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Nama Mahasiswa : Ika Lulus Yuliatin
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Departemen : Statistika

Dosen Pembimbing : Dr. rer. pol. Heri K, M.Si
Abstrak

Kekeringan merupakan salah satu bencana alam yang
terjadi secara perlahan-lahan namun membawa dampak sangat
luas dan bersifat lintas sektor. Menurut Indonesia Food Security
Monitoring Bulletin, 10 Kabupaten di Provinsi NTT menjadi
prioritas utama dalam klasifikasi yang mengalami dampak
kekeringan di Indonesia. Oleh karena itu penelitian ini mengkaji
risiko kekeringan di NTT berdasarkan nilai Standardized
Precipitation Index (SPI) pada skala waktu satu, dua , dan tiga
bulanan menggunakan metode Statistical Downscaling reduksi
Principal Component Analysis. Penelitian dilakukan pada data
curah hujan harian di NTT dan rata-rata geopotensial bulanan
ketinggian 500, 850, 875, 900, 975, dan 1000 hPa. Hasil analisis
yang dilakukan, nilai SPI tiga bulanan mampu memberikan hasil
paling baik dalam meramalkan kekeringan dan SPI satu bulanan
nilai akurasinya paling kecil dalam meramalkan kekeringan.
Berdasarkan data out sample selama satu tahun, seluruh
peramalan kekeringan memberikan hasil yang sama dengan
observasi kecuali bulan Januari dan September. Ketinggian
geopotensial 900 hPa merupakan ketinggian paling baik dalam
meramalkan kekeringan.

Kata Kunci: Kekeringan, geopotensial, Principal Component Analysis,
Statistical Downscaling , Standardized Precipitation Index
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Abstract

Drought is one of the natural disasters that occur slowly
but has wide impact and cross-sectoral. According to Indonesia
Food Security Monitoring Bulletin, 10 districts in NTT Province
are the top priority of the drought affected classification in
Indonesia. Therefore, this study examines drought risk in NTT
based on the value of Standardized Precipitation Index (SPI) on
time scale of one, two, and three monthly using Statistical
Downscaling pre-processing Principal Component Component
Analysis method. The research was conducted on daily rainfall
data in NTT and monthly geopotential average height of 500, 850,
875, 900, 975, and 1000 hPa. The result of the analysis, SPI value
of three monthly can give the best result in predicting drought and
SPI one monthly has least accuracy in predicting drought. Based
on out-sample data for one year, all drought forecasting gave
similar results to observations except in January and September.
The height of geopotensial 900 hPa is the best height in predicting
drought.

Keyword: Drought, Geopotential, Principal Component
Analysis, Statistical Downscaling, Standardized Precipitation
Index.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kekeringan merupakan salah satu dari bencana alam yang
terjadi secara perlahan-lahan namun membawa dampak sangat luas
dan bersifat lintas sektor. Menurut Undang-undang No. 24 tentang
penanggulangan bencana memberikan penjelasan bahwa bencana
adalah peristiwa atau rangkaian peristiwa yang mengancam dan
mengganggu kehidupan dan penghidupan masyarakat yang
disebabkan faktor alam, maupun faktor manusia sehingga
mengakibatkan timbulnya korban jiwa manusia, kerusakan
lingkungan, kerugian harta benda, dan dampak psikologis.
Kejadian kekeringan adalah peristiwa alam yang tidak dapat
dihindari karena merupakan dampak variasi normal cuaca. Variasi
cuaca tersebut dapat terjadi dalam hitungan hari, minggu, bulan,
tahun, bahkan juga abad. Melalui pengamatan peristiwa cuaca yang
telah terjadi, dapat dijumpai cuaca yang beragam, misalnya: bulan
basah, bulan kering, tahun basah, tahun kering, dekade basah, dan
dekade kering.

Berkurangnya curah hujan membuat berkurangnya air di
dalam tanah mengakibatkan bencana kekeringan. Cukup sulit
menentukan kapan kekeringan dimulai maupun berakhir karena
belum ada kriteria pasti yang digunakan untuk menentukannya.
Badan Meteorologi dan Geofisika membagi kekeringan menjadi
empat jenis yaitu; kekeringan meteorologis, pertanian, hidrologi,
dan sosial ekonomi. Kekeringan secara meteorologis berkaitan
dengan tingkat curah hujan. Kekeringan pertanian berhubungan
dengan berkurangnya air dalam tanah sehingga berakibat
terganggunya pertumbuhan tanaman pada periode tertentu.
Kekeringan hidrologis berhubungan dengan berkurangnya
ketersediaan air permukaan dan tanah. Sedangkan kekeringan
sosial ekonomi berhubungan dengan berkurangnya pasokan
komoditas yang bernilai ekonomi dari kebutuhan yang seharusnya



akibat dari kekeringan meteorologis, pertanian, dan hidrologis
(BMKG, 2014).

Indonesia merupakan daerah yang terletak tepat di daerah
katulistiwa sehingga memiliki iklim tropis yang terdiri dari dua
musim yaitu musim kemarau dan musim penghujan. Namun pada
kenyataannya terdapat daerah di Indonesia yang iklimnya tidak
seimbang antara musim kemarau dan penghujannya sehingga
membawa dampak negatif. Salah satunya adalah Provinsi Nusa
Tenggara Timur (NTT). Provinsi NTT merupakan salah satu
daerah di Indonesia yang termasuk dalam kategori wilayah rawan
bencana kekeringan. Provinsi Nusa Tenggara Timur (NTT) berada
di selatan katulistiwa pada posisi 8° — 12° Lintang Selatan dan
118°- 125° Bujur Timur (BPS, 2009). Provinsi tersebut beriklim
kering karena dipengaruhi oleh angin muson. Musim penghujan di
Provinsi NTT sangat pendek hanya terjadi sekitar bulan November
sampai Maret (Dephut, 2015). Musim kemaraunya sangat lama
berkisar antara bulan April sampai Oktober menyebabkan
persediaan air di sebagian daerah tersebut terbatas. Beberapa
sumber memberikan informasi bahwa telah terjadi kekeringan di
67 wilayah NTT pada tahun 2014 (Metrotv, 2015). Kesulitan air
menjadi masalah di NTT bukan hanya saat ini saja melainkan sejak
dulu terutama saat musim kemarau. Sungai di Provinsi tersebut
umumnya mempunyai fluktuasi aliran air yang cukup tinggi
sehingga mengakibatkan banjir pada musim penghujan namun saat
musim kemarau turun drastis bahkan tidak ada air sama sekali
seperti pada Sungai Benain, Noelmina, Noelfael, dan Noelbessi
(Antaranews, 2015).

Adanya kekeringan di Provinsi NTT ditandai dengan
perilaku masyarakat yang harus berjalan berkilo-kilo meter menuju
mata air di bawah bukit untuk mendapatkan air yang bersih demi
memenuhi kebutuhan hidup serta menghemat penggunaan air
dengan tidak mandi setiap hari. Kepala Kantor Badan
Penanggulangan Bencana Daerah (BPBD) Provinsi Nusa Tenggara
Timur (NTT) menyatakan bahwa terdapat 20 Kabupaten di NTT
yang dilanda kekeringan yang terdiri atas 270 desa dan kelurahan



(Kompas, 2015). Menurut Indonesia Food Security Monitoring
Bulletin (2015), 10 Kabupaten di Provinsi NTT menjadi prioritas
utama dalam klasifikasi Kabupaten yang mengalami dampak
kekeringan di Indonesia. Kabupaten prioritas pertama merupakan
kabupaten yang tidak hujan selama lebih dari 60 hari dan tingkat
kemiskinannya di atas 20%. Badan Meteorologi telah melakukan
pemantauan cuaca Yyang efektif dan relatif akurat dalam
menggambarkan kondisi hujan pada suatu tempat untuk
menghimbau masyarakat akan bencana kekeringan (Rhee, et al.,
2010). Akan tetapi sebaran kondisi pos pengukuran hujan tidak
merata khususnya di daerah sekitar laut sehingga mengurangi
tingkat keakuratan informasi (Xie & Arkin , 1995). Saat ini telah
banyak peramalan cuaca dalam jangka panjang yang dilakukan
oleh badan pusat meteorologi sekala internasional seperti Medium-
Range Weather Forecast (ECMWF), ERA-Interim, UK Met Office
(UKMO) dan lain-lainya. Data peramalan cuaca tersebut dapat
digunakan secara luas dan dinamis dalam pemantauan kekeringan.
Informasi yang terdapat pada data satelit tersebut masih berskala
global sehingga sulit memperoleh langsung informasi berskala
lokal. Informasi curah hujan secara lokal dapat diperoleh dengan
teknik Downscaling dengan cara mentransformasi informasi dari
skala global ke skala kecil lokal (Ribeiro & Pires, 2016).

Teknik Downscaling menggunakan hubungan antara
sirkulasi pada atmosfer dan curah hujan untuk menduga perubahan
pada skala lokal (Kasyfillah, 2010). Teknik Statistical
Downscaling telah dilakukan di berbagai negara lintang tinggi,
sedangkan di lintang rendah seperti Indonesia masih sangat jarang
sekali (Sutikno, et al., 2009). Terdapat dua metode dalam
Downscaling, yaitu Dynamical Downscaling dan Statistical
Downscaling. Dynamical Downscaling merupakan proses
Downscaling yang dilakukan terus menerus sepanjang waktu
dimana perubahan data peubah grid berskala kecil mengikuti
peubah yang sama pada grid skala besar. Statistical Downscaling
adalah proses Downscaling yang bersifat statis dimana data pada



grid berskala besar dalam jangka waktu tertentu digunakan untuk
menentukan data pada grid berskala kecil.

Oleh sebab itu, pada penelitian ini dilakukan pemodelan
kekeringan di Nusa Tenggara Timur dengan metode Downscaling
menggunakan analisa regresi berganda yang memuat data SPI
sebagai variabel respon dan data ERA-Interim dengan peubah
geopotensial pada ketinggian 500, 850, 875, 900, 975, dan 1000
hPa sebagai variabel prediktor. SPI merupakan index yang sering
digunakan. Menurut Press Release N0.872 yang dikeluarkan oleh
World Meteorological Organization menyatakan bahwa para ahli
bersepakat agar setiap National Meteorological and Hydrological
Services (NHMS ), termasuk juga BMKG sebagai salah satu
anggotanya, untuk menggunakan Standardized Precipitation Index
(SPI) dalam memantau tingkat kekeringan meteorologis
(Muharsyah & Ratri, 2015). SPI adalah nilai yang digunakan untuk
menentukan penyimpangan curah hujan terhadap kondisi
normalnya dalam periode waktu yang panjang (satu bulanan, dua
bulan, tiga bulan dan seterusnya). Terdapat beberapa kelebihan
menggunakan SPI seperti; dapat dihitung untuk bentuk skala waktu
yang berbeda, memberikan peringatan dini kekeringan, membantu
menilai tingkat keparahan kekeringan (Betung, 2015), dan SPI
lebih sederhana daripada Palmer Drought Severity Index.
Identifikasi kekeringan dengan metode SPI melibatkan Joint
Probability Function (PDF).

Penelitian kekeringan di wilayah NTT dengan SPI
sebelumnya dilakukan oleh Rosidah pada tahun 2016. Peneliatan
ini melakukan pemetaan risiko kekeringan di NTT berdasarkan
return period pada sembilan stasiun pengamatan curah hujan. Hasil
penelitian menyimpulkan bahwa prediksi return period Kabupaten
Florest Timur merupakan Kabupaten dengan nilai tertinggi durasi
dan magnitud untuk masing-masing return period. Penelitian
dengan metode Statsitical Downscaling dilakukan oleh Sutikno
(2009) memberikan kesimpulan bahwa metode MARS (pra-
pemrosesan PCA dan ROBPCA) mempunyai Kkinerja yang lebih
baik daripada metode RK dan RB (pra-pemrosesan PCA dan



ROBPCA). Penelitian yang lain juga dilakukan oleh Khotimah
(2010) terhadap data curah hujan bulanan pada stasiun Ambon,
Pontianak, Losarong, Indramayu, dan Yuntinyuat memberikan
kesimpulan bahwa tidak ada perbedaan yang signifikan antara hasil
reduksi dengan metode PCA dan ROBPCA. Penelitian pada data
yang sama juga dilakukan oleh Purnomodi (2010) dengan
menggunakan pendekatan regresi kontinum dan pra-pemrosesan
PCA memberikan kesimpulan bahwa metode tersebut dapat
digunakan mengatasi multikolinieritas. Penelitian lain terkait
Dynamical Downscaling pernah dilakukan oleh Ribeiro dan Pires
(2016) memberikan kesimpulan bahwa SPI cukup signifikan untuk
memodelkan kekeringan.

Selama ini penelitian dengan metode Downscaling di
Indonesia lebih dikaitkan dengan intensitas curah hujan, sehingga
dari uraian-uraian tersebut kajian yang dibahas pada penelitian ini
adalah Pemodelan Kekeringan pada Data SPI di Wilayah Nusa
Tenggara Timur dengan Statistical Downscaling Pra-pemrosesan
PCA.

1.2 Rumusan Masalah

Bencana kekeringan merupakan bencana yang tidak dapat
dihindari. Namun bencana tersebut dapat diminimalisir
kerugiannya. Oleh karena itu, diperlukan prediksi kekeringan
melalaui nilai SPI dengan metode Statistical Downscaling dengan
menggunakan reduksi Principal Component Analysis (PCA)
dimana hasil prediksi tersebut dapat menggambarkan hubungan
antara data berskala global dengan data berskala lokal sehingga
dapat mengakomodasi kejadian ekstrim.

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan latar belakang dan rumusan masalah, maka

tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Melakukan prediksi kekeringan melalaui nilai SPI dengan
metode Statistical Downscaling dengan menggunakan
reduksi Principal Component Analysis (PCA).



2. Menganalisa fenomena kekeringan setelah dilakukan
pemodelan kekeringan di wilayah Nusa Tenggara Timur
(NTT).

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah dapat mengetahui
informasi kekeringan di daerah Nusa Tenggara Timur (NTT)
melalui aplikasi penerapan metode statistika. Disamping itu
digunakan sebagai rambu-rambu masyarakat dan badan peramalan
cuaca setempat untuk memprediksi risiko bencana kekeringan
dengan melihat data luaran global dan pola Standar Precipation
Index (SPI).

1.5 Batasan Penelitian

Penelitian ini menggunakan data curah hujan bulanan di
wilayah Nusa Tenggara Timur pada 9 stasiun pengamatan yang
sudah dilakukan imputasi missing value pada penelitian yang telah
dilakukan oleh Rosyidah dan data rata-rata geopotensial bulanan
pada ketinggian 500, 850, 875, 900, dan 1000 hPa pada resolusi
(0.25 x 0.25) derajat.
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2.1 Kekeringan

Kekeringan merupakan salah satu dari bencana alam yang
terjadi secara perlahan-lahan namun membawa dampak sangat luas
dan bersifat lintas sektor. hingga saat ini belum ada kriteria pasti
yang digunakan untuk menentukan kapan kekeringan dimulai dan
kekeringan berakhir. Menurut BMKG kekeringan dibagi menjadi
empat jenis yaitu:

1. Kekeringan Meteorologis.

Kekeringan meteorologis berkaitan dengan tingkat curah
hujan yang terjadi. Terdapat tiga jenis tingkat kekeringan
meteorologis yaitu kering, sangat kering, dan amat sangat kering.
Suatu wilayah dikatakan kering apabila curah hujannya antara
70%-80% dari kondisi normalnya. Sangat kering apabila curah
hujannya 50%-70% dari kondisi normal, dan amat sangat kering
apabila curah hujanya kurang dari 50% dari kondisi normalnya.

2. Kekeringan Pertanian

Kekeringan pertanian berhubungan dengan berkurangnya
kandungan air di dalam tanah sehingga tidak mampu lagi
mencukupi nutrisi yang dibutuhkan oleh tanaman pada suatu
periode tertentu. Kekeringan ini terjadi setelah mengalami
kekeringan meteorologis. Pada jenis kekeringan ini suatu wilayah
dikatakan kering apabila terdapat ¥z daun tanaman mengalami
kekeringan, sangat kering apabila %-3/4 mengalami kekeringan,
dan amat sangat kering apabila seluruh daun mengalami
kekeringan.

3. Kekeringan Hidrologis

Kekeringan hidrologis berhubungan dengan berkurangnya
pasokan air permukaan dan air di dalam tanah. Kekeringan ini
dapat dilihat dengan jumlah air sungai waduk, danau dan air tanah.
Namun perlu diketahui bahwa ada jarak waktu yang cukup lama
antara berkurangnya curah hujan dan berkurangnya jumlah air di
waduk, sungai atau danau. Sehingga jenis kekeringan ini bukan
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merupakan gejala awal terjadinya kekeringan. Suatu daerah
dikatakan kering apabila debit air sungai mencapai periode ulang
aliran dibawah 5 tahun, sangat kering apabila jauh dibawah 25
tahunan, dan amat sangat kering apabila amat jauh dibawah beriode
50 tahunan.

4, Kekeringan Sosial Ekonomi

Kekeringan sosial ekonomi berhubungan dengan minimnya
pasokan komoditas yang bernilai ekonomis dari kebutuhan normal
sebagai akibat dari terjadinya kekeringan yang lain.

Terdapat 3 faktor untuk membedakan tingkat kekeringan
yaitu intensitas, durasi, dan luas yang terkena dampak. Intensitas
menunjukkan drajat kekurangan hujan atau dampak lainnya yang
bisa ditunjukkan dengan adanya penyimpangan dari indikator
iklim atau indeks dalam kondisi normal (Wilhite, 2010).

Untuk mengurangi dampak risiko kekeringan maka perlu
dilakukan pengolahan terhadap bencana tersebut supaya kerugian
yang diakibatkan bisa seminimal mungkin. Wilhite et al. (2006)
mendefinisikan bahwasannya ada 4 komponen penting terhadap
pengolahan kekeringan yaitu; 1) tersedianya informasi yang tepat
waktu yang dapat diandalkan oleh para pengambil kebijakan; 2)
kebijakan dan pengaturan kelembagaan yang mendukung
pengkajian komunikasi dan penerapan informasi tersebut; 3)
tersedianya kumpulan upaya pengelolaan resiko untuk para
pengambil kebijakan dan 4) tindakan oleh para pengambil
kebijakan yang efektif dan konsisten dalam mendukung starategi
kekeringan nasional.

2.2 Curah Hujan

Curah hujan adalah jumlah air yang jatuh dipermukaan tanah
selama periode waktu tertentu yang diukur dalam satuan milimeter
(mm) diatas ketinggian permukaan horisontal. Indonesia
merupakan wilayah yang memiliki curah hujan yang beraneka
ragam karena karakteristik permukaan wilayah Indonesia memliki
tinggi yang berbeda-beda. Curah hujan 1 milimeter, artinya pada
setiap meter persegi pada tempat yang datar tertampung air setinggi



satu milimeter atau 1 liter. Menurut intensitasnya, curah hujan
diklasifikasikan menjadi lima, yaitu:

1. Curah hujan < 0,1 mm/hari kategori cerah berawan

2. 0,1 < curah hujan < 20 mm/hari kategori hujan ringan

3. 20 < curah hujan < 50 mm/hari kategori hujan sedang

4. 50 < curah hujan < 100 mm/hari kategori hujan lebat

5. Curah hujan > 100 mm/hari kategori hujan lebat sekali
(Sumber: BMKG,2006).

2.3 Prepocessing Data

Prepocessing merupakan tahap awal pengolahan data
sebelum melaukan analisis terhadap data lebih lanjut lagi.
Prepocessing dapat dilakukan dengan deteksi outlier dan missing
value.
2.3.1 Outlier

Outlier atau disebut juga pencilan adalah satu datum yang
memiliki nilai sangat berbeda dengan datum lainnya di dalam suatu
sampel. Pencilan sering kali dijadikan sebagai indikator ada
tidaknya ketidak normalan eksperimen pada pengukuran yang
diambil, yang dapat membuat peneliti membuang pencilan tersebut
dari kumpulan datum. Jika peneliti mengeluarkan outlier dari
proses analisa, maka akan didapatkan kesimpulan yang sangat
berbeda. Oleh karena itu, mengetahui cara analisis dan perhitungan
sangat penting untuk memastikan pengertian yag benar dari sebuah
kumpulan datum statistik (Johnson & Wichern, 2007).
2.3.2 Missing Value

Missing value atau data hilang adalah nilai dimana satu atau
lebih dari suatu variabel tidak lengkap informasinya untuk
dianalisis. Pada dasarnya sangat sulit untuk menghindari missing
value. Missing value dapat terjadi karena data tersebut tidak
tersedia. Missing value yang berjumlah sedikit tidak membawa
permasalahan namun apabila dalam jumlah banyak maka perlu
dilakukan uji apakah data tersebut layak dianalisis atau tidak.
Pengaruh missing value adalah berkurangnya ukuran sampel yang
dapat dianalisis. Pada beberapa situasi, peneliti harus
mengumpulakan pengamatan tambahan atau melakukan perbaikan
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missing value pada sampel yang sebenarnya. disisi lain, estimasi
bias juga bisa muncul akibat identifikasi dan perbaikan yang keliru
pada missing value. Menemukan perbaikan missing value dapat
menjadi solusi praktis missing vaule, namun tetap saja peneliti
harus menghindari perbaikan tanpa diagnosis missing value
terlebih dahulu. Menghindari diagnosis dapat mengakibatkan
masalah praktis pada ukuran sampel (Hair, et al., 2006).

2.4  Geopotensial

Geopotensial merupakan rata-rata ketinggian aktual dari
tekanan udara yang berada di atas permukaan air laut rata-rata.
Geopotensial yang rendah terjadi saat suhu dingin. Ketinggian
geopotensial dinyatakan dalam meter geopotensial. Menurut
penelitian Grotjahn dan Faure (2011) menyatakan bahwa
ketinggian geopotensial memberikan gambaran umum meteorologi
sebelum pola kejadian ekstrim

2.5 Statistical Downscaling

Statistical Downscaling merupakan fungsi transfer yang
menyatakan hubungan fungsional sirkulasi atmosfir global (luaran
GCM) dengan unsur-unsur iklim lokal. Tujuan dari Statistical
Downscaling adalah mencari hubungan parameter iklim skala
global dengan parameter iklim skala lokal sehingga didapatkan
nilai proyeksi simulasi GCM pada iklim masa lalu, sekarang, atau
masa depan yang berskala lokal (Sahriman, 2014). Pada metode
Statistical Downscaling grid data skala global menjadi
prediktornya, sedangkan grid data skala lokal menjadi responnya.
Statistical Downscaling menggunakan model statistik dalam
menggambarkan hubungan grid data pada skala global dengan grid
data pada skala lokal untuk menerjemahkan anomali-anomali skala
global menjadi anomali dari beberapa peubah iklim lokal (Zorita &
Storch, 1998).

Pendekatan tersebut mencari informasi skala kecil pada
informasi skala besar melalui hubungan fungsional. Namun
keadaan skala lokal akan beraneka ragam mesikpun memiliki skala
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global yang sama. Persamaan umun Statistical Downscaling
adalah sebagai berikut (Sailor, et al., 2000).

y=f(x)+e 2.1

vy : variabel respon (curah hujan observasi, beresolusi
tinggi: titik/wilayah)

x : variabel prediktor (GCM beresolusi rendah)

€ : residual

y adalah peubah-peubah iklim lokal seperti curah hujan yang
memiliki dimensi (tx1). xadalah peubah skala besar yang
memiliki dimensi (txp). t adalah lamanya waktu bisa dalam hari
maupun bulan, p adalah banyaknya grid domain skala besar.
Statistical Downscaling diilustrasikan sebagaimana gambar
berikut yang menghubungkan data skala besar dengan hasil
observasi di permukaan bumi yang berskala lokal.

Global

Regional

Gambar 2.1 Statistical Downscaling
Sumber: www.earthsystemcog.org

Model Statistical Downscaling memberikan hasil yang baik
apabila memenuhi tiga syarat yaitu; hubungan yang kuat antara
respon dan prediktor agar dapat menjelaskan keragaman iklim
lokal dengan baik, peubah prediktor harus disimulasikan dengan
baik oleh skala global, serta dengan adanya perubahan waktu dan
iklim tidak mengubah hubungan prediktor dan juga respon
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(Busuioca, et al., 2001), dengan demikian model Statistical
Downscaling dapat memiliki kondisi yang sebenarnya.

2.6  Standar Precipation Index (SPI)

Perhitungan index kekeringan dengan SPI pertama kali
dilakukan oleh Mckee pada tahun 1993. Analisa kekeringan
meteorologi dengan SPI dapat dilakukan dengan periode waktu
satu bulanan, dua bulanan, tiga bulanan, enam bulanan, duabelas
bulanan, dan seterusnya sesuai dengan tujuan dilakukannya
analisa. SPI dihitung berdasarkan selisin antara hujan yang
sebenarnya terjadi dengan hujan rata-rata menggunakan skala
waktu tertentu dibagi dengan simpangan bakunya (Guttman,
1999). Terdapat beberapa kelebihan menggunakan SPI seperti;
dapat dihitung pada berbagai skala waktu yang berbeda,
memberikan peringatan dini kekeringan, membantu menilai
tingkat keparahan kekeringan, dan SPI lebih sederhana dari pada
Palmer Drought Severity Index (PDSI). Identifikasi kekeringan
dengan metode SPI melibatkan Joint Probability Function (PDF).
Secara matematis perhitungan SPI berdasarkan jumlah sebaran
gamma didefinisikan sebagai fungsi frekuensi atau peluang
kejadian sebagai berikut.

gx) = mx“‘le‘x/ﬁ untuk x > 0 (2.2)

g(x) adalah fungsi sebaran gamma, x adalah jumlah curah
hujan dengan satuan mm/bulan, I'(a) adalah fungsi gamma pada
a . a adalah shape parameter (a > 0), § adalah parameter skala (8
> 0), e adalah eksponensial, n adalah jumlah data hujan yang masuk
dalam observasi dan x adalah rata-rata curah hujan. Nilai a dan g
pada setiap stasiun hujan dapat diestimasi dengan rumus berikut.

___ 1 4(in@-=4)
(X—W 1+\/1+— (23)

w

=
I
R IR

(2.4)
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I'(a) = fooox“_le_x dx (2.5)

Parameter a dan S yang dihasilkan kemudian digunakan
untuk mengetahui kemungkinan nilai cummulative PDF dari
kejadian curah hujan pada bulan dan waktu yang diiginkan.
Cummulative Distribution Function (CDF) yakni G(x) dihitung
dengan menggunakan persamaan:

1

a-1,-x/B
sar X e dx (2.6)

G(x) = [, g(x)dx =

Dimana t = x/B, fungsi gamma dapat ditulis secara
lengkap dengan:

1t g1 -
G(x) :@IO x% le~tdt (2.7)

Nilai G (x) tidak terdefinisi apabila x = 0 dan hal itu dapat
terjadi karena distribusi curah hujan berisi nol, sehingga

kemungkinan cummulative dapat dihitung dengan menggunakan
persamaan:

H(x)=q+ (1 -q)G(x) (2.8)
Diamana g kemungkinan kejadian tanpa hujan. Nilai
estimasi H(x) kemudian ditransformasikan ke bentuk normal acak
dengan rata-rata bernilai nol dan varians satu.

Untuk 0 < H(x) < 0.5

_ _ _ Co+ C1+Cyt?
Z=SPI=+ (t 1+d; t+d,t?+d;3t3 +) (2.9)

1
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Untuk 0.5 < H(x) < 1.0

Z=sp1=—(t-—2ratel i) (1)

1+d t+d, t2+dst3
_ 1
t= |In (—(H (x))z) (2.12)
Dan nilai ¢, ¢, c5, d4, dy, dan d adalah sebagai berikut.

co = 2.515517
c; = 0.802853
c, =0.010328
d, = 1.432788
d, = 0.189269
d; = 0.001308

Kategori kekeringan berdasarkan nilai SPI dapat dilihat pada
tabel berikut ini. Klasifikasi SPI tersebut berdasarkan (McKee, et
al., 1993).

Tabel 2.1 Kriteria Intensitas Kekeringan di Indonesia

Kelas Nilai SPI
Kekeringan tinggi <-2.00
Kekeringan sedang -1.99 --1.50
Kekeringan ringan -1.49 —--1.00
Normal -0.99-0.99
Kebasahan ringan 1.00- 1.49
Kebasahan sedang 1.50- 1.99
Kebasahan tinggi > 2.00

Jika nilai SPI positif, maka SPI mengidentifikasi curah hujan
berada di atas rata-rata, namun jika nili SP1 negatif maka berada di
bawah rata-rata.

27 PCA

Principal Component Analysis (PCA) adalah salah satu cara
untuk mengidentifikasi pola data dan menyatakan sedemikian rupa
sehingga dapat terlihat persamaan dan perbedaannya. Pola tersebut
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digunakan untuk mengurangi ukuran atau dimensi data tanpa
kehilangan banyak informasi yang terkandung (Smith, 2002).
Secara matematis PCA didefinisikan sebagai transformasi linear
ortogonal pada data ke sistem koordinat yang baru yang
menyebabkan variansi terbesar dari proyeksi data manapun berada
pada koordinat pertama yang disebut sebagai komponen utama
pertama, sedangkan variansi terbesar kedua pada koordinat kedua,
hingga variansi-variansi selanjutnya.

Principal Component dapat dibentuk dari matrik kovarians
maupun korelasi. Principal Component secara aljabar merupakan
kombinasi linier dari p variabel acak x;, x;, X3,...x,. Secara
geometris, kombinasi linier tersebut merupakan sistem koordinat
yang didapatkan dari transformasi sistem awal dengan x;, X5,
X3,...X, Sebagai sumbu kordinat. Berikut ini merupakan matriks
kovarians dari proses transformasi tersebut.

011 012 Ulp
(ox (ox e O

Y=Cov(X)=| " % 2p (2.13)
Gpl sz O'pp

o;; merupakan kovarian dari baris ke i dan kolom ke j.
Hubungan antara koefisien kovarian dan korelasi dinyatakan:

Oij

Bila variabel-variabel yang diamati tidak memiliki satuan
yang sama, maka PC dibentuk dari matrik korelasi dengan
melakukan standardisasi terlebih dahulu. Matrik kovarians
komponen yang baru adalah matrik diagonal dinyatakan sebagai
berikut:
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[ NG g ]
TV = vyt =[ 0 Vo2 (2.15)
0

Syarat membentuk Principal Component agar memiliki
keragaman besar adalah dengan memilih eigenvector e; =
(e1, €z, ...e,)" sedemikian hingga Var (e;"X) maksimum dan
e;Te; =1 dan cov (e;7X,e,TX) =0 untuk k <I. Vektor

T . . . .
random x = [xl,xz, ...xp] mempunyai matrik varians kovarians

Y dan matrik korelasi. Melalui matrik varian kovarians tersebut
didapatkan eigenvalue dan eigenvector. Maka nilai PC tersebut
adalah sebagai berikut.

— Ty —
PC]_ - elTX - ellxl + 621X2 + A + eplxp
PC2 = e X = €12X1 + €y2X9 + -+ epzxp

PC, = e, X = ejpx1 + epx, + - + eppiy, (2.16)

Dengan

PC;: PC pertama, yang memiliki varians paling besar
PC,: PC kedua, yang memiliki varians terbesar kedua
PC,: PC ke-p, yang memiliki varians terbesar ke-p
x, :Vvariabel asal pertama

x, :variabel asal kedua

xp : variabel asal ke-p

e, :eigenvector variabel ke-p

Model Principal Component ke—i secara umum ditulis
dengan:

PCi= ¢;TX dimana i=1,2,...p (2.17)
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Dari uraian diatas menghasilkan nilai varians dan kovarians
sebagai berikut:

Var(PC;) = ¢;T Y e; = A; dimanai = 1,2,...,p (2.18)
Cov(PC;, PC;) =e;T Y e; =0untuki # k (2.19)

Principal Component yang tidak berkorelasi dan nilai
variansnya sama dengan nilai eigenvalue dari matrik kovarians
memiliki nilai:
011+ Ogp + - 0pp = A4 + Ay + -+ 4, = X1, var(PC;)(2.20)

Dari perhitungan nilai varians dan eigenvalue didapatkan
prosentase varians total keragaman yang diterangkan oleh
Principal Component ke-i sebagai berikut:

Al

Proporsi varians ke —i = PRIy I r—ry

(2.21)

Jika Principal Component yang diambil sebanyak k, dimana
nilai k < p, maka:

11+Az+"'+lk
Al"’lz +A3 +Ak ++Ap

Proporsi varians PC= (2.22)

Jika PCA linier, maka digunakan matrik kovarians yang
telah terstandarisasi karena diagonal metrik utamanya bernialai 1.
Total keragaman populasi untuk variabel terstandarisasi adalah p.
Dimana p adalah jumlah elemen diagonal matrik korelasi,
sehingga:

Proporsi varians ke —i = % x 100% (2.23)

Sampai saat ini tidak ada kriteria baku menentukan jumlah
PC. Menurut Johnson (2002) terdapat beberapa hal yang dapat
dipakai sebagai acuan dalam menentukan banyaknya PC yaitu;
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1. Melihat scree plot yang menggambarkan eigen value 1,
dengan jumlahnya, i menentukan jumlah PC yang sesuali,
maka bisa dilihat pada potongan/patahan garis.

2. Banyaknya PC dipilih sesuai dengan banyaknya eigen
value yang lebih dari 1 bila diperoleh dari matrik korelasi.

3. Komponen utama yang ideal dapat digunakan apabila total
variansi yang dijelaskan adalah 80-90%.

2.8 Uji Parameter Serentak

Uji serentak dilakukan untuk mengetahui signifikasi
persamaan regresi. Hipotesis yang digunakan dalam pengujian
parameter secara serentak adalah sebagai berikut.

Ho:B1=pB2=0
H: : Minimal ada satu Bj# 0, j=12,..p

Taraf nyata:

Statistik uji:

Ms erl:1(yi_7)2
_ regresi __ 14
Fhitung - Msresidual - Z‘{l:l(yi—?i)z (224)
n-p-1

dimana n merupakan jumlah pengamatan dan p adalah jumlah
parameter
Daerah penolakan:

Tolak Ho, jika Fhitung > Fp, n-p-1) atau p-value <

2.9 Uji Parameter Individu

Uji individu dilakukan untuk mengetahui signifikasi
parameter Po, B1, hingga Bn. Tujuannya adalah untuk mengetahui
apakah parameter dalam persamaan regresi yang dihasilkan
memiliki pengaruh terhadap model atau tidak. Apabila parameter
yang diuji menghasilkan keputusan untuk gagal menolak Ho maka
dapat dikatakan bahwa parameter tersebut memiliki nilai yang
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tidak berpengaruh terhadap model. Hipotesis dalam pengujian
parameter secara adalah sebagai berikut.

Ho : ﬁj =0
Hi: Bj#0, j=12,..p
Taraf nyata: a
Statistik Uji:
. B ___F
g = SE(Ej) B mse/ 3(x;—%)*

Daerah Penolakan:
Tolak Ho jika nilai [thitung| > t(

(2.25)

atau p-value < a
%.(n—p—l)) P

2.10 Uji Normalitas

Untuk mengetahui apakah residual berdistribusi
normal, maka dilakukan uji normalitas dengan menggunakan
metode Kolmogorov-Smirinov. Hipotesis dalam uji normalitas
adalah sebagai berikut.

Ho : Data berdistribusi normal
H; : Data tidak berdistribusi normal
Tolak Ho jika nilai p-value <

2.11 Uji Multikolinieritas

Salah satu syarat yang harus dipenuhi dalam pembentukan
model regresi dengan beberapa variabel prediktor adalah tidak ada
kasus multikolinieritas atau tidak terdapat korelasi antar variabel
prediktor. Apabila asumsi tersebut dilanggar maka taksiran
parameter yang diperoleh menjadi bias (Setiawan & Kusrini,
2010). Pendeteksian multikolinieritas dengan menggunakan nilai
VIF (Draper & Smith, 1998). VIF mengukur berapa besar estimasi
koefisien regresi dipengaruhi oleh hubungan interaksi antar
variabel dalam model. Terdapat beberapa kritria VIF yaitu.
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Tabel 2.2 Kriteria VIF

Nilai VIF Indikasi

1 Tidak ada korelasi

1-5 Ada korelasi sedang
5-10 Ada korelasi yang tinggi
Lebih dari 10 Terjadi multikolinieritas

2.12 Kiriteria Kebaikan Model

Kriteria kebaikan model yang digunakan pada analisa data
adalah Mean Square Error (MSE) dan R-square (R?). Nilai MSE
didapat dari persamaan berikut.

n 5.2
Mg = E0 i _gp (2.26)

Dengan derajat (df) adalah (n-p-1), dimana n merupakan
jumlah pengamatan dan p adalah jumlah parameter. Sedangkan
kriteria kebaiakan model pada data in sample adalah R? Nilai R?
diperoleh dari persamaan berikut:

R? = (1 - e) 5100% (2.27)

total

Dengan SSerror = Z?:l(%’ - 5’\1')2 dan Z?=1(yi - 3_’)21
i=12,..n

Semakin kecil MSE semakin baik model yang didapat,
sebalikanya semakin besar R? semakin besar kebaikan modelnya.



BAB Il
METODELOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder yang diperoleh dari website online Badan Meteorologi,
Klimatologi, dan Geofisika berupa data curah hujan bulanan
selama periode 1999-2015 pada 9 stasiun pengamatan yaitu:
Komodo, Frans, Fransiskus, Gewayantana, Mali, Umbu, Lasiana,
Eltari dan Tardamu. Data variabel independen yang berupa
geopotensial pada ketinggian 500, 850, 875, 900, dan 1000 hPa
dengan resolusi 0.25° x 0.25° selama periode 1999-2015 yang
diperolen dari data ERA-Interim pada website http://www.
ecmwf.int/datasets/data/interim.

3.2 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah variabel
dependen dan independen. Berikut merupakan keterangan dari
variabel tersebut.
1. Variabel Dependen

Variabel dependen yang digunakan adalah data curah hujan
untuk wilayah Nusa Tengara Timur pada tahun 1999-2015 yang
diambil dari 9 stasiun pengukuran. Struktur data untuk variabel
curah hujan ditunjukkan oleh Tabel 3.1

Tabel 3.1 Struktur Data Variabel Curah Hujan
Nama Stasiun

Tanggal

Komodo Tardamu
01-1-1999 Y11 Yio
02-1-1999 Y21 Yao
31-12-2015 Ysga01 Ysga09

Keterangan Xap: X adalah data curah hujan pada tanggal ke-a dari
stasiun ke-b, dimanaa=1,2,...,5840dan b=1,2,..., 9

21



2. Variabel Independen

Variabel independen yang digunakan adalah data geopotensial bulanan pada koordinat 8°LS-12°LS dan
118°BT-125°BT pada tahun 1999-2015. Struktur data untuk variabel geopotensial ditunjukkan oleh Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Struktur Data Geopotensial

Koordinat 8°LS 8,25°LS LIS 12°LS
Bulan 118° 118,25° 125° 118° 118,25° ... 125° 118° 118,25° 125°
BT BT BT BT BT BT BT BT BT
\]an-gg Xlll X121 X1291 X112 X122 e X1292 X1117 X1217 X12917
Feb-99 X211 X221 X2291 X212 X222 X2292 Xa117 Xz217 X22917
Des-15 Xig211 Xi9221 Xigz201 | Xis212 Xigza2 o Xi92292 Xig2117 Xi92217 Xi922917
Keterangan :

Xane = X adalah data curah hujan pada bulan ke-i, titik lintang ke-j, dan titik bujur ke-k, dimana i =
1,2,..,192,j=12,..,17, k=1,2,..29
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3.3 Langkah Penelitian

Terdapat beberapa tahap yang dilakukan pada penelitian ini,
yaitu pra-pemrosesan pada variabel dependen, dan independen,
pemodelen terhadap veriabel tersebut, serta melakukan validasi
terhadap model yang telah dibuat. Berikut ini merupakan langkah-
langkah yang dilakukan.

1. Menentukan variabel independen (X) yang diambil dari data
ERA-Interim yaitu peubah geopotensial, dan variabel
dependen (Y) adalah curah hujan.

2. Melakukan konversi ekstensi .nc menjadi .txt setiap titik
koordinat yang menjadi wilayah penelitian menggunakan
software GrADS pada variabel independen (X) lalu
menggabungkan setiap titik koordinat yang berekstensi txt
menjadi file csv.

3. Pra-pemrosesan outlier dan missing value pada data variabel
independen (X).

4. Pra-pemrosesan dengan Principal Component Analysis (PCA)
pada data veriabel independen (X) dan dependen (Y) dengan
langkah sebagai berikut.

a. Membuat matrik varians kovarians.

b. Menurunkan nilai eigen A dengan persamaan |S — AI| = 0
dan eigenvector dengan persamaan sx = Ax.

c. Menentukan jumlah komponen utama variabel x yang
dibangkitkan dengan melihat varians kumulatif yang lebih
dari sama dengan 80% - 90%

d. Mendapatkan variabel independen (X) dan dependent (Y)
sejumlah p variabel.

5. Menghitung nilai SPI pada skala waktu 1 bulan (SPI1), 2
bulan (SPI2) dan SPI 3 bulan (SPI3).
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Membagi data hasil pra-pemrosesan menjadi dua bagian yaitu
data in sample dan data out sample. Data in sample dimulai
dari tahun 1999-2014, sedangkan data out sample yaitu data
pada tahun 2015.
Melakukan pemodelan Statistical Downsacaling pada data in
sample menggunakan regresi linier berganda dengan variabel
prediktor dan juga respon berupa komponen utama yang
dihasilkan.
1. Model SPI satu bulanan.

SPLL =f(Zy + Zy_; + SPI;_;) + ¢
2. Model SPI dua bulanan.

SPI, = f(Zy + Zy_; + SPI,_;)) + €
3. Model SPI tiga bulanan.

SPI; =f(Z;+Zi_; + SPI;_;) + ¢
Keterangan:
Z = nilai ketinggian geopotensial
Melakukan validasi model dengan menggunakan data out
sampel pada model SPI waktu satu bulan (SPI1), dua bulan
(SP12), dan SPI waktu tiga bulan (SPI3).
Menarik kesimpulan.

Langkah pengolahan dan analisa data yang dilakukan dalam

penelitian ini disajikan pada diagram alir gambar 3.1
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Gambar 3.1 Diagram Alir Metode Analisa Data
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BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dikaji mengenai kekeringan di wilayah
Nusa Tenggara Timur (NTT). Data yang digunakan pada analisis
adalah data curah hujan dan ketinggian geopotensial. Data
geopotensial berupa data ERA-Interim yang dipublikasi oleh
http://www. ecmwf.int/datasets/data/interim.

4.1  Preprocessing Data Curah Hujan

Setelah itu data dikonversikan dari tipe .nc menjadi .tx
dengan aplikasi GrADS (Grid Analysis and Display System).
Script untuk mengkonversikan ada di Lampiran 3, sedangkan
tampilan aplikasi tersebut terdapat pada Lampiran 4. Proses
konversi tersbut didapatkan 493 file .txt dengan data sebanyak 204
bulan tiap file sehingga perlu dilakukan penggabungan menjadi
satu file .csv. Penggabungan file .txt tersebut menggunakan script
Lampiran 5. Data dengan tipe .csv merupakan data geopotensial
yang siap dilakukan analisis.

Terdapat 9 stasiun curah hujan yang akan digunakan dalam
menganalisis kondisi kekeringan yakni stasiun Meteorologi
Komodo, stasiun Meteorologi Frans Sales Lega, stasiun
Meteorologi Fransiskus Xaverius Seda, stasiun Meteorologi
Gewayantana, stasiun Meteorologi Mali, stasiun Meteorologi
Umbu Mehang Kunda, stasiun klimatologi Lasiana, stasiun
Meteorologi Eltari, dan stasiun Meteorologi Tardamu. Variabel
respon pada analisis menggunakan data curah hujan. Data curah
hujan diambil dari publikasi online yang dikeluarkan oleh BMKG
melalui website http://www.dataonlinebmkg.go.id. Berikut ini
merupakan hasil dari preprocessing data tersebut.

4.2  Statistika Deskriptif
Data yang dilakukan analisis adalah data yang telah
dilakukan imputasi missing value pada penelitian sebelumnya.

27
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Berikut ini merupakan analisis statistika deskriptif dari data
tersebut.

18

16
e 1 Komodo

14

2.Frans
12

3.Fransiskus
10

4.Gewayantana

e 5.Mali

curah hujan (mm)

e 6.Umbu
e 7 | asiana
e 3 E|tari

RS S A\ RO NN & & & & e 9. Tardamu
ST TN SIS
¥ &

Gambar 4.1 Pola Curah Hujan Stasiun Meteorologi di NTT

Gambar 4.1 merupakan rata-rata pola curah hujan bulanan
tahun 1999 hingga 2015. Dari gambar tampak bahwa setiap stasiun
meteorologi memiliki pola curah hujan yang hampir sama yaitu
monsun. Pola hujan monsun memiliki 4 pengelompokan zona
musim, yaitu musim hujan, transisi musim hujan ke musim
kemarau, musim kemarau, dan transisi musim kemarau ke musim
hujan. Stasiun Frans Sales Lega memiliki curah hujan yang paling
tinggi dibandingkan stasiun yang lain, sedangkan stasiun Eltafari
dan Lasiana memiliki nilai curah hujan yang hampir sama setiap
waktunya. Bulan Mei, Juni, Juli, Agustus, September, dan Oktober
curah hujannya lebih rendah dibandingkan dengan bulan yang lain.
Hal tersebut karena pada bulan Juni, Juli, Agustus, September, dan
Oktober terjadi musim kemarau. Puncak kemarau terjadi pada bulan
Juli. Pada bulan tersebut hampir tidak terjadi hujan sama sekali
kecuali pada stasiun hujan Frans Sales Lega. Pada bulan November
terjadi transisi musim kemarau ke penghujan. Musim penghujan
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terjadi pada bulan Desember, Januari dan Februari. Berikut ini
merupakan tabel rata-rata karakteristik hujan pada setiap stasiun
pengamatan tersebut.

Tabel 4.1 Nilai Rata-rata, Standar Deviasi, dan Kisaran Curah Hujan di
Sembilan Stasiun Pengamatan Tahun 1999-2015

Kisaran
No. Stasiun Pengamatan Rata-ratfa std curah hujan
(mm/hari) Dev
(mm)

1 Komodo 3.241 9.357 0-212.5
2 Frans Sales Lega 9.859 17.377 0-218.7
3 Fransiskus Xaverius 2.284 7.722 0-132.5
4  Gewayantana 3.030 10.563 0-180.5
5 Mali 2.573 9.630 0-248.0
6  Umbu Mehang 2.581 8.255 0-157.9
7 Lasiana 4519 14.248 0-280.0
8  Eltari 4,918 13.535 0-195.0
9  Tardamu 3.298 10.875 0-239.3

Tabel 4.1 merupakan karakteristik curah hujan harian pada
9 stasiun pengamatan. Stasiun Frans Sales Lega merupakan
stasiun dengan curah hujan yang paling tinggi dan variasi curah
hujan yang paling beraneka ragam bila dibanding dengan stasiun
yang lain. Rata-rata curah hujan harian pada kurun waktu 17 tahun
di stasiun tersebut adalah sebesar 9.859 mm/hari. Stasiun Lasiana
merupakan stasiun yang paling tinggi curah hujannya selama
kurun waktu 17 tahun yakni dapat mencapai 280 mm. Stasiun
Fransiskus Xaverius Seda merupakan stasiun dengan rata-rata
curah hujan paling rendah dan variasi curah hujan yang paling
kecil yaitu sebesar 2.284 mm/hari. Dapat diketahui juga stasiun
Fransiskus Xaverius Seda merupakan stasiun yang paling jarang
hujan. Curah hujan maksimum pada stasiun tersebut hanya sebesar
132,5 mm selama kurun waktu 17 tahun, padahal di stasiun
lainnya curah hujan maksimumnya bisa mencapai lebih dari 200
mm. Pada tabel juga dapat diketahui bahwa stasiun meteorologi
Gewayantana memiliki rata-rata curah hujan yang hampir sama
dengan stasiun Terdamu, begitu pula dengan stasiun meteorologi
Komodo memiliki rata-rata curah hujan yang hampir sama dengan
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stasiun Mali. Setelah dilakukan analisis statistika deskriptif ter-
hadap 9 stasiun pengamatan curah hujan maka langkah selanjut-
nya adalah melakukan reduksi terhadap stasiun-stasiun tersebut.
Reduksi yang digunakan adalah Principal Component Analysis
(PCA). Principal Component dipilih sebagai metode reduksi ka-
rena dapat mengidentifikasi pola data dan menyatakan sedemikian
rupa sehingga dapat terlihat persamaan dan perbedaannya. Berikut
ini merupakan reduksi yang telah dilakukan.

4.3 Reduksi Data Curah Hujan dengan Principal
Component Analys
Tujuan dari reduksi adalah mencari satu variabel respon
tanpa membuang banyak informasi yang terkandung dari variabel
lain. Banyak komponen yang dapat terbentuk dapat dilihat secara
visual dengan screeplot. Berikut ini merupakan screeplot dari
keragaman Principal Component tersebut.

Eigenvalue

7
6
5
4
3
2
1
0

1 H 3 4 5 6 7 8 S
Component Number

Gambar 4.2 Screeplot Keragaman PC Data Curah Hujan

Gambar 4.2 menunjukkan bahwa terdapat 1 Faktor yang
sangat berpengaruh membentuk model Principal Component.
Banyaknya faktor yang terbentuk ditentukan dari ketajaman
kemiringan garis yang menghubungkan titik antar komponen.
Pada Gambar 4.2 menunjukkan bahwa garis yang
menghubungkan komponen pertama dan kedua sangat curam,
sedangkan garis yang lain sangat landai. Nilai eigen dan proporsi



31

nilai total varian untuk masing-masing variable disajikan pada
Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Nilai Eigen dan Proporsi Nilai Total Varian
Komponen Nilai Eigen  Proporsi Varian

1 6,1557 0,684
2 0,6683 0,074
3 0,5855 0,065
4 0,4841 0,054
5 0,3422 0,038
6 0,2925 0,032
7 0,2396 0,027
8 0,1864 0,021
9 0,0458 0,005

Tabel 4.2 menunjukkan bahwa proporsi nilai total varian
adalah sebesar 0,684 artinya nilai total varians yang dapat dijelas-
kan oleh komponen tersebut adalah sebesar 68,4%. Dari proses
Principal Component tersebut diperoleh persamaan PC sebagai
berikut.

PC1 = 0,331 Komodo + 0,295 Frans + 0,325 Fransiskus + 0,326
Gewayantana + 0,299 Mali + 0,34 Umbu + 0,352 Lasiana +
0,373 Eltari + 0,352 Tardamu

Nilai persamaan Principal Component tersebut akan
digunakan sebagai variabel respon dalam identifikasi kondisi
kekeringan di wilayah NTT. Nilai hasil reduksi Principal
Component dapat dilihat pada Lampiran 7.

4.4  Standardized Precipitation Index (SPI)

Setelah didapatkan nilai curah hujan yang telah dilakukan
reduksi Principal Component, maka langkah selanjutnya adalah
mencari nilai SPI satu bulanan, dua bulanan, dan tiga bulanan se-
bagaimana perhitungan pada Bab Il. SPI satu bulanan merupakan
perhitungan indeks kekeringan berdasarkan penjumlahan curah
hujan setiap satu bulan. SPI dua bulanan merupakan perhitungan
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indeks kekeringan berdasarkan penjumlahan curah hujan setiap
tiga bulanan merupakan perhitungan indeks
kekeringan berdasarkan penjumlahan curah hujan setiap tiga bu-
lan. Karakteristik setiap jenis SPI tersebut dapat dilihat pada

dua bulan. SPI

Gambar 4.3 berikut.
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Gambar 4.3 Time series Plot SPI
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Gambar 4.3 merupakan Time series Plot SPI satu bulanan,
dua bulanan, dan tiga bulanan di wilayah Nusa Tenggara Timur
(NTT) dari tahun 1999 hingga 2015. Dapat diketahui dari gambar
bahwa nilai indeks kekeringan memiliki pola yang hampir sama
pada SPI satu bulanan, dua bulanan, maupun tiga bulanan. Berikut
ini merupakan rangkuman kondisi kekeringan di wilayah NTT be-
rasarkan jenis perhitungan indeks kekeringan.

Tabel 4.3 Intensitas Kekeringan di NTT
Jumlah Kejadian

Kriteria SPIL SPI2 SPI3
Kekeringan tinggi 5 6 6
Kekeringan sedang 9 7 7
Kekeringan ringan 21 19 18
Kebasahan ringan 16 19 21
Kebasahan sedang 7 6 5
Kebasahan tinggi 5 4 5
Total kondisi kering 35 32 31
Total kondisi basah 28 29 31

Pada setiap perhitungan indeks kekeringan tersebut
menunjukkan bahwa sering kali terjadi kekeringan di wilayah
Nusa Tenggara Timur karena banyak nilai SPI yang kurang dari -
1, bahkan terdapat beberapa kejadian kekeringan yang sangat
ekstrim pada kurun waktu tersebut karena nilai SPI yang
ditunjukkan kurang dari -2. Perhitungan kekeringan selama kurun
waktu 17 tahun dengan SPI satu bulanan menunjukkan bahwa
terdapat 17,15% frekuensi kekeringan, perhitungan dengan SPI
dua bulanan menunjukkan bahwa terdapat 15,68% frekuensi
kekeringan, sedangkan perhitungan dengan SPI tiga bulanan
menunjukkan bahwa terdapat 15,19% frekuensi kekeringan.
Perhitungan SPI satu bulanan menunjukkan kekeringan ekstrim
terjadi pada bulan Desember 2000, Januari 2004, Oktober 2006,
dan April 2009. Perhitungan SPI dua bulanan menunjukkan
kekeringan ekstrim terjadi pada bulan Juli 2002, Agustus 2002,
Agustus 2004, Oktober 2006, dan November 2006. Perhitungan
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SPI tiga bulanan menunjukkan kekeringan ekstrim terjadi pada
bulan Juli 2002, Maret 2004, Desember 2004, Januari 2005, dan
November 2006. Hal tersebut menunjukkan bahwa intensitas
kekeringan di wilayah Nusa Tenggara Timur sangat berbeda-beda,
meskipun pada kurun waktu 17 tahun memiliki frekuensi
kekeringan yang hampir sama. Intensitas kekeringan setiap tahun
ditunjukkan Gambar 4.4.

1,5

0,5

0 SPI1
O O & & S H;x S B D IO DA D N

9’ O O O O & LU PP SPI2
S S F IS S TSI S

0,5 SPI3

-1,5

Gambar 4.4 Rata-rata SP1 setiap Tahun

Gambar 4.4 menunjukkan bahwa SPI satu bulanan, dua
bulanan, dan tiga bulanan memeiliki pola nilai yang hampir sama.
perhitungan SPI tiga bulanan memiliki nilai tingkat kekeringan
dan kebasahan paling besar dibandingkan dengan perhitungan SPI
yang lain. Indeks kekeringan tersebut menunjukkan bahwa tahun
2004 merupakan tahun yang paling tinggi intensitas
kekeringannya, dan tahun 2010 merupakan tahun yang paling
kecil intensitas kekeringannya.
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45 Reduksi Data Geopotensial dengan Principal

Component Analys

Setelah dilakukan reduksi data curah hujan dan dilakukan
perhitungan nilai SPI, maka selanjutnya adalah melakukan reduksi
terhadap data geopotensial. Data geopotensial tersebut nantinya
akan menjadi variabel prediktor dalam menentukan persamaan
kekeringan. Terdapat 6 jenis data geopotensial selama kurun
waktu 1999 hingga 2015 atau 204 bulan, yaitu geopotensial pada
ketinggian 500, 850, 875, 900, 975, dan 1000 hPa. Masing-masing
ketinggian tersebut terdapat sebanyak 493 data berdasarkan grid
yang ditentukan. Berikut ini merupakan screeplot hasil reduksi
dengan Principal Component data tersebut pada setiap ketinggian.
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Gambar 4.5 Screeplot Keragaman PC Data Geopotensial
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Gambar 4.5 tersebut menunjukkan bahwa hanya terdapat
1 Faktor yang sangat membentuk model Principal Component.
Hal tersebut ditunjukkan dari garis yang menghubungkan
komponen pertama dan kedua sangat curam, sedangkan yang
menghubungkan antar komponen yang lain hanya berupa
kumpulan titik yang lurus. Berikut ini merupakan tabel yang
menunjukkan besarnya proporsi dan jumlah komponen utamanya
dari proses reduksi dengan Principal Component tersebut.

Tabel 4.4 Nilai Eigen dan Persentase Kumulatif Nilai Total Varian

N . Persentase Nilai Jumlah
Ketinggian Nilai Eigen Total Varians PC
500 497,99 0,99 1
850 488,60 0,991 1
875 488,78 0,991 1
900 488,86 0,992 1
975 488,67 0,991 1
1000 488,41 0,991 1

Besarnya proporsi kumulatif eigen value dari hasil proses
reduksi Principal Component variabel geopotensial pada setiap
ketinggian di atas 0,99. Hal tersebut menunjukkan bahwa besarnya
nilai total varian yang dapat dijelaskan oleh komponen tersebut
adalah sebesar 99%. Nilai tersebut mendekati 1 sehingga cukup
baik mewakili nilai lain yang tereduksi. Hasil reduksi pada seluruh
ketinggian geopotensial berada diatas 0,99 menunjukkan bahwa
tidak ada perbedaan nilai geopotensial pada grid di wilayah NTT.

4.6  Scatter Plot antara Variabel Geopotensial dan SPI
Setelah dilakukan prepocessing data curah hujan dan

reduksi data dengan Principal Component Analysis, berikut ini
merupakan hubungan antara variabel SPI dan geopotensial.
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Gambar 4.6 Plot Hubungan SPI dan Geopotensial

Gambar 4.6 menunjukkan pola hubungan SPI satu bulanan,
dua bulanan, dan tiga bulanan dengan variabel geopotensial pada
setiap ketinggian. Pola tersebut membentuk hubungan linier,
sehingga dapat dilakukan pemodelan Statistical Downscaling
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dengan metode regresi linier. Semakin tinggi ketinggian geopoten-
sial, scatter plot yang terbentuk semakin membentuk pola linier
sebagaimana gambar yang terbentuk pada ketinggian geopotensial
900, 975, dan 1000 hPa, sedangkan scatter plot pada ketinggian
500 dan 850 hPa lebih membentuk pola gumpalan.

4.7 Pemodelan Statistical Downscaling dengan Regresi

Linier

Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier
dilakukan dengan cara meregresikan data luaran GCM (Global
Circulation Model) yakni data geopotensial pada masing-masing
ketinggian sebagai variabel prediktor dan data SPI sebagai
variabel respon. Jenis SPI yang digunakan yaitu SPI satu bulanan,
dua bulanan, dan tiga bulanan. Variabel prediktor yang digunakan
tidak hanya data geopotensial tetapi juga menggunakan variabel
SPI waktu sebelumnya tergantung dari variabel responnya dan
tingkat signifikansinya. Penggunaan variabel prediktor waktu
sebelumnya didasarkan pada tingkat signifikansi terhadap model
agar diperoleh model terbaik. Berdasarkan uji serentak semua
model Statistical Downscaling telah signifikan karena nilai p-
value pada tabel anova kurang dari « = 0,05 sebagaimana dapat
dilihat pada lampiran 12. Berikut ini merupakan pemodelan
Statistical Downscaling pada data in-sample.

4.7.1 Regresi Linier pada ketinggian 500 hPa

Model Statistical Downscaling pada ketinggian 500 hPa,
memiliki jumlah variabel prediktor yang berbeda-beda pada setiap
persamaan. Perbedaan tersebut terjadi, karena setiap persamaan
regresi memiliki respon yang berbeda yaitu SPI satu bulan, dua
bulan, dan tiga bulan, sehingga akan didapatkan tingkat akurasi
dan signifikansi yang berbeda pada setiap variabel. Variabel yang
diambil dalam memodelkan regresi adalah geopotensial dan SPI
sesuai jenis indeks kekeringan hingga lag ke 6. Digunakan
variabel hingga lag ke 6 karena variabel-varibelnya cenderung
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memiliki nilai ACF (Auto Corelation Function) dan PACF (Par-
tial Auto Corelation Function) yang signifikan serta CCF (Cross
Corelation Function) yang masih cenderung tinggi bila dibanding-
kan dengan lag yang lain. Berikut ini merupakan uraian persaman
Statistical Downscaling pada setiap ketinggian.

Tabel 4.5 Persamaan Statistical Downscaling 500 hPa

Ketinggian
Geopotensial Persamaan Regresi

SPI1 = 63,1 + 0,226 SPI1,_, — 0,000182 Z5p +
0,000132Z5,,_,

SPI2 = — 31,3 + 0,868 SPI2,_, — 0,484 SPI2,_, +
0,308 SPI2,_5 — 0,000091Z5,, +

500 hPa 0,000163 Zsgo, , — 0,000122 Zsg,_, +

0,000075 Zsoo, .

SSPI3 = — 332+ 0,852 SPI3,_, —
0,282 SPI3,_5 + 0,229 SPI3,_, +
0,000087 Z5go, . — 0,000061 Zggo,_,

Tabel 4.5 menunjukkan persamaan SPI satu bulanan, dua
bulanan, dan tiga bulanan dengan data prediktor berupa
geopotensial pada ketinggian 500 hPa. Pemodelan dengan respon
SPI satu bulanan variabel prediktornya berupa SPI1 lag ke 1, geo-
potensial lag ke 0, dan geopotensial lag ke 1. Pemodelan dengan
respon SPI dua bulanan variabel prediktornya berupa SPI12 lag ke
1, 2, dan 3, geopotensial lag ke 0, 2, 3, dan 5. Pemodelan dengan
respon SPI tiga bulanan variabel prediktornya berupa SPI13 lag ke
1, 3, 4, geopotensial lag ke 3, dan 4.

Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier
berganda pada ketinggian geopotensial 500 hPa telah berdistribusi
normal dan tidak terjadi multikolinieritas pada setiap variabel
prediktornya. Tujuan dilakukan uji normalitas adalah untuk
mengetahui apakah data mempunyai sebaran normal atau tidak.
Data yang memiliki sebaran normal, berarti data tersebut dianggap
mewakili populasi. Berikut ini merupakan plot residual hasil uji
Kolmogorov Smirnov pada respon SPI satu bulanan.
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Ho : Data berdistribusi normal
H, : Data tidak berdistribusi normal

Mean 3,445179E-15
StDev 0,9523
N 191
Ks 0,049
P-Value >0,150

Percent
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T T T T T T
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Gambar 4.7 Plot Uji Normalitas Persamaan SP11 Geopotensial 500 hPa

Gambar 4.7 menunjukkan hasil normality test persamaan
indeks kekeringan menggunakan SPI satu bulanan dengan
menggunakan variabel prediktor geopotensial ketinggian 500 hPa.
Pada hasil uji Kolmogorov Smirnov menunjukkan bahwa nilai p-
value > 0,150 sehingga dapat disimpulkan berdistribusi. Pengujian
distribusi normal pada indeks kekeringan SPI dua bulanan dan tiga
bulanan juga berdistribusi normal karena nilai p-value lebih besar
dari nilai a. Hasil dari pengujian tersebut dapat dilihat pada lam-
piran 12. Berikut ini merupakan nilai signifikansi dan hasil uji
multikolinieritas dari variabel-varibel yang membentuk persa-
maan Statistical Downscaling tersebut dengan hipotesis sebagai
berikut.

Ho  :variabel signifikan terhadap model
H;  :variabel tidak signifikan terhadap model

Tabel 4.6 Signifikansi Variabel Persamaan SPI11 Geopotensial 500 hPa
Predictor P-value  VIF
SPI1 1 0,002 1,046
500 0,000 1,808
500 1 0,008 1,860
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Tabel 4.6 menunjukkan nilai signifikansi variabel prediktor
SPI1 satu bulan sebelumnya, geopotensial pada waktu tersebut,
dan pada waktu sebelumnya. Table menunjukkan nilai p-value
pada semua variabel kurang dari «, sehingga dapat disimpulkan
bahwa semua variabel berpengaruh terhadap model. Tabel 4.6
juga menunjukkan nilai VIF pada seluruh variabel kurang dari 10
sehingga disimpulkan antar variabel tersebut telah independen dan
tidak mengalami multikolinieritas.

Tabel 4.7 Signifikansi Variabel Persamaan SP12 Geopotensial 500 hPa
Predictor P-value VIF

SP2_1 0,000 1,841
SP2_2 0,000 2,692
SP2_3 0,000 1,838
500 0,007 1,527
500_2 0,000 2,187
500_3 0,003 2,329
500_5 0,017 1,384

Tabel 4.7 menunjukkan nilai signifikansi variabel prediktor
yang membentuk persamaan regresi prediksi kekeringan dengan
indeks SPI dua bulanan. Nilai p-value pada semua variabel kurang
dari a, sehingga dapat disimpulkan semua variabel berpengaruh
terhadap model. Nilai VIF pada seluruh variabel kurang dari 10,
hal tersebut berarti antar variabel telah independen dan tidak men-
galami multikolinieritas.

Tabel 4.8 Signifikansi Variabel Persamaan SPI13 Geopotensial 500 hPa
Predictor P-value  VIF
SP3_1 0,000 1,508
SP3 3 0,001 3,036
SP3_4 0,002 2,448
500_3 0,010 1,820
500_4 0,065 1,798

Tabel 4.8 menunjukkan nilai signifikansi variabel prediktor
persamaan peramalan SPI tiga bulanan. Tabel menunjukkan pred-
iktor geopotensial ketinggian 500 hPa empat bulan sebelumnya



42

memiliki nilai p-value lebih dari @, sehingga dengan
menggunakan taraf uji 5% variabel tersebut tidak signifikan ter-
hadap model. VIF pada seluruh variabel kurang dari 10, berarti
antar variabel tersebut telah independen.

Pemodelan SPI satu bulanan variabel prediktor yang
signifikan berupa variabel geopotensial pada waktu tersebut, geo-
potensial satu bulan sebelumnya, dan SPI11 satu bulan sebelumnya.
Pemodelan SP12 menunjukkan variabel yang signifikan memben-
tuk model adalah SPI2 satu bulan hingga tiga bulan sebelumnya,
geopotensial pada watu tersebut, geopotensial dua bulan, tiga bu-
lan, dan lima bulan sebelumnya. Pemodelan SPI tiga bulanan
menunjukkan bahwa variabel geopotensial pada saat itu tidak
signifikan terhadap model. Tingkat keakuratan model tersebut
dapat dilihat pada perbandingan antara hasil peramalan dan ob-
servasi pada data out sample. Berikut ini merupakan grafik
perbandingan antara hasil ramalan SPI dengan data out sample.
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Gambar 4.8 Plot Observasi SP11 dan Prediksi Ketinggian 500 hPa

Gambar 4.8, 4.9, dan 4.10 merupakan perbandingan data
ramalan dan observasi. Gambar plot tersebut dapat dilihat perbe-
daan hasil ramalan dengan menggunakan SPI satu bulanan, dua
bulanan, dan tiga bulanan pada ketinggian geopotensial 500 hPa.
Peramalan kekeringan menggunakan SPI satu bulanan
menunjukkan hasil yang sangat berbeda dengan data observasi.
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Baik peramalan kekeringan dengan SPI satu bulanan, dua bulanan,
maupun tiga bulanan. Bulan Januari hasil ramalan menunjukkan
kondisi normal namun observasinya menunjukkan kondisi basah.
Pada bulan September menunjukkan kondisi kekeringan, namun
hasil ramalan menunjukkan kondisi normal.
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Gambar 4.9 Plot Observasi SPI2 dan Prediksi Ketinggian 500 hPa
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Gambar 4.10 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 500 hPa

Peramalan dengan menggunakan SPI dua bulanan dan tiga
bulanan memiliki pola yang hampir sama dengan observasi. Pera-
malan SPI dua bulanan menunjukkan hasil yang sama dengan data
out sample pada bulan Februari, Juni, dan November begitu pula
dengan peramalan kekeringan menggunakan SPI tiga bulanan.
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4.7.2 Regresi Linier pada ketinggian 850 hPa

Model Statistical Downscaling pada ketinggian 850 hPa,
memiliki jumlah variabel prediktor yang berbeda-beda dengan
ketinggian 500. Berikut ini merupakan uraian persaman Statistical
Downscaling pada setiap ketinggian berdasarkan variabel.

Tabel 4.9 Persamaan Statistical Downscaling 850 hPa

Ketinggian
Geopotensial Persamaan Regresi
SPI1 = 31,4 + 0,210 SPI1;_4 + 0,142 SPI1,_; —
0,000197 Zgs + 0,000118 Zgsg, , —
+0,000126 Zgs,, , — 0,000144 Zgs,,
SPI2 = 17,5 + 0,874 SPI2;_, — 0,427 SPI2;_, +
850 hPa 0,234 SPI2,_3 —0,00011 Zgso +

0,000187 Zggso, , — 0,000097 Zgs,_, —
0,000096 Zgs,,_, + 0,000063 Zgso, .

SPI3 = 20,1 + 0,841 SPI3,_, — 0,292 SPI3,_5 +
0,178 SPI3,_, — 0,000059 Zgs, +
0,000081 Zgs, . — 0,000084 Zgso, ,

Tabel 4.9 merupakan tabel persamaan Statistical
Downscaling regresi linier berganda dengan variabel respon data
geopotensial pada ketinggian 850 hPa. Persamaan dengan respon
SPI satu bulanan variabel prediktornya adalah SPI1 lag ke 1, 2,
ketinggian geopotensial lag ke 0, 1, 2, dan 3. Persamaan dengan
respon SPI dua bulanan variabel prediktornya adalah SPI2 lag ke
1, 2, 3, ketinggian geopotensial lag ke 0, 2, 3, 4, dan 5. Persamaan
dengan respon SPI tiga bulanan variabel prediktornya adalah SPI3
lag ke 1, 3, 4, ketinggian geopotensial lag ke 0, 3, dan 4. Pemod-
elan Statistical Downscaling dengan regresi linier berganda pada
ketinggian geopotensial 850 hPa telah berdistribusi normal. Beri-
kut ini merupakan plot residual hasil uji Kolmogorov Smirnov
pada respon SPI satu bulanan.

Ho : Data berdistribusi normal
H,; : Data tidak berdistribusi normal
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Gambar 4.11 Plot Uji Normalitas Persamaan SP11 Geopotensial 850 hPa

Gambar 4.11 menunjukkan hasil normality test persamaan
indeks kekeringan SPI satu bulanan dengan menggunakan variabel
prediktor geopotensial ketinggian 850 hPa. Pada hasil uji Kolmo-
gorov Smirnov menunjukkan bahwa nilai p-value > 0,150 se-
hingga gagal tolak Ho, dapat disimpulkan persamaan regresi terse-
but berdistribusi normal karena nilai tersebut lebih dari a. Pen-
gujian distribusi normal pada persamaan indeks kekeringan SPI
dua bulanan dan tiga bulanan juga berdistribusi normal karena
nilai p-value lebih besar dari nilai a. Hasil dari pengujian tersebut
dapat dilihat pada lampiran 12. Tabel 4.10, 4.11, dan 4.12 meru-
pakan tabel uji signifikansi variabel-variabel yang membentuk
persamaan regresi. Berikut ini hasil dari pengujian tersebut.

Tabel 4.10 Signifikansi Variabel Persamaan SP11 Geopotensial 850 hPa

Predictor P-value VIF
SP1 1 0,004 1,157
SP1 2 0,048 1,154

850 0,000 2,366
850 1 0,026 3,855
850 2 0,016 3,736
850 3 0,001 2,387
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Tabel 4.10 menunjukkan nilai signifikansi variabel pred-
iktor persamaan indeks kekeringan satu bulanan pada ketinggian
geopotensial 850 hPa. Berikut ini hipotesis pengujian signifikansi
model tersebut.

Ho  :variabel tidak signifikan terhadap model
H:  :variabel signifikan terhadap model

Berdasarkan hipotesis tersebut, disimpulkan bahwa semua
variabel yang memebentuk model kekeringan dengan SPI satu bu-
lanan telah signifikan karena nilai p-value < a. Berdasarkan uji
multikolinieritas, semua variabel tersebut telah independen karena
nilai VIF kurang dari 10. Berikut ini merupakan hasil uji signif-
ikansi model dan multikolinieritas variabel prediktor persamaan
SPI dua bulanan dan tiga bulanan dengan hipotesis yang sama.

Tabel 4.11 Signifikansi Variabel Persamaan SP12 Geopotensial 850 hPa

Predictor  P-value VIF

SP2_1 0,000 1,959

SP2 2 0,000 2,929

SP2_3 0,001 2,034

850 0,000 1,926

850_2 0,000 3,268

850_3 0,015 3,922

850_4 0,017 4,036

850_5 0,048 2,601

Tabel 4. 11 menunjukkan bahwa semua variabel prediktor pem-
bentuk model SPI dua bulanan telah signifikan dan tidak terjadi
multikolinieritas.

Tabel 4.12 Signifikansi Variabel Persamaan SPI3 Geopotensial 850 hPa

Predictor  P-value VIF

SP3 1 0,000 1,510

SP3 3 0,000 3,059

SP3_4 0,014 2,479

850 0,008 1,369

850_3 0,005 2,350

850_4 0,005 2,591
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Tabel 4.12 menunjukkan variabel prediktor memiliki
pengaruh yang signifikan terhadap model karena nilai p-valuenya
kurang dari a dan tidak multikolinieritas karena nilai VIF kurang
dari 10. Pada persamaan peramalan kekeringan dengan SPI satu
bulanan variabel prediktor lain yang signifikan terhadap model
adalah SPI satu bulan, dua bulan sebelumnya, dan geopotensial
satu bulan hingga tiga bulan sebelumnya. Peramalan dengan SPI
dua bulanan menunjukkan bahwa variabel yang signifikan adalah
SP12 satu hingga tiga bulan sebelumnya dan ketinggian
geopotensial dua hingga lima bulan sebelumnya. Peramalan
dengan SPI tiga bulanan variabel yang signifikan adalah SP13 dan
ketinggian geopotensial pada satu bulan, tiga bulan dan empat
bulan sebelumnya. Tingkat perbedaan antara data hasil ramalan
dan observasi dapat dilihat pada Gambar 4.12, 4.13, dan 4.14.
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Gambar 4.12 Plot Observasi SPI11 dan Prediksi Ketinggian 850 hPa

Gambar 4.12 menunjukkan perbadaan peramalan SPI satu
bulanan, pada gambar tersebut terlihat antara hasil ramalan dengan
observasi secara keseluruhan berbeda, hanya terdapat beberapa
kejadian saja yang hampir sama yakni peramalan pada bulan Mei,
Agustus, Oktober dan November.
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Gambar 4.13 Plot Observasi SP12 dan Prediksi Ketinggian 850 hPa

Gambar 4.13 menunjukkan perbedaan pada peramalan SPI
dua bulanan, kurva mulai memiliki pola yang sama meskipun
hasilnya masih sangat berbeda. Perbedaan yang signifikan antar
hasil ramalan baik SPI satu bulanan, dua bulanan, maupun tiga
bulanan terletak di awal bulan yaitu; Januari, Februari, Maret, dan
April.
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Gambar 4.14 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 850 hPa

Gambar 4.14 merupakan hasil ramalan kekeringan dengan
menggunakan SPI tiga bulanan. Dari semua ramalan bila
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dibandingkan dengan hasil observasinya maka peramalan dengan
SPI 3 bulanan memiliki hasil yang paling baik pada hasil ramalan
bulan Juni sedangkan Juli memiliki nilai bias paling kecil.

4.7.3 Regresi Linier pada ketinggian 875 hPa.

Tabel 4.6 berikut ini merupakan persamaan hasil ramalan
kekeringan dengan variabel geopotensial pada ketinggian 875 hPa.
Variabel prediktor pada pemdelan SPI satu bulanan adalah SPI1
lag ke 1 dan geopotensial lag ke 0. Variabel prediktor pada pera-
malan SPI dua bulanan adalah SPI2 lag ke 1, 2, geopotensial lag
ke 0, 2, dan 4. Variabel prediktor pada pemodelan SPI tiga bulanan
adalah SPI3 lag ke 1, 3, 4 geopotensial lag ke 0, 3, dan 5.

Tabel 4.13 Persamaan Statistical Downscaling 875 hPa
Ketinggian
Geopotensial Persamaan Regresi
SPI1 = 30,8 4+ 0,184 SPI1,_; — 0,0718 Zg,s
SPI2 = 42,4 + 0,769 SPI2,_; — 0,228 SPI2,_, —
0,114 Zg75 + 0,115 Zgzs,_, — 0,101 Zgys, ,

875 hPa

SPI3 = 29,0 + 0,818 SPI3,_, — 0,288 SPI3, 5 +
0,168SPI3,_, — 0,0543Zg,5 +
0,0385Zg75,_, — 0,0518 Zgys,_,

Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier
berganda pada ketinggian geopotensial 875 hPa telah berdistribusi
normal dan tidak terjadi multikolinieritas pada setiap variabel
prediktornya. Berikut ini merupakan plot residual hasil uji Kolmo-
gorov Smirnov pada respon SPI satu bulanan. Gambar 4.15
menunjukkan hasil normality test persamaan indeks kekeringan
menggunakan SPI satu bulanan dengan menggunakan variabel
prediktor geopotensial ketinggian 875 hPa dengan hipotesis.

Ho : Data berdistribusi normal
H, : Data tidak berdistribusi normalL
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Pada hasil uji Kolmogorov Smirnov menunjukkan bahwa
nilai p-value sebesar 0,099 sehingga dapat disimpulkan persamaan
regresi tersebut berdistribusi normal karena p-valuenya lebih dari
.

Mean  2,208239E-15
StDev 0,9592
991 N 191
KS 0,059
95 P-Value 0,099
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Gambar 4.15 Plot Uji Normalitas Persamaan SPI1 Geopotensial 875 hPa

Pengujian distribusi normal pada persamaan indeks
kekeringan SPI dua bulanan dan tiga bulanan juga berdistribusi
normal karena nilai p-value lebih dari a sehingga gagal tolak Ho.
Hasil dari pengujian tersebut dapat dilihat pada lampiran 12.

Hasil menunjukkan bahwa peramalan kekeringan dengan
SPI satu bulanan variabel geopotensial yang signifikan hanya pada
waktu saat itu saja, sedangkan waktu sebelumnya tidak signifikan.
Nilai signifikansi variabel tersebut disajikan dalam tabel berikut.

Tabel 4.14 Signifikansi Variabel Persamaan SP11 Geopotensial 875 hPa
Predictor  P-value VIF
SP1 1 0,009 1,019
875 0,001 1,019

Tabel 4.14 menunjukkan nilai signifikansi variabel pred-
iktor persamaan indeks kekeringan satu bulanan pada ketinggian
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geopotensial 875 hPa. Berikut ini hipotesis pengujian signifikansi
model tersebut.

Ho :variabel tidak signifikan terhadap model
H:  :variabel signifikan terhadap model

Berdasarkan uji multikolinieritas, semua variabel tersebut
telah independen karena nilai VIF kurang dari 10. Berikut ini
merupakan hasil uji signifikansi model dan multikolinieritas vari-
abel prediktor persamaan SPI dua bulanan dan tiga bulanan
dengan hipotesis yang sama.

Tabel 4.15 Signifikansi Variabel Persamaan SP12 Geopotensial 875 hPa
Predictor  P-value VIF
SP2_1 0,000 1,673
SP2_2 0,001 1,724
875 0,000 1,621
875_2 0,000 2,030
875 4 0,000 1,635

Tabel 4.15 menunjukkan bahwa semua variabel prediktor
signifikan dan tidak terjadi multikolinieritas karena nilai p-value

kurang dari « dan nilai VIF kurang dari 10.
Tabel 4.16 Signifikansi Variabel Persamaan SP13 Geopotensial 875 hPa

Predictor  P-value VIF

SP3_1 0,000 1,525

SP3 3 0,000 3,057

SP3_4 0,021 2,529

875 0,003 1,567

875 3 0,027 1,468

875 5 0,007 1,812

Tabel 4.16 memiliki hasil yang sama dengan hasil uji sebe-
lumnya yaitu semua variabel signifikan dan tidak terjadi multiko-
linieritas. Berikut ini merupakan perbandingan antara hasil
peramalan dan observasi indeks kekeringan tersebut.
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Gambar 4.16 Plot Observasi SP11 dan Prediksi Ketinggian 875 hPa
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Gambar 4.17 Plot Observasi SP12 dan Prediksi Ketinggian 875 hPa

Gambar 4.16 merupakan peramalan dengan SPI satu
bulanan. Gambar tersebut terlihat antara hasil ramalan dan
observasi sangat berbeda, sedangkan Gambar 4.18 merupakan
peramalan dengan SPI tiga bulan. Peramalan dengan dengan SPI
tiga bulan memiliki hasil paling bagus.
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Gambar 4.18 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 875 hPa

Pada semua ramalan menunjukkan kondisi berbeda pada
bulan Januari dan September. Pada bulan Januari diramalkan
kondisinya nomal namun ternyata basah, sedangkan pada bulan
September diramalkan kondisinya normal tapi ternyata terjadi
kekeringan. Selanjutnya dilakukan analisis hasil peramalan
kekeringan variabel geopotensial ketiggian 900 hPa.

4.7.4 Regresi Linier pada ketinggian 900 hPa

Model Statistical Downscaling pada ketinggian 900 hPa,
memiliki jumlah variabel prediktor yang beda dengan ketinggian
sebelumnya. Berikut ini merupakan hasil persamaan regresinya.

Tabel 4.17 Persamaan Statistical Downscaling 900 hPa
Ketinggian
Geopotensial Persamaan Regresi
SPI1 = 36,3 + 0,124 SPI1,_, + 0,185SPI1,_, —
0,000189 Zgyo + 0,000177 Zgg,_, —
0,000155 Zggo,_,
SPI2 = 26,8 + 0,811 SPI2,_, — 0,373 SPI2,_, +
900 hPa 0,202 SPI2,_3 — 0,000145 Zgy, +
0,000151 Zggp, , — 0,000129 Zgqo,_,
SPI3 = 16,0 + 0,847SPI3,_4 + 0,173 SPI3;_, —
0,301 SPI3_3 — 0,000065 Zgo +
0,000097 Zggp,_, — 0,000105 Zggo,_,




54

Tabel 4.17 menunjukkan hasil persamaan peramalan setiap
jenis SPI. Peramalan kekeringan dengan SPI satu bulanan terdiri
dari 5 prediktor yaitu SPI1 satu dan dua bulan sebelumya,
geopotensial pada ketinggian 900 hPa pada saat tersebut,
ketinggian 900 hPa pada waktu dua dan empat bulan sebelumnya,
sedangkan peramalan dengan SPI12 dan SPI3 terdiri dari 7 variabel
prediktor yaitu; SPI3 lag ke 1, 3, 4, geopotensial lag ke 0, 3, dan
4. Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier ber-
ganda pada ketinggian geopotensial 900 hPa telah berdistribusi
normal dan tidak terjadi multikolinieritas pada setiap variabel
prediktornya. Berikut ini merupakan plot residual hasil uji Kolmo-
gorov Smirnov pada respon SPI satu bulanan.

Ho : Data berdistribusi normal
H, : Data tidak berdistribusi normal

Mean -6,47827E-16
StDev 0,9076
N 188
KS 0,064
P-Value 0,063

Percent
3
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Gambar 4.19 Plot Uji Normalitas Persamaan SPI1 Geopotensial 900 hPa

Gambar 4.19 menunjukkan hasil normality test persamaan
indeks kekeringan menggunakan SPl satu bulanan dengan
menggunakan variabel prediktor geopotensial ketinggian 900 hPa.
Pada hasil uji Kolmogorov Smirnov menunjukkan bahwa nilai p-
value sebesar 0,063 atau lebih dari @ = 0,05 sehingga, residual
persamaan regresi tersebut berdistribusi normal karena p-value
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lebih dari «. Pengujian distribusi normal pada persamaan indeks
kekeringan SPI dua bulanan dan tiga bulanan juga berdistribusi
normal karena nilai p-value lebih besar dari nilai «. Hasil dari pen-
gujian tersebut dapat dilihat pada lampiran 12.

Tabel 4.18 Signifikansi Variabel Persamaan SPI1 Geopotensial 900 hPa
Predictor  P-value VIF
SP1 1 0,073 1,071
SP1 2 0,009 1,109
900 0,000 2,257
900_2 0,000 2,783
900_4 0,000 2,342

Tabel 4.18 menunjukkan nilai signifikansi variabel prediktor per-
samaan indeks kekeringan satu bulanan pada ketinggian geopoten-
sial 900 hPa. Berikut ini hipotesis pengujian signifikansi model
tersebut.

Ho  :variabel tidak signifikan terhadap model
H:  :variabel signifikan terhadap model

Tabel 4.18 menunjukkan terdapat satu variabel prediktor
yang nilai p-value uji signifikansinya sebesar 0,073 lebih besar
dari nilai @, Apabila menggunakan taraf uji 5% variabel tersebut
tidak berpengaruh signifikan terhadap model. Berdasarkan uiji
multikolinieritas, semua variabel tersebut telah independen karena
nilai VIF kurang dari 10. Berikut ini merupakan hasil uji signif-
ikansi model dan multikolinieritas variabel prediktor persamaan
SPI dua bulanan dan tiga bulanan dengan hipotesis yang sama.

Tabel 4.19 Signifikansi Variabel Persamaan SP12 Geopotensial 900 hPa

Predictor  P-value VIF

SP2_ 1 0,000 1,721

SP2_2 0,000 2,699

SP2_3 0,005 2,085

900 0,000 2,588

900_2 0,000 2,939

900 4 0,000 2,722
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Tabel 4.19 menunjukkan semua variabel persamaan regresi SPI2
yaitu SPI12 lag ke 1, 2, 3, geopotensial lag 0, 2, dan 4 telah signif-
ikan terhadap model dan tidak terjadi multikolinieritas.

Tabel 4.20 Signifikansi Variabel Persamaan SP13 Geopotensial 900 hPa

Predictor  P-value VIF

SP3 1 0,000 1,509

SP3 4 0,015 2,462

SP3_3 0,000 3,057

900 0,002 1,618

900_3 0,001 3,104

900_4 0,001 3,55

Tabel 4.20 menunjukkan semua variabel pembentuk SPI
tiga bulanan telah signifikan dan tidak terjadi multikolinieritas ka-
rena nilai p-value kurang dari @ dan nilai VIF kurang dari 10.
Gambar 4.20, 4.21, dan 4.22 merupakan plot yang
membandingkan antar hasil peramalan dan observasi dengan
prediktor geopotensial pada ketinggian 900 hPa.
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Gambar 4.20 Plot Observasi SP11 dan Prediksi Ketinggian 900 hPa
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Gambar 4.21 Plot Observasi SP12 dan Prediksi Ketinggian 900 hPa

15 \
05 /\\/\

, ¢ — SPI3

0 ’\ SPI3_7900
1 2 3 4 5 6 7 9 10 11

0,5 /

-1,5

Gambar 4.22 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 900 hPa

Perbandingan menunjukkan hasil yang sama dengan
peramalan pada ketinggian sebelumnya yaitu peramalan pada
bulan Januari dan September berbeda dengan hasil observasi.
Perbandingan dari semua peramalan yang dilakukan menunjukkan
peramalan dengan SPI tiga bulanan hasilnya paling bagus karena
banyak nilai yang hampir sama dengan observasi. Pada peramalan
SPI dua bulanan meskipun hasil ramalan pada bulan September
berbeda dengan hasil observasi, yaitu seharusnya mengalami
kekeringan namun diramalkan normal, nilai SPI bulan tersebut
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hanya berbeda sedikit bila dibandingkan dengan peramalan pada
ketinggian yang lain.
4.7.5 Regresi Linier pada ketinggian 975 hPa

Tabel 4.21 berikut ini merupakan persamaan hasil ramalan
kekeringan dengan variabel geopotensial pada ketinggian 975 hPa.
Terdapat 5 variabel prediktor pembentuk model SPI satu bulanan
yaitu; SPI1 lag 1, 2, geopotensial lag 0, 2, dan 4. Terdapat 6 vari-
abel prediktor pembentuk model SPI dua bulanan yaitu; SP12 lag
ke 1, 2, 3, geopotensial lag ke 0, 3, 4, dan 5. Terdapat 7 variabel
prediktor pembentuk model SPI tiga bulanan yaitu; SPI1 lag 1, 3,
4, geopotensial lag 0, 3, 4, dan 5. Berikut ini merupakan hasil
pemodelan tersebut.

Tabel 4.21 Persamaan Statistical Downscaling 975 hPa

Ketinggian
Geopotensial Persamaan regresi

SPI1 = 12,1 + 0,129 SPI1,_, + 0,187 SPI1,_, —
0,000192 Zg;5 + 0,000182 Zgys, , —
0,000171 Zgys,

SPI2 = 9,23 + 0,8185PI2,_, — 0,376 SPI2,_, +
0,185 SPI2,_5 — 0,000150 Zo;5 +

975 hpa 0,000153 Zo7s, , — 0,000141 Zoys, _,

SPI3 = 9,44 + 0,836 SPI3,_, — 0,316 SPI3,_5 +
0,146 SPI3,_, — 0,000100 Zo,s +
0,000103 Zo7s, , — 0,000074 Zo7s, , —
0,000071 Zoys,

Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier
berganda pada ketinggian geopotensial 975 hPa telah berdistribusi
normal dan tidak terjadi multikolinieritas pada setiap variabel
prediktornya. Berikut ini merupakan plot residual hasil uji Kolmo-
gorov Smirnov pada respon SPI satu bulanan.

Ho : Data berdistribusi normal
Hi : Data tidak berdistribusi normal



59

Percent
g

01

Mean
StDev
N

KS
P-Value

2,914335E-15
0,9007

188

0,057

0,141

3 2 1 0
RESI13

Gambar 4.23 Plot Uji Normalitas Persamaan SP11 Geopotensial 975 hPa

Gambar 4.23 menunjukkan hasil normality test persamaan
indeks kekeringan menggunakan SPI satu bulanan dengan
menggunakan variabel prediktor geopotensial ketinggian 975 hPa.
Pada hasil uji Kolmogorov Smirnov menunjukkan bahwa nilai p-
value sebesar 0,141 sehingga, dapat disimpulkan persamaan re-
gresi tersebut berdistribusi normal karena p-valuenya lebih dari a.
Pengujian distribusi normal pada persamaan indeks kekeringan
SPI dua bulanan dan tiga bulanan juga berdistribusi normal karena
nilai p-valuenya lebih besar dari nilai a. Hasil dari pengujian ter-

sebut dapat dilihat pada lampiran 12.

Tabel 4.22 Signifikansi Variabel Persamaan SPI1 Geopotensial 975 hPa

Predictor  P-value VIF
SP1 1 0,061 1,066
SP1 2 0,008 1,095

975 0,000 3,032
975 2 0,000 3,567
975 4 0,000 3,133

Tabel 4.22 menunjukkan nilai signifikansi variabel pred-
iktor persamaan indeks kekeringan satu bulanan pada ketinggian
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geopotensial 975 hPa. Berikut ini hipotesis pengujian signifikansi
model tersebut.

Ho  :variabel tidak signifikan terhadap model
H:  :variabel signifikan terhadap model

Berdasarkan hipotesis di atas dapat disimpulkan, apabila
menggunakan taraf uji 5% maka variabel SPI1 lag ke 1 tidak sig-
nifikan dalam membentuk model karena memiliki nilai p-value
sebesar 0,061 lebih besar dari . Berdasarkan uji multikolinieritas,
semua variabel tersebut telah independen karena nilai VIF kurang
dari 10. Berikut ini merupakan hasil uji signifikansi model dan
multikolinieritas variabel prediktor persamaan SPI dua bulanan
dan tiga bulanan dengan hipotesis yang sama.

Tabel 4.23 Signifikansi Variabel Persamaan SP12 Geopotensial 975 hPa

Predictor  P-value VIF

SP2_1 0,000 1,721

SP2 2 0,000 2,676

SP2_3 0,009 2,107

975 0,000 3,580

975 2 0,000 3,937

975 4 0,000 3,746

Tabel 4.23 menunjukkan bahwa semua variabel prediktor pem-
bentuk model indeks kekeringan dua bulanan telah memiliki
pengaruh signifikan terhadap model dan antar variabel tidak ter-
jadi multikolinieritas.

Tabel 4.24 Signifikansi Variabel Persamaan SP13 Geopotensial 975 hPa

Predictor  P-value VIF

SP3 1 0,000 1,525

SP3 3 0,000 3,063

SP3_4 0,039 2,511

975 0,000 3,199

975_3 0,000 4,204

975 4 0,030 6,399

975 5 0,017 4,958
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Tabel 4.24 menunjukkan semua variabel prediktor pada per-
samaan SPI tiga bulanan berpengaruh signifikan terhadap model
dan antar variabel prediktornya tidak terjadi multikolinieritas kare-
ana nilai p-value yang kurang dari a« dan VIF kurang dari 10.
Perbedaan hasil observasi dan ramalan pada persamaan di atas
dapat dilihat pada kurva gambar di bawah ini.
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Gambar 4.24 Plot Observasi SP11 dan Prediksi Ketinggian 975 hPa
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Gambar 4.25 Plot Observasi SP12 dan Prediksi Ketinggian 975 hPa

Hasil peramalan pada SPI satu bulanan, dua bulanan, dan
tiga bulanan pada ketinggian 975 hPa memiliki pola sama dengan
peramalan ketinggian sebelumnya yaitu, berbeda pada bulan
Januari dan September.
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Gambar 4.26 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 975 hPa

Setelah dilakukan pemodelan kekeringan dengan SPI pada
geopotensial ketinggian 500, 850, 875, 900, dan 975 hPa, maka
langkah selanjutnya dilakukan pemodelan pada ketinggian 1000

hPa.

4.7.6 Regresi Linier pada ketinggian 1000 hPa

Ketinggian geopotensial 1000 hPa adalah ketinggian
maksimal yang ada pada data Era-Interim dengan nilai paling
kecil bila dibandingkan dengan ketinggian yang lain. Berikut ini
merupakan pemodelan Statistical Downscaling pada ketinggian

tersebut.

Tabel 4.25 Persamaan Statistical Downscaling 1000 hPa

Ketinggian
Geopotensial

Persamaan regresi

SPI1 = 3,33+ 0,132 SPI1,_, + 0,184 SPI1,_, —
0,000186 Z1909 + 0,000176 Z1gg0,, —
0,000168 Z;900,

SPI2 = 2,52+ 0,819 SPI2,_; — 0,382 SPI2,_, +
0,192 SPI2,_; — 0,000144 Z;000 +
0,000146 Z1gg0,_, — 0,000137 Ziggo,_,

SPI3 = 2,55 + 0,835SPI3_1 — 0,317 SPI3_3 +
0,150 SPI3_4 — 0,000096 Zy000 +
0,000098 Z1900.3 — 0,000071 Zy000 4 —
0,000069 Z1000 s
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Pemodelan Statistical Downscaling dengan regresi linier
berganda pada ketinggian geopotensial 1000 hPa telah berdistri-
busi normal dan tidak terjadi multikolinieritas pada setiap variabel
prediktornya. Berikut ini merupakan plot residual hasil uji Kolmo-
gorov Smirnov pada respon SPI satu bulanan.

Ho : Data berdistribusi normal
H, : Data tidak berdistribusi normal

Mean 1,173411E-15
$ StDev 0,9026
9 N 188
KS 0,058
95 P-Value 0,126
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Gambar 4.27 Plot Uji Normalitas Persamaan SP11 Geopotensial 1000 hPa

Gambar 4.27 menunjukkan hasil normality test persamaan
indeks kekeringan menggunakan SPI satu bulanan dengan
menggunakan variabel prediktor geopotensial ketinggian 1000
hPa. Pada hasil uji Kolmogorov Smirnov menunjukkan bahwa nilai
p-value lebih dari « = 0,05 sehingga, gagal tolak Ho. Pengujian
distribusi normal pada persamaan indeks kekeringan SPI dua bu-
lanan dan tiga bulanan juga berdistribusi normal karena nilai p-
valuenya lebih besar dari nilai a. Hasil dari pengujian tersebut
dapat dilihat pada lampiran 12. Berikut ini merupakan hasil uji sig-
nifikansi model persamaan di atas dengan hipotesis di bawah ini.
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Ho  :variabel tidak signifikan terhadap model
H;  :variabel signifikan terhadap model

Tabel 4.26 Signifikansi Variabel Persamaan SPI1 Geopotensial 1000 hPa
Predictor  P-value VIF
SP1 1 0,055 1,064
SP1 2 0,009 1,091
1000 0,000 3,180
1000_2 0,000 3,685
1000_4 0,000 3,283

Tabel 4.26 menunjukkan nilai signifikansi variabel pred-
iktor persamaan indeks kekeringan satu bulanan pada ketinggian
geopotensial 1000 hPa. Apabila menggunakan taraf uji 5% ter-
dapat satu variabel pembentuk model yang tidak signifikan ter-
hadap model SPI satu bulanan karena memiliki nilai p-value ku-
rang dari a yaitu variabel SPI1 lag ke 1, sedangkan variabel SP11
lag ke 2, geopotensial lag 0, 2, dan 4 signifikan terhadap model.
Berdasarkan uji multikolinieritas, semua variabel tersebut telah in-
dependen karena nilai VIF kurang dari 10. Berikut ini merupakan
hasil uji signifikansi model dan multikolinieritas variabel pred-
iktor persamaan SPI dua bulanan dan tiga bulanan dengan
hipotesis yang sama.

Tabel 4.27 Signifikansi Variabel Persamaan SPI2 Geopotensial 1000 hPa

Predictor  P-value VIF

SP2_ 1 0,000 1,721

SP2_2 0,000 2,667

SP2_3 0,007 2,089

1000 0,000 3,747

1000_2 0,000 4,078

1000_4 0,000 3,914

Tabel 4.27 menunjukkan semua prediktor pembentuk model SPI
dua bulanan signifikan terhadap model dan antar variabel tidak ter-
jadi multikolinieritas.
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Tabel 4.28 Signifikansi Variabel Persamaan SPI3 Geopotensial 1000 hPa

Predictor  P-value VIF

SP3 1 0,000 1,525

SP3 3 0,000 3,063

SP3 4 0,034 2,500

1000 0,000 3,329

1000_3 0,000 4,444

1000_4 0,037 6,973

1000_5 0,021 5,288

Tabel 4. 28 menunjukkan semua variabel pembentuk model
SP1 tiga bulanan signifikan terhadap model dan tidak terjadi mul-
tikolinieritas. Berikut merupakan plot yang membandingkan antar
hasil peramalan dan observasi dengan prediktor geopotensial pada
ketinggian 1000 hPa.
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Gambar 4.28 Plot Observasi SP11 dan Prediksi Ketinggian 1000 hPa

Hasil peramalan kekeringan dengan SPI satu bulanan data
out sample pada bulan Januari hingga April menunjukkan nilai
yang sangat berbeda namun masih tergolong kategori sama yaitu
normal. Kecuali pada bulan Januari hasil observasi menunjukkan
kondisi basah namun hasil ramalan menunjukkan kondisi normal.
Hasil berbeda yang lain adalah pada bulan September, hasil
ramalan menunjukkan kondisi normal namun hasil observasi
menunjukkan kekeringan.
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Gambar 4.30 Plot Observasi SP13 dan Prediksi Ketinggian 1000 hPa

Peramalan menggunakan SPI dua bulanan dan tiga bulanan
menunjukkan hasil yang lebih bagus, namun ada bulan yang
menunjukkan hasil berbeda dengan kondisi observasi sebenarnya
yaitu, bulan Januari menunjukkan kondisi normal sedangkan hasil
observasi menunjukkan kondisi basah. Bulan September dan
Oktober menunjukkan kondisi kering namun hasil ramalan
menunjukkan kondisi normal. Setelah dilakukan perbandingan
hasil observasi dan ramalan pada SPI satu bulanan, dua bulanan,
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dan tiga bulanan, berikut ini disajikan perbandingan hasil

observasi dan ramalan pada setiap ketinggian.
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Gambar 4.32 Plot Observasi SP12 dan Prediksi pada setiap Ketinggian
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Gambar 4.33 Plot Observasi dan Prediksi SPI3 pada setiap Ketinggian
Geopotensial

Pada

Gambar di atas dapat dilihat bahwa peramalan

kekeringan dengan menggunkan respon SPI3 bulanan memiliki
hasil ramalan yang mendekati observasi. Untuk melihat tingkat
akurasi ramalan pada data obeservasi berikut ini disajikan data
ukuran kesalahan (MSE) dan R-Square pada data tersebut.

Tabel 4.29 Nilai Akurasi Persamaan Statistical Downscaling

Ketinggian SPI1 SPI2 SPI3
s 0,9214 0,489 0,403

500 R-Sq 11,30% 53,60% 61,10%
s 0,8520 0,463 0,395

850 R-Sq 18,60% 56,40% 62,10%
S 0,9298 0,498 0,395

875 R-Sq 10,00% 52,00% 62,10%
S 0,8463 0,462 0,388

900 R-Sq 19,10% 55,70% 62,70%
S 0,8335 0,458 0,377

975 R-Sq 20,30% 56,20% 64,00%
s 0,8371 0,461 0,379

1000 R-Sq 20,00% 55,80% 63,80%
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Pada Tabel 4.29 tersebut dapat diketahui bahwa pada semua
jenis ketinggian geopotensial persamaan Statistical Downscaling
dengan respon SPI1 memiliki nilai MSE paling besar dan R-square
paling kecil, sedangkan persamaan Statistical Downscaling
dengan respon SPI3 memiliki nilai MSE paling kecil dan R-square
yang paling besar bila dibandingkan dengan persamaan Statistical
Downscaling dengan respon yang lain. Berdasarkan nilai R-
Square pemodelan statistical downscaling data in sample pada
ketinggian 1000 hPa adalah pemodelan yang paling bagus karena
pada SPI satu bulanan, dua bulanan, dan tiga bulanan selalu paling
tinggi.

Nilai MSE pemodelan Statistical Downscaling dengan
respon SPI satu bulanan memiliki nilai error paling kecil sebesar
0,8335 dan R-square paling besar 20,30%, artinya bila
menggunakan SPI satu bulanan sebagai model maka peramalan
kekeringan yang dipengaruhi oleh data geopotensial dan SPI satu
bulanan sebelumnya hanya mewakili sebesar nilai R-square
tersebut, sedangkan 79,70% dipengaruhi oleh faktor diluar model.

Nilai MSE pemodelan Statistical Downscaling dengan
respon SPI dua bulanan memiliki nilai error paling kecil sebesar
0,458 dan R-square paling besar 56,40%, artinya bila
menggunakan SPI dua bulanan sebagai model maka peramalan
kekeringan yang dipengaruhi oleh data geopotensial dan SPI dua
bulanan sebelumnya hanya mewakili sebesar nilai R-square
tersebut, sedangkan 43,60% dipengaruhi oleh faktor diluar model.

Nilai MSE pemodelan Statistical Downscaling dengan
respon SPI tiga bulanan memiliki nilai error paling kecil sebesar
0,377 dan R-square paling besar 64%, artinya bila menggunakan
SPI tiga bulanan sebagai model maka peramalan kekeringan yang
dipengaruhi oleh data geopotensial dan SPI tiga bulanan
sebelumnya hanya mewakili sebesar nilai R-square tersebut,
sedangkan 36 % dipengaruhi oleh faktor di luar model. Model ini
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masih tergolong jelek karena nilai R-Squarenya masih kurang dari
75% dan nilai error masih tinggi.

Untuk membuktikan ketepatan model persamaan regresi
yang telah didapat maka langkah selanjutnya adalah dengan
melihat nilai error dan R-square persamaan regresi tersebut
dengan berbagai respon pada data out sample. Berikut ini nilai
MSE dan R-square tersebut.

Tabel 4.30 Nilai Akurasi Data Out Sample
Ketinggian SPI1 SPI2 SPI3
s 0,68037 0,764154 0,47751
500 R-Sq 10,70%  61,42%  69,07%
s 0,460085 0,81037 0,422024
850 R-Sq 32,06%  6931%  77,22%
S 0,459457 0,611567 0,589823
875 R-Sq 32,15%  53,68%  68,16%
S 0,861466 0,602885 0,416284
900 R-Sq 1519%  61,95%  77,53%
S 0,986155 0,762638 0,87545
975 R-Sq 2,92% 51,87%  62,19%
s 0,931845 0,68828 0,628441
1000 R-Sq 1990%  56,30%  63,90%

Tabel 4.30 menunjukkan nilai MSE dan R-Square dari data
out sample selama 1 tahun yaitu pada tahun 2015. Berdasarkan
perbandingan akurasi data in sample dan out sample, terdapat
variasi akurasi model pada kedua data tersebut. Terdapat nlai R-
square yang naik, tetap dan turun. R-square yang paling
mengalami kenaikan terbesar adalah persamaan SPI dengan
variabel prediktor 850, dan 875. Kenaikan R-square pada keting-
gian 850 hPa, juga diikuti oleh penurunan MSE sehingga pada
ketinggian tersebut merupakan model paling baik dalam meramal-
kan SPI satu bulanan. Pemodedalan SPI satu bulanan dan dua bu-
lanan nilai R-squarenya mengalami kenaikan tetapi nilai SSE
model tersebut juga semakin besar. Kenaikan R-square terbesar
pada kedua indeks kekeringan tersebut adalah pada ketinggian 900
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hPa. Selain terdapat kenaikan nilai R-square juga terdapat
penurunan nilai R-square yaitu pada pemodelan SPI satu bulanan
pada ketinggian 500, 900, dan 975 hPa. Kenaikan terbesar adalah
pada ketinggian 975 hPa yang diikuti oleh kenaikan MSE. Ber-
dasarkan uji signifikansi variabel sebelumnya, pada ketinggian
900, dan 975 hPa terdapat satu variabel yang tidak signifikan ter-
hadap model. Penurunan nilai R-square pada pemodelan SPI dua
bulanan pada ketinggian 975 hPa.

Baik in sample maupun out sample, pemodelan kekeringan
dengan respon SPI3 memiliki hasil yang paling baik. Berdasarkan
R-square pada semua pemodelan yang dilakukan, pemodelan
dengan respon SPI3 pada ketinggian geopotensial 900 hPa
merupakan pemodelan paling baik, pemodelan terbaik kedua
adalah pemodelan pada ketinggian geopotensial 875 hPa, dan
pemodelan terbaik ketiga adalah pemodelan pada ketinggian
geopotensial 500 hPa.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan pada Bab IV

maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut.

Semua persamaan Statistical Downscaling telah berdistribusi
normal dan tidak terjadi multikolinieritas. Berdasarkan R-
square pada semua pemodelan yang dilakukan, pemodelan
dengan respon SPI3 adalah pemodelan yang paling baik
Berikut ini ini penjelasan dari pemodelan tersebut.

1.

a.

Ketinggian geopotensial 900 hPa merupakan pemodelan
paling baik dengan persamaan sebagai berikut.

SPI3 = 16,0 + 0,847SPI3,_, + 0,173 SPI3,_, — 0,301 SPI3_3 —
0,000065 Zgg + 0,000097 Zggp,_, — 0,000105 Zgqo,_,
Pemodelan terbaik kedua adalah pemodelan pada
ketinggian geopotensial 875 hPa dengan persamaan
sebagai berikut.

SPI3 = 29,0 + 0,818 SPI3,_; — 0,288 SPI3,_3 + 0,1685PI3;_, —
0,0543Zg75 + 0,0385Zg75, , — 0,0518 Zgys,

Pemodelan terbaik Kketiga adalah pemodelan pada
ketinggian geopotensial 500 hPa dengan persamaan
sebagai berikut.

SPI3 = —33,2 + 0,8525PI3,_; — 0,282SPI3,_3 + 0,229 SPI3,_, +
0,000087 Zsgo,_, — 0,000061 Zs,,_,

Karakteristik kekeringan di wilayah Nusa Tenggara Timur
adalah sebagai berikut

a. SPI satu, dua, dan tiga bulanan memiliki pola yang
hampir sama, pada SPI satu bulanan dideteksi terjadi 35
kali kondisi kekeringan, pada SPI dua bulanan dideteksi
terjadi 32 kali kondisi kekeringan, dan pada SPI tiga
bulanan dideteksi terjadi 31 kali kondisi kekeringan.

b. Pada semua peramalan indeks kekeringan yang
dilakukan, terdapat perbedaan hasil dengan

observasi yaitu, pada bulan Januari hasil ramalan
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menunjukkan kondisi normal namun observasinya
menunjukkan kondisi basah dan pada bulan September
menunjukkan kondisi kekeringan, namun hasil ramalan
menunjukkan kondisi hormal.

5.2 Saran

Berdasarkan analisa yang telah dilakukan sebelumnya,
saran yang dapat diberikan adalah pemerintah hendaknya
melakukan antisipasi dini terhadap waktu yang diramalkan
terjadi  kekeringan. Penelitian ini masih jauh dari
kesempurnaan sehingga perlu dilakukan pengembangan
penelitian.
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LAMPIRAN

Lampiran 1A. Data Curah Hujan (mm) Stasiun Meteorologi Ko-
modo, Frans, Fransiskus, dan Gewayantana Tahun

1999-2015
Tanggal Komodo Frans Fransiskus ~ Gewayantana

01/01/1999 0 20.3 0 2
02/01/1999 0 15.6 0 1.6
03/01/1999 2.5 2.3 0 0
04/01/1999 5 0.7 3.3 9.8
05/01/1999 1 0 35

06/01/1999 2.3 7.8 6.9

07/01/1999 10.5 2 3 3.3
08/01/1999 0 45 0 0
09/01/1999 0.3 4.2 0 8.2
10/01/1999 2.2 1 1.8

11/01/1999 485 52.5 20.6

12/01/1999 0.8 0 0 3.8
13/01/1999 0.4 10.6 0 0
24/12/2015 7 36.7 3 0
25/12/2015 11.2 0.5 1.9 1.9
26/12/2015 12.1 10.1 9.8 2.9
27/12/2015 0 0 5.6

28/12/2015 0 0 3.3

29/12/2015 16.6 8.4 10.4

30/12/2015 3.9 0 5.8 14
31/12/2015 0.3 0 5.4 7
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Lampiran 1B. Data Curah Hujan (mm) Stasiun Meteorologi Mali,
Umbu Mehang Kunda, Lasiana, Eltari, dan Tardamu
Tahun 1999-2015

Tanggal Mali Umbu Lasiana Eltari Tardamu
01/01/1999 0 16.5 0.8 0 0
02/01/1999 1.9 0 0 0 0
03/01/1999 5.4 0 0 2 0
04/01/1999 4.3 0 2.2 1 13.6
05/01/1999 3.8 0.2 3 0 5.2
06/01/1999 0.2 9.5 0 14 0.9
07/01/1999 0 33 6.5 3 7.9
08/01/1999 1 0 8 34 44.1
09/01/1999 0 0.6 27.4 15 3.4
10/01/1999 0 0 145 0 0.95
11/01/1999 5.7 0.3 0 27 0
12/01/1999 1.7 4.8 275 15 5.4
13/01/1999 323 1.2 7.8 8 28.1

24/12/2015 0.9 6 9.5 9 8.3

25/12/2015 0.6 6.2 2 13.8 0.9

26/12/2015 5.4 7.3 7 12.2 9.6

27/12/2015 19.1 0 3.2 104

28/12/2015 6.8 0 6 11.6

29/12/2015 15 0 5.8 10.5 7.1

30/12/2015 10.1 1.3 11 11.8 8.4

31/12/2015 1.8 4.2 6.9 124 8.1




Lampiran 2. Tampilan ECMWF

SSECMWF Home Chart dashboard Contact reh ECUWF Login
About Forecasts Computing Researcl h Learnin, 9
Type of level ERA Interim, Monthly Means of Daily Means
Model levels ’
& Please login before retrieving data from this dataserver.
Potential temperature
Potential vorticity Please note that the fields shown on this interface are a subset of the ERA Interim dataset. The complete
dataset (including wave fields) is available via the batch access. The full list of fields can be found here.
Surface select a list of months
Jan Feb Mar Apr May jun Ju Aw Sep Oct Nov Dec  fam Feb Nar Apr bay Jun ju Aug Sep Oct Mow Dec
ERA Interim Fletds an Fab Mar A I " ct o 0 R or My don A So fov Duc
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nvarian 1083 1984
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[otscast hocumulations SODDODDOD0D0DED0 D OO0 00000008
[abour | b e e .- e e e e s
1993 1998
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AN NN N NN NNk TN sNsRsNaNsNaNaNs NNl
WAENDEEEDDEDDDEOMMEOEDEE DD DR EDE
Home o v i - o i v 1
Public Datasets Lo dalalNalslsNsNsN=NsRsNsNsk: dsR=N=N=NsN=N=NsNsNs0aNa)
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Lampiran 3. Script konversi type file .nc menjadi .txt

c
'sett 1 last'

'set lon 0 360"

'set lat -89.5 89.5'

say ‘awal bujur =
pull awalbujur

say ‘akhir bujur =
pull akhirbujur

say 'perbedaan bujur ='
pull bedabujur

say 'awal lintang =
pull awallintang

say 'akhir lintang =
pull akhirlintang

say 'perbedaan lintang ='
pull bedalintang
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Lampiran 3. Script konversi type file .nc menjadi .txt (Lanjutan)

iterbujur=((akhirbujur-awalbujur)/bedabujur)+1
iterlintang=((akhirlintang-awallintang)/bedalintang)+1
=1

say 'titik bujur yang akan digunakan’
while(j<=iterbujur)
bujur.j=awalbujur+((j-1)*bedabujur)

say bujur.j

=i+l

endwhile

k=1

say 'titik lintang yang akan digunakan’
while(k<=iterlintang)

lintang.k = awallintang+((k-1)*bedalintang)

say lintang.k

k=k+1

endwhile

I=1

while(I<=iterlintang)

say 'lintang ke " |

‘o

i=1

while(i<=iterbujur)

'set lat 'lintang.|

'set lon 'bujur.i

"fprintf precip
D://curahl//data_lintang_'lintang.I'_bujur_'bujur.i’.txt %g
1

i=i+1
endwhile
I=1+1




Lampiran 4. Tampilan Aplikasi GrADS

Fee file COPYRIGHT for more information

1
+ chkage 1n alization: Size = 11 8.5
vguin warning:
ME-D0S =tyle path detected: “Userssdinis_ Rauthority
Preferred POSIX equivalent is: scygdrivesc/lUsers/dini~/.Hauthority
CYGUWIN enuironment variable option "nodosfilewarning" turns off this warning.
GConsult the user’s guide for more details about POSIX paths:
http:s/cyguwin.comscygwin—ug—net/using.htmlfusing— pathname“
ommand line history in “Usershdini/.grads.log
sdfopen ' '\STHTISTIKH\“eme“teP B\Bl“mlllah Tugas AKhirssyntax™\>»

sdfopen D:isgeo.nc

KAssemester 8“\Bismillah Tugas AKhirssyntax“1llrgradssgrad_geo.gs"

D:ingrad_geo. gg
-Eal hujur

erhedaan lintang
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Lampiran 5. Script untuk Menggabungkan .txt menjadi .csv

setwd("D://curahl™)
filelist = list.files(pattern = ".*.txt", full.names=TRUE)
myfunction <- function(x)

data <-readLines(x)

split_content = strsplit(data, split="")

data2 <- unlist(split_content)

data3 <- as.numeric(data2)
}
#datalist = lapply(filelist, function(x)readLines(x))
datalist = lapply(filelist, myfunction)
datafr = do.call("rbind", datalist)
datafr=t(datafr)
tgl=read.table('D:/tanggal.txt’)
datafrl=cbind(tgl,datafr)

setwd('D://Sintax TA™)
write.table(datafrl,"lengkap.csv",sep=",",row.names=FALSE)
write.table(filelist,"list_lengkap.csv",sep=",",col.names=TRUE
,row.names=FALSE)

#lengkap -> data gabungan #list_lengkap -> keterangan
koordinat

Lampiran 6. Tampilan Aplikasi SP1_SL_6.exe

B | D:spi_sl_6.exe

Standardized Precipitation Index Calculator
Humber of time scales: 1
timeScalel 1

Input file: satu.cor

Dutput file: komodo.dat
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Lampiran 7. Nilai Hasil Principal Component Data Curah Hujan

Nilai Nilai Nilai Nilai
No Nilai No PC No PC No PC No PC
1 9829 28 210,3 55 112 82 2552 109 603,0
2 14182 29 46,1 56 19,7 83 3530 110 1527,5
3 8339 30 1811 57 27,0 84 8846 111 7778
4 4127 31 60,2 58 169,3 85 12332 112 2488
5 84,5 32 5,2 59 3029 86 6038 113 53,9
6 94,8 33 14,8 60 930,8 87  926,6 114 40,9
7 13,1 34 1406 61 2446 88 5745 115 1,8
8 27,2 35 6284 62 6622 89 1989 116 24,9
9 61,6 36 3995 63 464,6 90 85,3 117 53,5
10 196,1 37 8877 64 217,3 91 9,7 118 1979
11 4453 38 10151 65 898 92 18,8 119 4343
12 660,6 39 4799 66 22,1 93 18,6 120 1022,2
13 12444 40 3024 67 0,3 94 18,8
14 908,9 41 17,7 68 0,6 95 1291
15 8539 42 0,3 69 333 96 7288
16 5289 43 10,4 70 330 97 5085
17 270,9 44 10,4 71 136,6 98 6674 194  828,2
18 51,8 45 50,8 72 5431 99 10834 195 8209
19 1,2 46 434 73 473,66 100 392,4 196  499,5
20 41,2 47 3343 74 530,1 101 43,6 197 1230
21 63,9 48 5416 75 656,6 102 1534 198 63,5
22 1956 49 6338 76 4150 103 8,3 199 15,3
23 5437 50 9736 77 10,7 104 31,3 200 15,5
24 3255 51 4736 78 539 105 13,7 201 10,2
25 9534 52 2491 79 370 106 1044 202 81,3
26  806,4 53 85,4 80 38,0 107 2526 203  310,8
27 5878 54 713 81 54,4 108 980,1 204 674,2
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Lampiran 8. Nilai Standardized Precipitation Index (SPI)

Tahun Bulan SPI1 SPI2 SPI3

1999 1 0,43

1999 2 1,74 1,41

1999 3 0,77 1,95 1,53
1999 4 0,35 0,64 1,86
1999 5 -0,72 -0,22 0,27
1999 6 0,58 -0,43 -0,12
1999 7 -0,26 0,26 -0,48
1999 8 0,54 0,1 0,31
1999 9 0,31 0,36 0,14
1999 10 0,7 0,58 0,57
1999 11 0,75 0,77 0,7
1999 12 -0,57 -0,18 0,13
2015 1 1,24 1,5 1,37
2015 2 -0,08 0,81 1,16
2015 3 0,86 0,36 1,01
2015 4 0,91 0,97 0,65
2015 5 0,04 0,51 0,77
2015 6 0,17 -0,02 0,48
2015 7 -0,39 -0,1 -0,13
2015 8 -0,4 -0,58 -0,27
2015 9 -1,44 -1,28 -1,29
2015 10 -0,7 -1,09 -1,09
2015 11 -0,2 -0,47 -0,68

2015

[EY
N

-0,2 -0,54 -0,71
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Lampiran 9. Nilai Bobot PC pada Setiap Ketinggian Geopotensial.

No 500 850 875 900 975 1000
1 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,044

2 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,044

3 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,044

4 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043

5 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043

6 0,046 0,043 0,043 0,043 0,042 0,042

7 0,046 0,044 0,044 0,043 0,043 0,042

8 0,046 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043

9 0,046 0,045 0,045 0,045 0,044 0,044
10 0,046 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045
11 0,046 0,045 0,045 0,045 0,046 0,046
12 0,046 0,044 0,044 0,044 0,043 0,043
13 0,046 0,045 0,045 0,045 0,046 0,047
14 0,045 0,045 0,045 0,045 0,046 0,047
15 0,045 0,045 0,045 0,045 0,046 0,046
16 0,046 0,045 0,045 0,045 0,046 0,047
17 0,045 0,045 0,045 0,045 0,046 0,046
18 0,045 0,046 0,046 0,046 0,046 0,046
19 0,045 0,046 0,046 0,046 0,045 0,046
20 0,045 0,045 0,045 0,045 0,046 0,046
489 0,043 0,042 0,041 0,041 0,039 0,038
490 0,043 0,042 0,042 0,042 0,04 0,038
491 0,043 0,043 0,043 0,043 0,041 0,039
492 0,043 0,041 0,041 0,041 0,039 0,038
493 0,043 0,044 0,044 0,044 0,042 0,04
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Lampiran 10. Nilai Geopotensial Setiap Ketinggian Hasil Reduksi
Principal Component.

No 500 850 875 900 975 1000
1 1270508,0  318334,2  263850,9 2114553 60096,9 119491

2 12721240  320862,9 266385,7 214028,6 62758,2  14630,3

3 12714285  319128,6  264588,3 212173,3 608394 127347

4 1274531,2  322553,0  268118,1  215794,2 64456,1 16266,0

5 1276156,2  325196,7 2711316 2191750 68623,7 205721

6 12734855  326054,6 272086,6  220221,6 69980,9 22036,0

7 1272066,5 325150,5 271339,3  219664,2 70073,4 223237

8 1274230,0  327432,8 273508,8 221717,3 72023,3 242910

9 1273763,1 3264156  272190,2 220124,1 69917,8 22078,3
10 1273458,2  324848,0 2704123 2181214 67052,4  18940,8
11 12733445  322399,6  267933,1 2155935 643152 16138,8
12 1271986,9  319882,2  265390,2 213008,2 61606,4 134324
13 1271154,7  320168,6  265750,8  213444,1 62299,2 142049
14 1271588,1 3197154  265228,3  212863,9 61614,2 135090
15 1272253,8  321029,9 266551,8 2141904 62916,9 148005
195 1277469,4  326167,9 271624,0 2192312 67921,3 197615
196 1277880,6  325574,9  271064,1  218697,1 673634 19176,8
197 1279374,2 3277856  273561,4 2214851 707985 227319
198 1278023,1  327181,7 273137,4 2212384 71049,9 231317
199 1276623,9  328222,6  274359,7  222641,0 729757 252219
200 12771353  328193,6  274346,3 222654,0 73167,5 254789
201 1276918,8  328956,7  274827,7  222828,8 72682,6 24863,1
202 1278916,6  330023,3  275578,7  223258,8 72252,4 242256
203 1277482,1  325649,3 270859,2  218196,3 63798,1 178305
204 1278928,6  324882,4 2702199 2176912 63579,9 17526,4
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Lampiran 11. Persamaan regresi

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; 500; 500_1

The regression equation is

SP1 = 63,1 + 0,226 SP1 1 - 0,000182 500 + 0,000132
500 1

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 63,15 51, 36 1,23 0,220

SPl 1 0,22563 0,07051 3,20 0,002 1,046
500 -0,00018194 0,00004897 -3,72 0,000 1,808
500 1 0,00013242 0,00004900 2,70 0,008 1,860
S = 0,959878 R-Sqg = 11,3% R-Sg(adj) = 9,8%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 3 21,8446 7,2815 7,90 0,000
Residual Error 187 172,2955 0,9214

Total 190 194,1401

Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2; ...

The regression equation is

sp2 = - 31,3 + 0,868 SpP2 1 - 0,484 SpP2 2 + 0,308 SP2 3
- 0,000091 500 + 0,000163 500 2 - 0,000122 500 3 +
0,000075 500 _5

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant -31,28 49,94 -0,63 0,532

sp2 1 0,86807 0,06916 12,55 0,000 1,841
SpP2 2 -0,48437 0,08354 -5,80 0,000 2,692
SP2 3 0,30789 0,06834 4,51 0,000 1,838
500 -0,00009117 0,00003338 =-2,73 0,007 1,527
500 2 0,00016322 0,00004004 4,08 0,000 2,187
500 3 -0,00012229 0,00004094 -2,99 0,003 2,329
500_5 0,00007476 0,00003091 2,42 0,017 1,384
S = 0,699340 R-Sg = 53,6% R-Sg(adj) = 51,8%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 7 101,302 14,472 29,59 0,000
Residual Error 179 87,545 0,489

Total 186 188,847
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Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3_3; SP3_4; 500_3; 500_4
The regression equation is

SP3 = - 33,2 + 0,852 SP3 1 - 0,282 SP3 3 + 0,229 SP3 4
+ 0,000087 500 3 - 0,000061 500 4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant -33,24 36,16 -0,92 0,359

SP3 1 0,85189 0,05710 14,92 0,000 1,508
SP3_3 -0,28174 0,08026 -3,51 0,001 3,036
SP3 4 0,22881 0,07170 3,19 0,002 2,448
500 3 0,00008676 0,00003318 2,61 0,010 1,820
500 4 -0,00006070 0,00003267 =-1,86 0,065 1,798
S = 0,634527 R-Sg = 61,1% R-Sg(adj) = 60,0%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 5 113,902 22,780 56,58 0,000
Residual Error 180 72,472 0,403

Total 185 186,375

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; SP1_2; 850; 850_1; 850_2;
850 3

The regression equation is

Spl = 31,4 + 0,210 sp1 1 + 0,142 sp1 2 - 0,000197 850 +
0,000118 850 1 + 0,000126 850 2 - 0,000144 850 3

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 31,40 11,90 2,64 0,009

SP1_1 0,21012 0,07192 2,92 0,004 1,157
SP1 2 0,14193 0,07125 1,99 0,048 1,154
850 -0,00019662 0,00004176 -4,71 0,000 2,366
850 1 0,00011840 0,00005279 2,24 0,026 3,855
850 2 0,00012568 0,00005174 2,43 0,016 3,736
850 3 -0,00014434 0,00004092 -3,53 0,001 2,387
S = 0,923055 R-Sg = 18,6% R-Sg(adj) = 15,9%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 35,4196 5,9033 6,93 0,000
Residual Error 182 155,0694 0,8520

Total 188 190,4890
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Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2; ...
The regression equation is

SP2 =
0,000110 850+ 0,000187 850 2 - 0,000097 850 3 -
0,000096 850 4 + 0,000063 850_5

17,5 + 0,874 SP2_1 - 0,427 SP2 2 + 0,234 SP2 3 -

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 17,47 12,73 1,37 0,172

sp2 1 0,87359 0,06941 12,59 0,000 1,959
SP2 2 -0,42710 0,08478 -5,04 0,000 2,929
SP2 3 0,23447 0,06994 3,35 0,001 2,034
850 -0,00011050 0,00002782 -3,97 0,000 1,926
850 2 0,00018670 0,00003625 5,15 0,000 3,268
850 3 -0,00009699 0,00003942 -2,46 0,015 3,922
850 4 -0,00009644 0,00004006 -2,41 0,017 4,036
850 5 0,00006332 0,00003185 1,99 0,048 2,601
S = 0,680462 R-Sg = 56,4% R-Sg(adj) = 54,4%
Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 8 106,428 13,303 28,73 0,000
Residual Error 178 82,419 0,463

Total 186 188,847

Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3_3; SP3_4; 850; 850_3;

850 4

The regression equation is

SP3 =

20,1 + 0,841 sp3 1 - 0,292 sp3 3 + 0,178 SP3 4 -

0,000059 850 + 0,000081 850 _3 - 0,000084 850 4

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 20,06 10,57 1,90 0,059
SP3 1 0,84077 0,05657 14,86 0,000
SP3 3 -0,29152 0,07974 -3,66 0,000
SP3 4 0,17775 0,07142 2,49 0,014
850 -0,00005856 0,00002168 -2,70 0,008
850 3 0,00008100 0,00002848 2,84 0,005
850 4 -0,00008434 0,00002977 -2,83 0,005

S = 0,628093

R-Sq =

Analysis of Variance

62,1%

R-Sq(adj) =

VIF

1,510
3,059
2,479
1,369
2,350
2,591
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Source DF SS MS F P
Regression 6 115,759 19,293 48,91 0,000
Residual Error 179 70,616 0,395

Total 185 186,375

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; 875

The regression equation is

spl = 30,8 + 0,184 spl1 1 - 0,0718 875

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 30,773 9,245 3,33 0,001

SP1 1 0,18417 0,06991 2,63 0,009 1,019
875 -0,07177 0,02156 -3,33 0,001 1,019

S = 0,964283 R-Sg = 10,0% R-Sqg(adj) = 9,0%
Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 19,3298 9,6649 10,39 0,000
Residual Error 188 174,8103 0,9298

Total 190 194,1401

Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2;
875; 875_2; 875 _4

The regression equation is

Sp2 = 42,4 + 0,769 sp2 1 - 0,228 sp2 2 - 0,114 875 +
0,115 875 2 - 0,101 875 4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 42,44 10,75 3,95 0,000

Sp2 1 0,76853 0,06643 11,57 0,000 1,673
SP2 2 -0,22824 0,06675 -3,42 0,001 1,724
875 -0,11373 0,02031 -5,60 0,000 1,621
875 2 0,11535 0,02237 5,16 0,000 2,030
875 4 -0,10062 0,01990 -5,06 0,000 1,635
S = 0,705476 R-Sq = 52,0% R-Sg(adj) = 50,7%
Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 5 98,305 19,661 39,50 0,000
Residual Error 182 90,581 0,498
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Total 187 188,886

Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3_3;
SP3_4; 875; 875_3; 875 5

The regression equation is

SP3 = 29,0 + 0,818 SP3 1 - 0,288 SP3 3 + 0,168 SP3 4 -
0,0543 875 + 0,0385 875 3 - 0,0518 875 5

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 28,96 12,24 2,37 0,019

SP3 1 0,81837 0,05686 14,39 0,000 1,525
SP3 3 -0,28828 0,07973 -3,62 0,000 3,057
SP3 4 0,16768 0,07215 2,32 0,021 2,529
875 -0,05427 0,01782 -3,05 0,003 1,567
875 3 0,03851 0,01727 2,23 0,027 1,468
875 5 -0,05182 0,01909 -2,71 0,007 1,812
S = 0,628176 R-Sq = 62,1% R-Sg(adj) = 60,8%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 115,740 19,290 48,88 0,000
Residual Error 179 70,634 0,395

Total 185 186,375

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; SP1 2;
900; 900_2; 900_4

The regression equation is
SpPl = 36,3 + 0,124 sp1 1 + 0,185 sP1 2 - 0,000189 900 +
0,000177 900 _2- 0,000155 900 _4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 36,331 9,115 3,99 0,000

Spl 1 0,12437 0,06907 1,80 0,073 1,071
SP1 2 0,18502 0,07018 2,64 0,009 1,109
900 -0,00018856 0,00003585 -5,26 0,000 2,257
900 2 0,00017682 0,00003944 4,48 0,000 2,783
900 4 -0,00015525 0,00003587 -4,33 0,000 2,342
S = 0,919932 R-Sg = 19,1% R-Sg(adj) = 16,9%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 5 36,3346 7,2669 8,59 0,000
Residual Error 182 154,0220 0,8463
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Total 187 190,3567

Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2;
SP2_3; 900; 900 2; 900 _4
The regression equation is

SP2 = 26,8 + 0,811 SP2 1 - 0,373 SP2 2 + 0,202 SP2 3 -
0,000145 900+ 0,000151 900 2 - 0,000129 900 4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 26,755 7,337 3,65 0,000

Sp2 1 0,81079 0,06490 12,49 0,000 1,721
SP2 2 -0,37319 0,08045 -4,64 0,000 2,699
SP2 3 0,20195 0,07035 2,87 0,005 2,085
900 -0,00014524 0,00002836 -5,12 0,000 2,588
900 2 0,00015134 0,00002994 5,05 0,000 2,939
900 4 -0,00012907 0,00002857 -4,52 0,000 2,722
S = 0,679548 R-Sq = 55,7% R-Sq(adj) = 54, 3%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 105,303 17,550 38,01 0,000
Residual Error 181 83,583 0,462

Total 187 188,886

Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3 4;
SP3_3; 900; 900_3; 900_4

The regression equation is
Sp3 = 16,0 + 0,847 sp3 1 + 0,173 spP3 4 - 0,301 SP3 3 -
0,000065 900 + 0,000097 900 _3 - 0,000105 900 4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 16,016 6,547 2,45 0,015

SP3 1 0,84681 0,05609 15,10 0,000 1,509
SP3 4 0,17303 0,07061 2,45 0,015 2,462
SP3 3 -0,30065 0,07909 -3,80 0,000 3,057
900 -0,00006547 0,00002062 -3,18 0,002 1,618
900 3 0,00009651 0,00002856 3,38 0,001 3,104

900 4 -0,00010465 0,00003046 -3,44 0,001 3,559
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S = 0,623111 R-Sq = 62,7% R-Sq(adj) = 61,5%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 116,875 19,479 50,17 0,000
Residual Error 179 69,500 0,388

Total 185 186,375

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; SP1_2;
975; 975_2; 975 4

The regression equation is

spl = 12,1 + 0,129 sp1 1 + 0,187 spl 2 - 0,000192 975 +

0,000182 975 2 - 0,000171 975 4

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 12,0098 2,599 4,65 0,000

Spl 1 0,12870 0,06837 1,88 0,061 1,
SP1 2 0,18656 0,06922 2,70 0,008 1,
975 -0,00019229 0,00003442 -5,59 0,000 3,
975 2 0,00018183 0,00003708 4,90 0,000 3,
975 4 -0,00017098 0,00003451 -4,95 0,000 3,
S = 0,912967 R-Sg = 20,3% R-Sg(adj) = 18,1%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 5 38,6582 7,7316 9,28 0,000
Residual Error 182 151,6985 0,8335

Total 187 190,3567

Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2;
SP2_3; 975; 975_2; 975 _4

The regression equation is

SP2 = 9,23 + 0,818 SP2_ 1 - 0,376 SP2 2 + 0,185 SP2 3 -

0,000150 975 + 0,000153 975 2 - 0,000141 975 4

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 9,235 2,115 4,37 0,000
SP2 1 0,81780 0,06460 12,66 0,000 1,
SpP2 2 -0,37625 0,07974 -4,72 0,000 2,
SP2 3 0,18545 0,07039 2,63 0,009 2,

975 -0,00015005 0,00002771 -5,41 0,000 3,

VIF

066
095
032
567
133

VIF

721
676
107
580
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975 2 0,00015287 0,00002886 5,30 0,000 3,937
975 4 -0,00014133 0,00002796 -5,05 0,000 3,746
S = 0,676433 R-Sqg = 56,2% R-Sg(adj) = 54,7%
Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 106,067 17,678 38,63 0,000
Residual Error 181 82,819 0,458

Total 187 188,886

Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3_3; ...
The regression equation is

SP3 = 9,44 + 0,836 SP3_ 1 - 0,316 SP3 3 + 0,146 SP3 4 -
0,000100 975 + 0,000103 975 3 - 0,000074 975 4 -

0,000071 975 5

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 9,437 2,535 3,72 0,000

SP3 1 0,83552 0,05556 15,04 0,000 1,525
SP3 3 -0,31635 0,07798 -4,06 0,000 3,063
SP3 4 0,14643 0,07024 2,08 0,039 2,511
975 -0,00009975 0,00002384 -4,18 0,000 3,199
975 3 0,00010322 0,00002732 3,78 0,000 4,204
975 4 -0,00007358 0,00003362 -2,19 0,030 6,399
975 5 -0,00007143 0,00002972 -2,40 0,017 4,958
S = 0,613749 R-Sg = 64,0% R-Sg(adj) = 62,6%
Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 7 119,324 17,046 45,25 0,000
Residual Error 178 67,050 0,377

Total 185 186,375

Regression Analysis: SP1 versus SP1_1; SP1_2;
1000; 1000_2; 1000_4

The regression equation is
SP1 = 3,33 + 0,132 sP1_ 1 + 0,184 SpPl 2
+ 0,000176 1000 2 - 0,000168 1000 4

- 0,000186 1000

Predictor Coef SE Coef T P VIF
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Constant 3,3275 0,7182 4,63 0,000

SPl 1 0,13219 0,06846 1,93 0,055 1,064
SP1 2 0,18369 0,06921 2,65 0,009 1,091
1000 -0,00018648 0,00003384 -5,51 0,000 3,180
1000_2 0,00017558 0,00003620 4,85 0,000 3,685
1000 _4 -0,00016778 0,00003396 -4,94 0,000 3,283
S = 0,914914 R-Sqg = 20,0% R-Sg(adj) = 17,8%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 5 38,0103 7,6021 9,08 0,000
Residual Error 182 152,3464 0,8371

Total 187 190,3567

Regression Analysis: SP2 versus SP2_1; SP2_2; ...
The regression equation is

SP2 = 2,52 + 0,819 SP2 1 - 0,382 SP2 2 + 0,192 SP2 3 -
0,000144 1000 + 0,000146 1000 _2 - 0,000137 1000 _4

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 2,5174 0,5837 4,31 0,000

sp2 1 0,81860 0,06486 12,62 0,000 1,721
Sp2 2 -0,38157 0,07991 -4,77 0,000 2,667
SP2 3 0,19160 0,07036 2,72 0,007 2,089
1000 -0,00014412 0,00002726 -5,29 0,000 3,747
1000_2 0,00014584 0,00002826 5,16 0,000 4,078
1000 _4 -0,00013695 0,00002752 -4,98 0,000 3,914
S = 0,6790606 R-Sg = 55,8% R-Sg(adj) = 54,3%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 6 105,421 17,570 38,10 0,000
Residual Error 181 83,465 0,401

Total 187 188,886

Regression Analysis: SP3 versus SP3_1; SP3_3; ...
The regression equation is

SP3 = 2,55 + 0,835 sp3 1 - 0,317 SP3 3 + 0,150 SP3 4 -
0,000096 1000+ 0,000098 1000 3 - 0,000071 1000 4 -
0,000069 1000_5
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Predictor
Constant
SP3 1
SP3 3
SP3 4
1000
1000_3
1000 _4
1000 _5

S =0,615409

Coef

2,5518
0,83530
-0,31675
0,15044
-0,00009561
0,00009826
-0,00007091

Analysis of Variance

Source

Regression
Residual Error

Total

SE Coef
0,6986
0,05570
0,07818
0,07027
0,00002336
0,00002698
0,00003373

-0,00006881 0,00002951
R-Sg = 63,8% R-Sqg(a
DF Ss MS
7 118,961 16,994
178 67,414 0,379
185 186,375

T P
3,65 0,000
15,00 0,000
-4,05 0,000
2,14 0,034
-4,09 0,000
3,64 0,000
-2,10 0,037
-2,33 0,021
dj) = 62,4%
F P
44,87 0,000

VIF

1,525
3,063
2,500
3,329
4,444
6,973
5,288




Lampiran 12. Uji Normalitas Dan Grafik Four in One Persamaan
regesi

a. SPI1 =631 + 0,226 SPI1 — 0,000182 Z55, + 0,000132Z50,,

Residual Plots for SP1
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b. SPI2=—313 + 0,868 SPI2_1 — 0,484 SPI2_2 + 0,308 SPI2_3 —
0,000091Z50, + 0,000163 Zsg0 , — 0,000122 Zsq 5 +
0,000075 Zsog s

Residual Plots for SP2
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SPI3 = — 33,2 + 0,852 SPI3 — 0,282 SPI3_3 + 0,229 SPI3_4 +
0,000087 Zs09, — 0,000061 Zsqo,

Residual Plots for SP3
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d. SPI1=314 + 0,210SPI1_1+ 0,142 SPI1_2 — 0,000197 Zg5, +

0,000118 Zggo 1 — + 0,000126 Zgg , — 0,000144 Zgg, 5
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e. SPI2=175 + 0,874 SPI2_1 — 0,427 SPI2_2 + 0,234 SPI2.3 —
0,000110 Zggo + 0,000187 Zgso , — 0,000097 Zgs 5 —
0,000096 Zgso 4 + 0,000063 Zgs, s

Percent
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Residual Plots for SP2
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£. SPI3 =201 + 0,841 SPI3_1 — 0,292 SPI3_3 + 0,178 SPI3_4 —
0,000059 Zgs, + 0,000081 Zgso 3 — 0,000084 Zgs 4

Residual Plots for SP3

Normal Probability Plot Versus Fits
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g. SPI1 =308 + 0,184 SPI_1— 0,0718 Zg5

Residual Plots for SP1
Normal Probability Plot
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h.

0,115 2875_2 - 0,101 2875_4

Percent
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Residual Plots for SP2
Normal Probability Plot
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SPI3 = 29,0 + 0,818 SPI3_1 — 0,288 SPI3_3 + 0,168 SPI3_4 —
0,0543 Zgy5 + 0,0385 Zgys 5 — 0,0518 Zgys

Residual Plots for SP3
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i. SPI1 =363 + 0,124 SPI1_1 + 0,185 SPI1_2 — 0,000189 Zsy, +
0,000177 Zggg 2 — 0,000155 Zggq 4

Residual Plots for SP1
Normal Probability Plot
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SPI2 = 26,8 + 0,811SPI2_1 — 0,373 SPI2_2 + 0,202 SPI2_3 —
0,000145 Zggg , + 0,000151 Zgg

Percent
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1. SPI3 =160 + 0,847 SPI3_1 + 0,173 SPI3_4 — 0,301 SPI3.3 —
0,000065 Zgg + 0,000097 Zggo 3 — 0,000105 Zggq 4
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SPI1 =121 + 0,129 SPI1_1 + 0,187 SPI1_2 — 0,000192 Zy,s +
0,000182 Zg75 , — 0,000171 Zgys 4
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n. SPI2 =923 + 0,818 SPI2_1 — 0,376 SPI2_2 + 0,185 SPI2_3 —
0,000150 Zgy5 + 0,000153 Zgy5 , — 0,000141 Zgs 4

Residual Plots for SP2
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o. SPI3 =944 + 0,836 SPI3_1 — 0,316 SPI3_3 + 0,146 SPI3_4 —
0,000100 Zgy5 + 0,000103 Zgy5 3 — 0,000074 Zgy5 5 —
0,000071 Zgys s

Residual Plots for SP3
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p. SPI1 =333 + 0,132SPI1_1 + 0,184 SPI1_2 — 0,000186 Z,50, +
0,000176 Z1900 2 — 0,000168 Z;400 4

Residual Plots for SP1
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q. SPI2 =252 + 0,819 SPI2_1 — 0,382 SPI2_2 + 0,192 SPI2.3 —
0,000144 Z109o + 0,000146 Z;000 2 — 0,000137 Zg00 4

Residual Plots for SP2
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r. SPI3 =255+ 0,835SPI3_1 — 0,317 SPI3_3 + 0,150 SPI3_4 —
0,000096 ZlOOO + 0,000098 21000_3 - 0,000071 21000_4 -
0,000069 Z;400 5

Residual Plots for SP3
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Lampiran 13. Surat Pernyataan

SURAT PERNVATAAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa departemen
Statistika FMIPA ITS.

Mama : HaLulus Yuliatin
NRP : 1313100078

Menyatakan bahwa data yang digunakan datam tugas Akhir/Fhesis
ini  merupakan data skunder yang diambil dari
penelitian/bules/Tugas-Alchir/Thesis/publikasi lainnnya yaitu.
Sumber :Medium-Range =~ Weather ~ Forecast
(ECMWF) pada website http://www.
ecmwf.int/datasets/data/interim.

Keterangan : Data tahun 1999-2015

Surat pernyataan ini dibuat dengan sebenarya. Apabila terdapat
pemalsuan data maka saya siap menerinma sanksi sesuai aturan
yang berlaku.

Mengetahui,
Pembimbing Tugas Akhir

(Dr. rer. pol. Heri K., S.si, M. Si)
NIP. 19820326 200312 1 004 NRP.13131100078
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