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Abstrak

Salah satu provinsi yang memiliki potensi di bidang pertanian
adalah Bali, dimana berdasarkan data BPS menyebutkan Tabanan
Bali adalah daerah yang mampu memberikan kontribusi terbesar
produksi padi di Bali. Curah hujan memiliki pengaruh yang besar
bagi produksi padi di Tabanan Bali. Hasil penelitian menunjukan
bahwa model yang terbaik untuk peramalan curah hujan di Tabanan
Bali adalah model SARIMA([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12, pada model
tersebut menandakan bahwa adanya pola musiman pada data curah
hujan di Tabanan Bali. Pada penelitian selanjutnya, berdasarkan
data curah hujan dan hasil ramalannya didapatkan bahwa adanya
perubahan iklim pada jangka waktu tersebut. Dilihat dari perubah-
an distribusi GPD yang terjadi pada periode I dan periode II yang
ditunjukan pada nilai parameter bentuk periode I bernilai k̂ =
0.1650 dan nilai parameter bentuk periode II bernilai k̂ = −0.2849.
Penelitian yang terakhir dimana dilakukan analisa terhadap pola
hubungan curah hujan dan produksi padi. Hasil analisa menunjuk-
kan bahwa struktur dependensi antara curah hujan dan produksi
padi mengikuti jenis Copula Clayton yang memiliki tail dependensi
kebawah artinya kejadian penurunan intensitas pada curah hujan
dapat mempengaruhi penurunan produksi padi di Tabanan Bali.
Kata Kunci :Produksi Padi, Curah Hujan, SARIMA, Copula Clayton,
GPD, Tabanan Bali.
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Abstract
One of the provinces that has potential in agriculture is Bali,

where based on BPS data mention Tabanan Bali is the region that
is able to give the largest contribution of rice production in Bali.
Rainfall has a major impact on rice production in Tabanan Bali.
The results show that the best model for rainfall forecasting in
Tabanan Bali is SARIMA model ([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12, the model
indicates that the seasonal pattern on rainfall data in Tabanan Bali.
In next research, based on rainfall data and forecast results found
that the existence of climate change in that time period. The change
of GPD occurring in period I and period II which is shown in the
value of parameter in period I is k̂ = 0.1650 and the value of
parameter in period II is k̂ = −0.2849. The most recent research
in which the analysis of the patterns of relationship between rainfall
and rice production are analyzed. The result of analysis shows
dependency structure between rainfall and rice production follows
Copula Clayton type which has tail dependency down means that
the incidence of decreasing intensity in rainfall can influence the
decrease of rice production in Tabanan Bali.

Keywords :Rice Production, Rainfall, SARIMA, Copula Clayton,
GPD, Tabanan Bali.
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BAB I
PENDAHULUAN

Pada bab ini dipaparkan mengenai latar belakangan masalah,
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika
penulisan dari Tugas Akhir ini.

1.1 Latar Belakang Masalah
Bali merupakan salah satu provinsi yang memiliki potensi

dalam bidang pertanian dimana sistem Subak merupakan sistem
pertanian Bali yang dikenal di dunia. Sektor pertanian di daerah
Bali merupakan sektor menyumbangkan pendapatan daerah terbesar
kedua setelah sektor pariwisata[1]. Berdasarkan data Badan Pusat
Statistik (BPS) Provinsi Bali, pada tahun 2013 sektor pertanian
Bali mempunyai kontribusi yang besar terhadap Produk Domestik
Regional Bruto (PDRB) Provinsi Bali yaitu sebesar 16,82 %, dimana
salah satu daerah pemasok padi terbesar terletak pada Kabupaten
Tabanan [2]. Menurut BPS pada tahun 2014, Kabupaten Tabanan
mampu memberikan kontribusi terbesar produksi padi di Bali, yakni
sebesar 24,97% atau sekitar 214.203 ton dari total produksi sebanyak
857.944 ton gabah kering giling (GKG)[2].

Produksi padi di Bali tahun 2015 tercatat sebesar 853.710 ton
GKG atau mengalami penurunan sebesar 4.234 ton GKG (0,49 %
) dibandingkan tahun 2014. Penurunan produksi padi yang relatif
tinggi terjadi di Kabupaten Tabanan sebesar 20.082 ton GKG (9,38
%)[2]. Penurunan produksi padi di Bali selama tahun 2015 dominan
disebabkan adanya penurunan luas panen sebesar 5.312 hektar (3,72
%) yang terjadi di 5 (lima) kabupaten yaitu Tabanan, Badung, Bangli,
Karangasem, dan Buleleng. Penurunan luas panen tertinggi terjadi
di Kabupaten Tabanan seluas 4.518 hektar (12,25 %)[2]. Penurunan
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luas panen ini juga disebut dengan kegagalan panen. Salah satu
faktor penyebab terjadinya kegagalan panen, khususnya tanaman
padi yaitu faktor iklim terutama iklim ekstrim. Curah hujan adalah
salah satu unsur iklim di Indonesia yang mempengaruhi kegagalan
panen. Curah hujan merupakan salah satu faktor yang sangat penting
dalam proses produksi padi, hal ini karena jika intensitas curah
hujan terlalu rendah, produksi padi sawah akan mengalami penurun-
an secara drastis. Jika hal ini terus terjadi, maka akan mengakibatkan
kerawanan pangan bagi masyarakat.

Proses peramalan curah hujan diperlukan untuk mendukung
kebijakan pemerintah dalam penanganan isu pangan terutama terkait
masalah iklim bagi pengaruh produktivitas padi di Indonesia. Selain
itu, peramalan curah hujan juga dapat membantu dalam memberi
gambaran keadaan curah hujan untuk masa mendatang yang dapat
digunakan sebagai acuan dalam antisipasi menghadapi kerawanan
pangan bagi masyarakat. Metode peramalan yang berkembang dan
masih digunakan untuk meramalkan suatu data deret waktu saat
ini adalah Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),
dimana model ARIMA ini adalah model stokastik yang digunakan
untuk meramalkan sesuatu yang berkaitan dengan time series.

Variasi curah hujan pada masa ini akan memberi pengaruh
pada produksi tanaman pertanian. Pengaruh iklim terhadap produksi
pertanian disetiap wilayah tentu berbeda yang dipengaruhi oleh letak
geografis, topografi, dan juga bahan induk pada suatu wilayah[3].
Data iklim menjadi informasi yang bermanfaat untuk mengetahui
tingkat pengaruh terhadap produksi padi sehingga kemudian dapat
menetapkan langkah tepat dalam hal pengelolaan pertanian sebagai
upaya peningkatan produksi. Intensitas curah hujan digunakan oleh
peneliti sebagai tanda mengidentifikasi terjadinya perubahan iklim
di suatu wilayah, dimana perubahan iklim adalah perubahan jangka
panjang dalam distribusi pola cuaca secara statistik dalam periode
waktu mulai dasawarsa (10 tahun) hingga jutaan tahun[3]. Oleh
karena curah hujan memiliki kejadian yang ekstrem, sehingga untuk
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mengidentifikasi perubahan iklim dapat menggunakan pendekatan
nilai Extreme Value Theory (EVT) dengan mengestimasi parameter
Generalized Pareto Distribution (GPD) yang dapat digunakan dalam
mengidentifikasi perubahan iklim dengan melihat perubahan tipe
distribusi antar periode waktu serta besar parameter distribusi EVT-
nya. Curah hujan dikatakan dapat memberikan pengaruh terhadap
produksi padi sehingga peneliti melakukan identifikasi terhadap pola
hubungan produksi padi dan curah hujan menggunakan estimasi
parameter Copula, dimana Copula merupakan salah satu metode
yang mempunyai banyak manfaat yaitu menggambarkan hubungan
antar variabel tanpa ansumsi distribusi dengan marginal yang bebeda,
menunjukkan hubungan depensi pada titik-titik ekstrim dengan jelas
dan memodelkan tail dependensinya[13].

Oleh karena itu, dalam tugas akhir ini dilakukan peramalan
curah hujan menggunakan metode ARIMA, kemudian melakukan
identifikasi perubahan iklim dengan mengestimasi suatu parameter
Generalized Pareto Distribution (GPD) serta untuk mengetahui pola
hubungan antara curah hujan dan produksi padi menggunakan suatu
estimasi parameter Copula yang digunakan sebagai gambaran dalam
upaya peningkatan produktivitas terhadap produksi padi di wilayah
Kabupaten Tabanan Bali.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dalam tugas akhir ini yaitu :

1. Bagaimana pembentukan model ARIMA dan hasil proses
peramalan curah hujan di Tabanan Bali pada tahun 2017 ?

2. Bagaimana identifikasi perubahan iklim di Tabanan Bali dengan
melihat perubahan tipe distribusi dari Generalized Pareto
Distribution (GPD)?

3. Bagaimana pola hubungan antara produksi padi dan curah
hujan di Tabanan Bali dengan estimasi parameter Copula ?
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1.3 Batasan Masalah
Batasan permasalahan yang dibahas dalam tugas akhir ini yaitu :

1. Data yang digunakan merupakan data bulanan dari curah
hujan (2007-2016) dan produksi padi (2013-2016) di Tabanan
Bali.

2. Missing Data untuk data curah hujan diabaikan.

3. Parameter iklim yang digunakan adalah curah hujan.

4. Curah hujan sebagai faktor yang mempengaruhi produktivitas
produksi padi di Tabanan Bali.

5. Estimasi parameter Generalized Pareto Distribution mengguna-
kan Maximum Likelihood Estimation (MLE).

6. Estimasi parameter Copula dengan pendekatan Tau Kendall.

1.4 Tujuan
Tujuan dalam tugas akhir ini yaitu :

1. Mendapatkan model peramalan curah hujan menggunakan
metode ARIMA dan hasil peramalannya untuk tahun 2017.

2. Untuk mengetahui adanya perubahan iklim di Tabanan Bali
dengan melihat perubahan tipe distribusi dari Generalized
Pareto Distribution (GPD).

3. Mendapatkan pola hubungan antara produksi padi dan curah
hujan dengan estimasi parameter Copula.

1.5 Manfaat
Manfaat yang bisa diperoleh dalam tugas akhir ini yaitu :

1. Sebagai salah satu alternatif untuk mendapatkan gambaran
tentang pola curah hujan untuk tahun selanjutnya, yang nanti-
nya digunakan sebagai solusi untuk mengantisipasi kerawan-
an pangan di Tabanan Bali.
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2. Sebagai informasi tambahan mengetahui perubahan iklim
dengan melihat perubahan tipe distribusi dari Generalized
Pareto Distribution (GPD).

3. Sebagai informasi tambahan mengenai estimasi parameter
Copula untuk melihat pola hubungan dua variabel.

1.6 Sistematika Penulisan
Tugas akhir ini secara keseluruhan terdiri dari lima bab dan

lampiran, secara garis besar dalam masing-masing bab dibahas hal-
hal sebagai berikut:

1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab I dijelaskan gambaran umum dari penulisan tugas
akhir yang meliputi latar belakang, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab II diuraikan tentang teori-teori utama maupun materi
penunjang yang terkait dengan permasalahan dalam tugas
akhir, antara lain yaitu penelitian terdahulu, Metode Arima,
Generalized Pareto Distribution (GPD), dan Konsep Copula.
Teori-teori tersebut digunakan sebagai acuan dalam pengerja-
an tugas akhir ini.

3. BAB III METODE PENELITIAN
Pada bab III dijelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
pengerjaan tugas akhir. Tahapan tersebut adalah Pengumpulan
Data; Studi Literatur; Pembentukan Model Peramalan ARIMA;
Analisa Fungsi Estimasi GPD; Analisa Fungsi Estimasi Copula;
Penarikan kesimpulan; Penulisan Laporan Tugas Akhir.

4. BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Pada Bab IV dibahas secara detail mengenai proses peramalan
curah hujan dengan ARIMA, mengestimasi suatu parameter
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Generalized Pareto Distribution dengan MLE serta mengestimasi
parameter Copula Archimedean dengan Tau Kendall.

5. BAB V PENUTUP
Pada bab V berisi kesimpulan akhir yang diperoleh dari analisis
dan pembahasan tugas akhir serta saran untuk pengembangan
penelitian selanjutnya.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini dijelaskan tentang teori utama maupun materi
penunjang yang terkait dengan permasalahan dalam tugas akhir ini
seperti proses pembentukan model peramalan ARIMA, penentuan
identifikasi perubahan iklim dengan estimasi parameter Generalized
Pareto Distribution (GPD) serta penentuan pola hubungan produksi
padi dan curah hujan dengan estimasi Copula. Teori-teori tersebut
digunakan sebagai acuan dalam menyelesaikan tugas akhir ini.

2.1 Penelitian Terdahulu
Pada tugas akhir ini dilampirkan beberapa penelitian terdahulu

yang relevan dengan permasalahan yang akan diteliti tentang analisis
peramalan produksi padi, identifikasi pola hubungan curah hujan
dan produksi padi serta identifikasi adanya perubahan iklim.

Penelitian tentang peramalan yang telah menggunakan metode
ARIMA adalah Puspa yang melakukan peramalan produksi teh botol
sosro dengan metode ARIMA BOX-JENKINS [12], menghasilkan
suatu kesimpulan yaitu hasil nilai peramalan dengan model ARIMA
(2,1,2)(1, 1, 1)3 dan Ida Nurul Hidayati melakukan penelitian tentang
Pengaruh Perubahan Iklim terhadap Produksi Pertanian dan Strategi
Adaptasi pada Lahan Rawan Kekeringan [11], dimana salah satu
kesimpulan yang diperoleh adalah melalui hasil analisis diketahui
bahwa perubahan iklim digambarkan dengan keadaan kekeringan
mempunyai pengaruh besar dalam menurunkan produksi pertanian.

Penelitian yang telah mengaplikasikan teori Copula adalah
Udayani melakukan analisis hubungan produksi padi dan indikator
ENSO dengan estimasi parameter Copula [13], dimana kesimpulan
yang diperoleh adalah model untuk pola hubungan kejadian ekstrim

7
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anomali SST Nino 3.4 dan produksi padi adalah keluarga Frank
yang tidak memiliki ketergantungan ekor. Selanjutnya penelitian
yang menggunakan teori Copula adalah penelitian yang dilakukan
oleh Irwan Syahrir tentang estimasi parameter Copula dan aplikasi-
nya pada klimatologi[8], dimana pada penelitian ini diperoleh model
terbaik untuk pola hubungan antara kecepatan angin dengan tekanan
udara yaitu keluarga Gumbel dan model terbaik untuk pola hubung-
an kecepatan angin dengan temperatur udara yaitu keluarga Clayton.

Penelitian yang telah mengaplikasikan teori Extreme Value
Theory adalah Jaffarus Sodiq yang melakukan Pengukuran Risiko
pada Klaim Asuransi X dengan Metode Extreme Value Theory dan
Generalized Pareto Distribution [9], dimana diperoleh hasil nilai
parameternya yang digunakan untuk mengukur risiko pada klaim
asuransi.

2.2 Metode Arima
ARIMA (Autoregressive Integreated Moving Average) yaitu

salah satu model yang digunakan dalam peramalan data time series
yang bersifat non stasioner [14]. Secara umum model ARIMA
(p,d,q) ditulis sebagai berikut.

φp(B)(1−B)dYt = θo + θq(B)at, (2.1)

dengan :
p : orde dari AR
q : orde dari MA
φp(B) : koefisien komponen AR orde
(1−B)d : operator untuk differencing orde d
at : nilai residual.

2.3 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average (SARIMA)
Time series seasonal mempunyai karakteristik yang ditunjukan

oleh adanya korelasi beruntun yang kuat pada jarak semusim, yakni
waktu yang berkaitan dengan observasi pada tiap periode musim.
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Model berikut ini merupakan model untuk data yang mengandung
pola seasonal. Secara umum bentuk model ARIMA Box Jenkins
pola seasonal atau ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)S sebagai berikut:

φp(B)Φp(B)S(1−B)d(1−BS)DZt = φ0 + θq(B)ΘQ(B)Sat,
(2.2)

dengan :
p, d, q : tingkat AR, differencing dan MA nonseasonal
P,D,Q : tingkat AR, differencing dan MA seasonal
(1−B)d : tingkat differencing nonseasonal
(1−B)D : tingkat differencing seasonal
Zt : data pada periode t, t = 1, 2, 3, ..., n
at : error pada periode t
φ0 : suatu konstanta
B : operator mundur (backward).

2.4 Stasioneritas Model ARIMA
Stasioneritas data time series adalah keadaan dimana proses

pembangkitan yang mendasari suatu deret berkala didasarkan pada
nilai tengah (mean) dan nilai varians yang konstan [14]. Suatu
data time series Yt bersifat stasioner dalam mean dan varians, maka
mean dan varians tidak dipengaruhi oleh waktu pengamatan, dengan
demikian diperoleh : Mean dari Yt yaitu :

E(Yt) = E(Yt+k) = µ. (2.3)

Varians dari Yt yaitu :

E(Yt − µ)2 = E(Yt+k − µ)2 = σ2. (2.4)

Auto kovarians merupakan kovarians antara Yt dan Yt+k yaitu :

Cov(Yt, Yt+k) = E[(Yt − µ)(Yt+k − µ)] = γk. (2.5)
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Pada sembarang nilai t dan k, dimana k adalah time lag.
Suatu deret waktu Yt dikatakan tidak stasioner terhadap varians,

jika Yt berubah sejalan dengan perubahan level varians dimana c
merupakan konstanta. Box dan Cox memberikan suatu transformasi
terhadap varians yang tidak konstan dengan menggunakan power
transformation sebagai berikut [14].

T (Yt) =
Y λ
t − 1

λ
, λ 6= 0. (2.6)

λmerupakan parameter transformasi dan T (Yt) adalah Transformasi
Box-Cox.

Transformasi Box-Cox adalah transformasi pangkat variabel
tak bebas dimana variabel tak bebasnya bernilai positif. Box dan
Cox mempertimbangkan kelas transformasi berparameter tunggal,
yaitu λ yang dipangkatkan pada variabel tak bebas Y , sehingga
transformasinya menjadi Y λ, dimana λ adalah parameter yang perlu
diduga.

Tabel 2.1: Transformasi Box-Cox
Estimasi λ Transformasi
−1.0 1

Yt

−0.5 1√
Yt

0 ln(Yt)
0.5

√
Yt

1 Yt (tidak ada transformasi)

Pengecekan stasioneritas data pengamatan pada mean secara
umum dapat dilihat dari plot Autocorrelation Function (ACF). Jika
suatu data time series nonstasioner maka data tersebut dapat dibuat
mendekati stasioner dengan melakukan differencing (pembedaan)
orde pertama dari data. Rumus untuk differencing orde pertama
yaitu :
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X
′
t = Xt −Xt−1, (2.7)

dengan :
X
′
t adalah nilai variabel X pada waktu t setelah differencing .

2.5 Identifikasi Model ARIMA
Fungsi Autokorelasi atau Autocorrelation Function (ACF)

merupakan suatu hubungan linier antara pengamatan Zt dengan
pengamatan Zt−k [14].

ρ̂k = rk =

∑t−k
t=1(Zt − Z̄)(Zt+k − Z̄)∑n

t=1(Zt − Z̄)2
. (2.8)

Fungsi autokorelasi parsial atau partial autocorrelation function
(PACF) digunakan untuk menunjukkan besarnya hubungan antar
nilai variabel yang sama dengan menganggap pengaruh dari semua
kelambatan waktu yang lain adalah konstan.

φ̂kk =
rk −

∑k−1
j=1 φk−1,jrk−j

1−
∑k−1

j=1 φk−1,jrj
. (2.9)

Tabel 2.2: Karakteristik Teoritis Model ARIMA
Model ACF PACF
AR(p) Dies Down Cut off setelah lag p
MA(q) Cut off setelah lag q Dies down

ARMA(p, q) Dies down Dies down
AR(p) atau MA(q) Cut off setelah lag q Cut off setelah lag p

2.6 Estimasi Parameter Model ARIMA
Tahap ini dilakukan untuk menentukan parameter pada model

sementara. Untuk memperoleh nilai taksiran parameter yang optimal
dapat digunakan metode kuadrat terkecil. Setelah parameter ditaksir,
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selanjutnya dilakukan uji signifikansi parameter model. Metode
kuadrat terkecil yaitu suatu metode yang digunakan mengestimasi
parameter dengan meminimumkan jumlah kuadrat error. Jumlah
kuadrat error pada persamaan time series tingkat satu analog dengan
persamaan kuadrat error regresi linier sederhana, yaitu:

J =
n∑
i=1

(ei)
2 =

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (2.10)

untuk persamaan regresi sederhana yaitu :

ŷi = α+ βxi, i = 1, 2, 3, ..., n. (2.11)

Sedangkan untuk time series, misalnya model AR(1) notasi yi diganti
denganZt, xi denganZt−1, ei dengan at, α dengan φ0 dan β dengan
φ1, sehingga persamaan menjadi :

J =
n∑
t=1

(at)
2 =

n∑
t=1

(Zt − Ẑt)2 (2.12)

untuk model persamaan berikut:

Ẑt = φ0 + φ1Zt−1 (2.13)

dengan mensubtitusi pada persamaan (2.13) ke persamaan (2.12),
maka jumlah kuadrat error menjadi:

J =

n∑
t=1

(a2t ) =
n∑
t=1

(Zt − φ0 − φ1Zt−1)2. (2.14)

Meminimumkan kuadrat error berarti meminimumkan persamaan
(2.14) dengan cara menurunkan terhadap parameter φ0 dan φ1 serta
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menyamakan dengan nol.

∂J

∂φ0
= 0

∂(
∑n

t=1(Zt − φ0 − φ1Zt−1)2)
∂φ0

= 0

−2
n∑
t=1

(Zt − φ0 − φ1Zt−1) = 0

n∑
t=1

Zt −
n∑
t=1

φ0 −
n∑
t=1

φ1Zt−1 = 0

n∑
t=1

Zt −
n∑
t=1

φ1Zt−1 = nφ0,

φ0 =
1

n
(
n∑
t=1

Zt −
n∑
t=1

φ1Zt−1)

φ0 = Z̄t − φ1Z̄t−1,
(2.15)

Pada tahap selanjutnya menurunkan persamaan (2.14) terhadap φ1,
yaitu :

∂J

∂φ1
= 0

∂(
∑n

t=1(Zt − φ0 − φ1Zt−1)2)
∂φ1

= 0

−2

n∑
t=1

(Zt − φ0 − φ1Zt−1)(Zt−1) = 0

(2.16)
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n∑
t=1

ZtZt−1 − φ0
n∑
t=1

Zt−1

−φ1
n∑
t=1

(Zt−1)
2 = 0

n∑
t=1

ZtZt−1 −
∑n

t=1 Zt
n

n∑
t=1

Zt−1 − φ1

(

n∑
t=1

(Zt−1)
2 −

(
∑n

t=1 Zt−1)
2

n
) = 0,

(2.17)

melalui persamaaan (2.17), diperoleh nilai φ1 yaitu :

φ1 =

∑n
t=1 ZtZt−1 − (

∑n
t=1 Zt)

∑n
t=1 Zt
n

(
∑n

t=1(Zt−1)
2)− (

∑n
t=1 Zt−1)2

n

.

(2.18)

2.7 Uji Signifikansi Parameter
Setelah melakukan perhitungan estimasi parameter dilakukan

uji signifikansi parameter. Uji ini digunakan untuk mengetahui
apakah parameter AR (p) dan MA (q) signifikan atau tidak. Jika
parameter tersebut signifikan maka model layak digunakan.
Pengujian Signifikansi parameter φ meliputi :
Hipotesa :
Ho : φp = 0 (parameter φ tidak signifikan dalam model)
H1 : φp 6= 0 (parameter φ signifikan dalam model).
Statistika Uji :

thitung =
φ̂p

SE(φ̂p)
. (2.19)

Kriteria Pengujian :
Jika |thitung| > tα

2
−n−1 atau Pvalue < α maka Ho ditolak.
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2.8 Uji Diagnostik
Dalam menentukan model ARIMA yang terbaik, harus dipilih

model yang seluruh parameternya signifikan, kemudian memenuhi
dua asumsi residual yaitu berdistribusi normal dan white noise.

1. Distribusi Normal
Pengujian kenormalan dapat dihitung dengan menggunakan
Kolmogorov-Smirnov yang meliputi :
Hipotesa :
Ho : Residual berdistribusi normal
H1 : Residual tidak berdistribusi normal.
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fn(x)− Fo(X)|, (2.20)

dengan :
Fo(x) : Fungsi yang dihipotesiskan yaitu berdistribusi normal
Fn(x) : Fungsi distribusi kumulatif dari data asal
n : banyaknya residual.
Kriteria Pengujian :
Jika Dhitung > D1−α,n atau Pvalue < α maka Ho ditolak.

2. White Noise
Suatu model bersifat white noise artinya residual dari model
tersebut memenuhi asumsi identik (variasi residual homogen)
serta independen (antar residual tidak berkorelasi). Pengujian
asumsi white noise dilakukan dengan menggunakan uji Ljung-
Box yang meliputi :
Hipotesa :
Ho : ρ1 = ρ2 = ... = ρk = 0
H1 : Minimal ada satu ρi yang tidak sama dengan nol, i =
1, 2, ..k.
Statistika Uji :

Q = n(n+ 1)

K∑
k=1

(ρ̂k)
2

n− k
, n > k. (2.21)
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Kriteria Pengujian :
Jika Q > X2(α;K − p − q) atau pvalue < α maka Ho

ditolak,
dengan :
K : lag maksimum
N : jumlah data (observasi)
k : lag ke-k
p dan q : oder dari ARMA(p,q)
ρ̂k : autokorelasi residual untuk lag ke-k.

2.9 Overfitting
Salah satu prosedur pemeriksaan diagnosis yang dikemukakan

Box Jenkins adalah overfitting, yakni dengan menambah satu atau
lebih parameter dalam model yang dihasilkan pada tahap identifikasi.
Model yang dihasilkan dari proses overfitting dijadikan sebagai model
alternatif yang kemudian dicari model yang terbaik diantara model-
model yang signifikan.

2.10 Pemilihan Model Terbaik
Pemilihan model terbaik membutuhkan kriteria untuk dapat

menentukan model yang terbaik dan akurat. Pemilihan model yang
terbaik dapat menggunakan mean absolute percentage error (MAPE),
jika nilai MAPE semakin kecil maka model tersebut akan semakin
baik untuk digunakan. Berikut ini merupakan rumus memperoleh
MAPE :

MAPE =

∑n
t=1 |

Yt − Ŷt
Yt

|

n
x100%. (2.22)

Semakin kecil nilai root mean squared error (RMSE) dan
MAPE, maka semakin baik dan model tersebut layak untuk digunakan.
Adapun nilai mean squared error (MSE) dan RMSE diperoleh dengan
rumus sebagai berikut :
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RMSE =
√
MSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(Yt − Ŷt)2, (2.23)

dengan :
n : banyaknya data yang akan dihitung residualnya
Yt : nilai data deret berkala
Ŷt : nilai model ramalan.

2.11 Generalized Pareto Distribution (GPD)
Jika peubah acak X berdistribusi GPD (k, σ) maka pdf nya

adalah

f(x) =

{
1
σ

(
1 + kx

σ

)−( 1
k
+1)

, k 6= 0
1
σ (e)−

x
σ , k = 0

, (2.24)

dengan 0 ≤ x <∞ jika k ≤ 0 dan 0 ≤ x < −σ
k jika k < 0.

Terdapat tiga tipe distribusi dalam GPD yaitu jika k = 0 maka
berdistribusi Eksponensial, jika k > 0 maka bedistribusi Pareto dan
jika k < 0 maka bedistribusi Beta. Semakin besar nilai k maka
distribusinya akan memiliki ekor yang semakin gemuk (heavy tail)
dan peluang terjadinya nilai ekstrim semakin besar. Menurut Kotz
dan Nadarajah [6], jika k < 0 maka kejadian tersebut memiliki
short tail dan jika k > 0 maka kejadian tersebut memiliki long tail.

Mengidentifikasi nilai ekstrim digunakan metode Peaks Over
Threshold (POT) yang menggunakan nilai batas untuk menentukan
nilai ekstrim disebut dengan threshold. Penentuan nilai threshold
ini digunakan metode presentase 10% dari data yang merupakan
nilai ekstrim tersebut. Mengurutkan data dari yang terbesar hingga
terkecil kemudian 10% dari data tersebut merupakan data ekstrim
dengan b = 10% x N dan nilai threshold ditentukan dari urutan ke
b + 1 dimana b adalah jumlah data ekstrim dan N adalah jumlah
sampel data.
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2.11.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE)
Maximum likelihood estimation merupakan salah satu metode

estimasi yang memaksimumkan fungsi likelihood untuk mendapatkan
estimasi parameter [10]. Persamaan fungsi likelihood adalah sebagai
berikut :

L(k, σ|x1, ..., xn) =
∏n
i=1 f(k, σ, xi),

dengan :
L(k, σ|x1, ..., xn) : Fungsi Likelihood
f(k, σ, xi) : pdf dari GPD.

2.11.2 Selang Kepercayaan Estimasi Parameter
Selang kepercayaan digunakan sebagai batas atas dan batas

bawah dari estimasi parameter yang diperoleh, selang kepercayaan
dengan tingkat kepercayaan 100(1−α)% untuk estimasi parameter
dengan bentuk yaitu :

k̂ − Zα
2
SE(k̂) ≤ k ≤ k̂ + Zα

2
SE(k̂), (2.25)

dengan :
k̂ : nilai estimasi parameter bentuk GPD
SE(k̂) : standar error dari parameter bentuk GPD.

2.11.3 Uji Kesesuaian Distribusi
Pengujian distribusi dapat dilakukan dengan menggunakan

uji Kolmogorov-Smirnov yang dilakukan dengan menyesuaikan fungsi
distribusi sampel Fn(x) dengan distribusi teoritis F0(x).
Hipotesa :
H0 : Fn(x) = F0(x) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H1 : Fn(x) 6= F0(x) (Data tidak mengikuti Distribusi GPD).
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fn(x)− Fo(X)|. (2.26)
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Kriteria Pengujian :
Jika Dhitung > D1−α,n atau Pvalue < α maka Ho ditolak.

2.12 Konsep Copula
Copula merupakan suatu fungsi yang dapat menggabungkan

struktur dependensi tertentu. Copula memberikan cara yang tepat
untuk membentuk distribusi gabungan dari dua atau lebih variabel
acak. Jika terdapat peubah acak (X1, X2, ..., Xm) memiliki fungsi
distribusi kumulatif marginal Fx1 , Fx2 , ..., Fxn dengan domain R
yang tidak turun, yaitu Fx(−∞) = 0 dan Fx(+∞) = 1 , maka
distribusi bersamanya yaitu :

F(X1,X2,,Xm)(X1, X2, , Xm) = CX1,X2,,XmFx1(x1), Fx2(x2), ..., Fxm(xm),

dengan CX1,X2,,Xm adalah Copula dengan Cx[0, 1]m → [0, 1].

2.12.1 Keluarga Copula
Terdapat beberapa keluarga Copula, namun dua keluarga

Copula paling populer yaitu Copula Ellip dan Copula Archimedean.
Pada penelitian ini digunakan keluarga Copula Archimedean karena
memiliki informasi dependensi yang lengkap, dimana yang terdiri
atas Copula Clayton, Copula Gumbel dan Copula Frank[9]. Dalam
keluarga Copula Archimedean ini masing-masing bagian memiliki
tail dependensi yang berbeda yaitu :

1. Copula Clayton memiliki tail dependensi bagian bawah.

2. Copula Gumbel memiliki tail dependensi bagian atas.

3. Copula Frank tidak memiliki tail dependensi.
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Tabel 2.3: Keluarga Copula Archimedean
Copula Generator φ(u) Copula Bivariate C(u, v)

Clayton u−θ − 1 (u−θ + v−θ − 1)
−
1

θ

Gumbel (−lnu)θ exp(−((lnu)θ + (lnv)θ)−
1
θ )

Frank ln( e
θu−1
eθ−1 )

1
θ
ln(1 + (eθu−1)(eθv−1)

eθ−1 )

2.12.2 Transformasi Copula ke Domain Uniform[0,1]
Tahap awal copula dilakukan dengan mentransformasikan

peubah acak ke domain Uniform[0, 1]. Distribusi marginal dari
masing-masing variabel peubah acakXi ditunjukan pada persamaan
dibawah ini yaitu :

Fxi(Xi) =
1

n+ 1

n∑
j=1

1(X
(j)
i ≤ x);xiεR. (2.27)

Transformasi pada domain Uniform [0,1] dengan pembuatan
scatterplot, membuat rank plotXi.

((
R

(j)
1

n+ 1
), (

R
(j)
2

n+ 1
), ..., (

R
(j)
m

n+ 1
)), 1 ≤ j ≤ n, (2.28)

denganR(j)
1 , R

(j)
2 , ..., R

(j)
m adalah rank dariX1, X2, ..., Xm. Sesuai

dengan persamaan (2.27) sehingga persamaan Copula diberikan pada
persamaan (2.29) yaitu :

C(u1, ..., um) =
1

n

n∑
j=1

1((
R

(j)
1

n+ 1
≤ u1), (

R
(j)
2

n+ 1
≤ u2)

, ..., (
R

(j)
m

n+ 1
≤ um)), u1, ..., umε(0, 1),

(2.29)

dengan 1(.) merupakan fungsi indikator jika masing-masingX(j) ≤
x dan R

(j)
i

n+1 ≤ ui, i = 1, 2, ...,m.
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2.12.3 Estimasi Parameter Copula Archimedean
Misal sampel (X1, Y1), (X2, Y2), ..., (Xm, Ym) yaitu salinan

IID(X,Y ) dan diasumsikan bahwa Copula C yang berhubungan
dengan (X,Y) adalah Archimedean dengan parameter θ. Menurut
Genest dan Rivest [8] untuk mengkonstruksi estimasi parameter θ
menggunakan observasi nilai Tau Kendall. Berikut ini nilai korelasi
Tau Kendall yaitu :

τ =
2S

n(n− 1)
, (2.30)

dengan :
S : selisih jumlah rank dua variabel
n : banyaknya sampel.

2.12.4 Dependensi
Misal diberikanX dan Y adalah variabel acak kontinu dengan

fungsi distribusi gabungan H , fungsi distribusi marginal F , dan
fungsi distribusi marginalG. X dan Y dikatakan dependen kuadran
positif jika H(x, y)− F (x)G(y) ≥ 0, x, yεR

1. Konkordan
Pasangan dari variabel acak adalah konkordan jika nilai

”besar” yang satu cenderung dihubungkan dengan nilai ”besar”
yang lainnya dan nilai ”kecil” yang satu dengan nilai ”kecil”
yang lainnya.

Misalkan diberikan (xi, yi) dan (xj , yj) pengamatan
dari variabel acak kontinu (X,Y ), dimana (xi, yi) dan (xj , yj)
dikatakan konkordan jika xi < xj dan yi < yj atau xi > xj
dan yi > yj . Untuk (xi, yi) dan (xj , yj) dikatakan diskordan
jika xi < xj dan yi > yj atau xi > xj dan yi < yj .

Formula bahwa (xi, yi) dan (xj , yj) dikatakan konkordan
jika (xi−xj)(yi−yj) > 0 dan diskordan jika (xi−xj)(yi−
yj) < 0.
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2. Tau Kendall
Ukuran dependensi Tau Kendall dari (X,Y ) dengan

distribusi H , dapat didefinisikan sebagai perbedaan antara
peluang dari konkordan dan peluang dari diskordan untuk
dua vektor acak yang independen (X1, Y1) serta (X2, Y2)
dengan masing-masing berdistribusi H , berlaku bahwa :

τXY = P ((X1−X2)(Y1−Y2) > 0)−P ((X1−X2)(Y1−Y2) < 0).
(2.31)

Penentuan ukuran dependensi Tau Kendall berdasarkan
sampel. Misalkan (x1, y1), ..., (xn, yn), n ≥ 2 adalah sampel
berukuran n dari vektor acak (X,Y ). Setiap pasang sampel
yaitu (xi, yj)(xi, yj), i, jε(1, ..., n), i 6= j merupakan suatu

diskordan atau konkordan, sehingga jelas terdapat
(
n
2

)
pasangan yang berbeda dari sampel yang ada. Misalkan K
menyatakan banyaknya pasangan konkordan dan D menyatak-
an banyaknya pasangan diskordan, rumus dari Tau Kendall
berdasarkan sampel dapat didefinisikan menjadi :

τ̂ =
K −D
K +D

=
K −D(
n
2

) . (2.32)

2.12.5 Pengujian Estimasi Parameter Copula
Pengujian pada estimasi parameter Copula untuk mengetahui

parameter yang signifikan. Pengujian parameter Copula meliputi :
Hipotesa:
Ho : θ = θo
H1 : θ 6= θo.
Statistika Uji :

Z =
θ̂

SE(θ̂)
. (2.33)
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Kriteria Pengujian :
Tolak Ho jika |Zhitung| > Zα

2
atau pvalue < α sehingga data

mengikuti model Copula yang diasumsikan.



”Halaman ini sengaja dikosongkan.”



BAB III
METODE PENELITIAN

Pada bab ini diuraikan mengenai langkah-langkah sistematis
yang dilakukan dalam proses pengerjaan tugas akhir ini. Metode
penelitian terdiri atas tujuh tahap, antara lain:

1. Pengumpulan Data
Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data produksi padi
pada tahun 2011-2016 yang diperoleh dari Dinas Pertanian
Provinsi Bali dan data curah hujan pada tahun 2007-2016
yang diperoleh dari BMKG Bali.

2. Studi Literatur
Pada tahap ini dilakukan pencarian dan pengumpulan referensi
yang menunjang penelitian. Referensi yang dipakai adalah
buku-buku literatur, jurnal ilmiah, tugas akhir atau thesis
yang berkaitan dengan permasalahan, maupun artikel dari
internet.

3. Pembentukan Model Peramalan ARIMA
Pada tahap ini akan dilakukan proses peralaman curah hujan
dengan metode ARIMA dengan langkah-langkah yaitu :

(a) Memeriksa kestasioneran data dengan menghitung koe-
fisien autokorelasi dan koefisien autokorelasi parsial.

(b) Menetapkan model ARIMA sementara untuk peramalan.

(c) Pendugaan nilai awal parameter model ARIMA.

(d) Uji kesesuaian (signifikansi parameter dan diagnostik)
terhadap model ARIMA.

25
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(e) Penentuan model ARIMA terbaik untuk proses peramalan.

4. Analisis Fungsi Estimasi GPD
Pada tahap ini, setelah melalukan proses peramalan akan dilakukan
identifikasi perubahan iklim dengan estimasi parameter Generali-
zed Pareto Distribution dengan langkah-langkah yaitu :

(a) Mengidentifikasi pola data curah hujan di Tabanan Bali
dan hasil ramalannya.

(b) Membagi data curah hujan menjadi dua periode yaitu
periode I (2008-2012) dan periode II (2013-2017).

(c) Menentukan nilai threshold pada setiap periode serta
pengambilan data ekstrim yaitu data yang melebihi nilai
threshold.

(d) Mendapatkan estimasi parameter GPD dengan mengguna-
kan metode Maximum Likelihood Estimation dengan
langkah-langkah metode tersebut adalah sebagai berikut.

i. Membuat fungsi likelihood dari Generalized Pareto
Distribution (GPD).

ii. Membuat transformasi fungsi likelihood ke dalam
bentuk ln.

iii. Membuat turunan fungsi ln likelihood terhadap
parameter bentuk k̂ dan parameter skala σ̂.

iv. Menyamakan hasil turunannya dengan nol sehingga
diperoleh estimator parameter bentuk k̂ dan parameter
skala σ̂.

(e) Menentukan confidence interval 100(1 − α)% untuk
parameter bentuk dan parameter skala pada periode I
serta periode II.

(f) Uji kesesuian distribusi untuk data pada periode I dan
periode II menggunakan uji Kolmogorov Smirnov.
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(g) Mengidentifikasi perubahan iklim melalui perubahan
tipe distribusi pada periode I dan periode II.

5. Analisis Fungsi Estimasi Copula
Pada tahap ini akan dilakukan identifikasi pola hubungan
curah hujan dan produksi padi melalui estimasi parameter
Copula dengan langkah-langkah sebagai berikut:

(a) Melakukan transformasi data ke domain uniform [0,1]
dan membuat scatterplot hasil transformasi antara variabel
X dan variabel Y.

(b) Menghitung nilai korelasi Tau Kendall untuk mendapatkan
estimasi parameter Copula dengan pendekatan Tau Kendall.

(c) Pengujian estimasi parameter Copula untuk mengetahui
parameter yang signifikan.

(d) Jika pola hubungan mengikuti lebih dari satu jenis Copula
maka dilakukan fitting Copula dengan metode Maximum
Likelihood sehingga mendapatkan Copula terbaik.

6. Penarikan Kesimpulan
Setelah menemukan hasil penyelesaian peramalan curah hujan
dengan model ARIMA, identifikasi perubahan iklim dengan
melihat perubahan fungsi distribusi dari GPD dan menentukan
pola hubungan produksi padi dan curah hujan dengan estimasi
parameter Copula, maka selanjutnya dilakukan suatu penarikan
kesimpulan dari pembahasan yang telah dilakukan sebelumnya,
serta pemberian saran sebagai bahan masukan untuk penelitian
lebih lanjut.
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Berikut adalah diagram alir pengerjaan Tugas Akhir yang ditunjukkan
pada Gambar 3.1, Gambar 3.2, Gambar 3.3, dan Gambar 3.4.

Gambar 3.1: Diagram Alir Pengerjaan Tugas Akhir
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Gambar 3.2: Diagram Alir Pengerjaan Peramalan Curah
Hujan (A)
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Gambar 3.3: Diagram Alir Pengerjaan Deteksi Perubahan
Iklim di Tabanan Bali (B)
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Gambar 3.4: Diagram Alir Pengerjaan Identifikasi Pola
Hubungan antara Produksi Padi dan Curah Hujan (C)
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BAB IV
ANALISA DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dibahas tentang proses peramalan curah hujan
untuk tahun 2017 di Tabanan Bali, kemudian melakukan estimasi
parameter bentuk Generalized Pareto Distribution dengan Maximum
Likelihood Estimation untuk melihat jenis distribusi pada periode I
dan periode II, selanjutnya dilakukan estimasi parameter Copula
untuk memperoleh pola hubungan antara produksi padi dan curah
hujan di Tabanan Bali.

4.1 Peramalan Curah Hujan di Tabanan Bali
Pada tahap ini dilakukan proses peramalan curah hujan di

Tabanan Bali pada tahun 2017 dengan melihat time series plot data
curah hujan untuk melihat kestasioneran data, tahap selanjutnya
menstasionerkan data dengan Box-Cox plot dan plot ACF dan PACF,
selanjutnya uji signifikan dan uji diagnostik yang disertai dengan
proses overfitting terhadap model sementara.

Gambar 4.1: Pola Data Curah Hujan di Tabanan Bali
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Gambar 4.2: Time Series Plot dari Data Curah Hujan

Pada Gambar 4.1 menjelaskan mengenai pola data curah hujan
di Tabanan Bali dari tahun 2007 sampai 2016. Pola curah hujan di
Tabanan Bali ini berbentuk hampir menyerupai kurva U, dimana
tipe pola curah hujan ini disebut pola region monsoon yang artinya
wilayah Tabanan Bali memiliki perbedaan yang jelas antara periode
musim hujan dan periode musim kemarau. Namun dilihat juga pada
pola data curah hujan tersebut dimana, puncak curah hujan di setiap
tahunnya umumnya pada bulan yang berbeda, namun kebanyakan
terjadi pada bulan februari dan maret, sehingga dari plot data ini
menunjukkan indikasi adanya pengaruh musiman pada data curah
hujan tersebut.

Pada Gambar 4.2 ditunjukkan pola time series plot data curah
hujan, dimana plot time series ini bertujuan untuk mengetahui data
curah hujan bulanan di Tabanan Bali memenuhi asumsi stasioner
atau belum memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan
dalam analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean
dan varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot curah hujan di Tabanan Bali dilihat
bahwa data tidak mengalami trend naik maupun turun. Dilihat
juga dari fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varians
maupun dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya
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sangat bervariasi dan tidak berada di sekitar nilai mean, sehingga
dilakukan analisis dengan melihat plot Box-Cox untuk stasioneritas
terhadap varians dan plot ACF untuk stasioneritas terhadap mean.

Gambar 4.3: Blox-Plot Data Curah Hujan

Data dikatakan stasioner terhadap varians apabila round value
(λ) bernilai 1. Namun pada Gambar 4.3, didapatkan nilai round
value dari data curah hujan yaitu sekitar 0.28, sehingga data curah
hujan belum bisa dikatakan stasioner terhadap varians. Karena data
belum stasioner terhadap varians sehingga dilakukan Transformasi
Box Cox pada data curah hujan, dimana rumusnya adalah Yt =
(Zt)

λ dengan Zt nilai data curah hujan yang aktual, λ adalah nilai
round value dan Yt adalah nilai hasil transformasi Box-Cox.

Pada Gambar 4.4, terlihat bahwa nilai round value untuk data
curah hujan yang telah ditransformasi Box-Cox adalah 1, hal itu
berarti data yang telah ditransformasikan tersebut sudah bersifat
stasioner terhadap varians. Setelah data dinyatakan stasioner pada
varians, maka selanjutnya dilakukan pengecekan stasioneritas pada
mean dengan melihat plot ACF dari hasil transformasi Box-Cox
terhadap data curah hujan.
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Gambar 4.4: Blox-Plot Data Transformasi Box-Cox Curah
Hujan

Gambar 4.5: Plot ACF pada hasil transformasi Box-Cox terhadap
data curah hujan

Pada Gambar 4.5 terlihat bahwa plot ACF memiliki pola
dies down atau bisa dikatakan mengikuti pola gelombang sinus.
Namun diketahui juga bahwa masih banyak lag yang keluar dari
significance limit yang menunjukan bahwa lag tersebut signifikan
dan masih diduga bahwa data tersebut belum stasioner pada mean
dan juga masih sulit menentukan modelnya, sehingga dilakukan
proses differencing sebanyak satu kali dalam data tersebut.
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Gambar 4.6: Plot ACF differencing lag 1

Hasil differencing pada data transformasi Curah Hujan yang
ditunjukan pada Gambar 4.6 mengenai hasil plot ACF differencing
lag 1, dimana sudah tidak terlalu banyak lag keluar dari significant
limit dan juga dilihat bahwa pada lag 12, lag 24, lag 36, lag 48 dan
lag 60 tersebut turun secara lambat, hal ini diidentifikasi terjadinya
pola musiman dalam data tersebut sepanjang 12 bulan. Sehingga
diperlukannya differencing 12 lag untuk dapat melihat pola ACF
musiman dan menentukan model peramalan untuk data curah hujan
ini.

Gambar 4.7: Plot ACF differencing pada lag 12
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Pada Gambar 4.7 dilihat bahwa lag yang sangat terlihat keluar
dari significant limit yaitu lag 1 dan lag 12 (musiman), yang artinya
lag tersebut signifikan. Selanjutnya, menentukan model peramalan
curah hujan maka dilihat pula pola PACF differencing pada lag 12
dari data tersebut.

Gambar 4.8: Plot PACF differencing pada lag 12

Pada Gambar 4.8 dilihat bahwa lag yang keluar dari significant
limit adalag lag 1, lag 2, lag 6 dan lag 12(musiman). Jika dilihat
dari lag-lag yang keluar significant limit , dimana setelah lag 2
mengalami cut off yang artinya setelah lag 2 , lag-lag tersebut tidak
keluar dari significant limit , namun ternyata pada Gambar 4.8,
dilihat bahwa lag 6 keluar dari significant limit akibatnya model
peramalan curah hujan ini terdapat subset. Oleh karena itu, berdasar-
kan pada Gambar 4.7 dan Gambar 4.8 diperoleh model sementara
yaitu ARIMA ([1, 2, 6], 1, 1)(1, 1, 1)12.

Pada Gambar 4.9 hasil plot time series data diatas, terlihat
bahwa data sudah stasioner dalam varians maupun mean, dilihat
dari ragam data tidak sangat banyak berkisar dari jarak -1.5 sampai
1.5 dan untuk mean dari data tersebut hampir mendekati 0, artinya
data yang telah ditransformasi dengan Box-Cox Transformation dan
mengalami differencing pada lag 1 dan lag 12 sudah stasioner dalam
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mean. Sehingga dari Gambar 4.5 dapat dilihat tidak terjadinya
perubahan nilai varians dan mean yang sangat signifikan pada jangka
waktu tertentu artinya data sudah stasioner.

Gambar 4.9: Hasil plot Time Series Data Transformasi Curah
Hujan Differencing pada lag 12

4.1.1 Tahap Penaksiran dan Pengujian
Pengujian signifikansi parameter model dengan α = 5% dan

menggunakan uji-t adalah sebagai berikut :
Model peramalan yang diperoleh dari ARIMA sementara diuji signifikansi
parameter φ1dengan hipotesis sebagai berikut.
Hipotesa :
H0 : estimasi parameter φ1 = 0
H1 : estimasi parameter φ1 6= 0
Statistika Uji :

thitung =
φ1 − 0

SE(φ1)

=
−0.43727

0.08918
= −4.90

(4.1)
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ttabel = tα
2
,n−1

= t0.025,119

= 2.27

(4.2)

Kesimpulan :
Karena |thitung| > ttabel, makaH0 ditolak. Sehingga dapat dikatakan
estimasi parameter φ1 signifikan.

4.1.2 Uji Diagnostik
Pada penentuan model ARIMA(Autoregressive Integreated Mov-

ing Average) yang terbaik, harus dipilih model yang seluruh parameter-
nya signifikan, kemudian memenuhi asumsi residual yaitu berdistribusi
normal dan residualnya saling tidak berkorelasi atau residual independen
yang disebut white noise.

1. Uji Distribusi Normal
Pengujian kenormalan terhadap residual dapat dihitung dengan
menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov terhadap residualnya
yang meliputi :
Hipotesa :
Ho :Residual berdistribusi normal
H1 : Residual tidak berdistribusi normal.
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fn(x)− Fo(X)| = 0.054702,

Dtabel = D1−α,n

= D0.95,120 = 0.111.

(4.3)

Kriteria Pengujian :
KarenaDhitung < D1−α,n makaHo diterima artinya residual
berdistribusi normal.
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2. White Noise
Suatu model bersifat white noise artinya residual dari model
tersebut telah memenuhi asumsi identik (variansi residualnya
homogen) serta independen (antar residual tidak berkorelasi).
Pengujian asumsi white noise dilakukan dengan mengguna-
kan uji Ljung-Box yang meliputi :
Hipotesa :
Ho : ρ1 = ρ2 = ... = ρk = 0
H1 :Minimal ada satu ρi yang tidak sama dengan nol, i =
1, 2, ..k.
Statistika Uji :

Q = n(n+ 2)
∑K

k=1
(ρ̂k)

2

n−k , n > k.

untuk K = 6 maka diperoleh:

Q = 120(120 + 2)

K∑
k=1

(ρ̂k)
2

120− k
, n > k.

Q = 120(122)(
(−0.0182)

120− 1
+

(0.001)2

120− 2
+

(−0.020)2

120− 3

+
(−0.120)2

120− 4
+

(−0.095)2

120− 5
+

(0.021)2

120− 6
)

Q = 3.113.

Untuk nilai χ2(α;K − p − q) = χ2(0.05; 6 − 3 − 1) =
χ2(0.05; 2) = 5.99.
Kesimpulan :
Karena Q < χ2(α;K − p − q), maka Ho diterima, artinya
residual white noise.
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Tabel 4.1: Estimasi dan Pengujian Signifikansi Parameter Model
Dugaan SARIMA terhadap Curah Hujan di Tabanan Bali

Model SARIMA Parameter P-value Keputusan

([1, 2, 6], 1, 1)(1, 1, 1)12

φ1 = −0.40527 0.0029 Signifikan
φ2 = −0.28535 0.0045 Signifikan
φ6 = −0.24005 0.0095 Signifikan
Φ12 = 0.12346 0.3734 Tidak Signifikan
θ1 = 0.03862 0.7182 Tidak Signifikan
Θ12 = 0.75274 < 0.0001 Signifikan

([1, 2], 1, 1)(1, 1, 1)12

φ1 = −0.41898 0.0021 Signifikan
φ2 = −0.29079 0.0038 Signifikan
Φ12 = 0.25493 0.0574 Tidak Signifikan
θ1 = 0.01717 0.8584 Tidak Signifikan
Θ12 = 0.82535 < 0.0001 Signifikan

([1, 6], 1, 1)(1, 1, 1)12

φ1 = −0.25299 0.0513 Tidak Signifikan
φ6 = −0.24780 0.0116 Signifikan
Φ12 = 0.13355 0.3620 Tidak Signifikan
θ1 = 0.14264 0.1448 Tidak Signifikan
Θ12 = 0.73113 < 0.0001 Signifikan

([2, 6], 1, 1)(1, 1, 1)12

φ2 = −0.16206 0.1014 Tidak Signifikan
φ6 = −0.24687 0.0146 Signifikan
Φ12 = 0.006687 0.9646 Tidak Signifikan
θ1 = 0.25102 0.0011 Signifikan
Θ12 = 0.63360 < 0.0001 Signifikan

(1, 1, 1)(1, 1, 1)12

φ1 = −0.24387 0.0655 Tidak Signifikan
Φ12 = 0.23646 0.1065 Tidak Signifikan
θ1 = 0.13865 0.1292 Tidak Signifikan
Θ12 = 0.77166 < 0.0001 Signifikan

(2, 1, 1)(1, 1, 1)12

φ2 = −0.15318 0.1295 Tidak Signifikan
Φ12 = 0.12437 0.4059 Tidak Signifikan
θ1 = 0.23266 0.0011 Signifikan
Θ12 = 0.69800 < 0.0001 Signifikan
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(6, 1, 1)(1, 1, 1)12

φ6 = −0.23953 0.0186 Signifikan
Φ12 = 0.061958 0.8334 Tidak Signifikan
θ1 = 0.27505 0.0003 Signifikan
Θ12 = 0.61958 < 0.0001 Signifikan

([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12

φ1 = −0.43727 < 0.0001 Signifikan
φ2 = −0.31176 0.0008 Signifikan
φ6 = −0.27781 0.0015 Signifikan
Θ12 = 0.67161 < 0.0001 Signifikan

([1, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12
φ1 = −0.34043 0.0002 Signifikan
φ6 = −0.28864 0.0018 Signifikan
Θ12 = 0.62843 < 0.0001 Signifikan

([1, 2], 1, 0)(0, 1, 1)12
φ1 = −0.43158 < 0.0001 Signifikan
φ2 = −0.32513 0.0008 Signifikan
Θ12 = 0.68668 < 0.0001 Signifikan

([2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12
φ2 = −0.16887 0.0806 Tidak Signifikan
φ6 = −0.26940 0.0055 Signifikan
Θ12 = 0.66551 < 0.0001 Signifikan

(1, 1, 0)(0, 1, 1)12
φ1 = −0.33059 0.0007 Signifikan
Θ12 = 0.62290 < 0.0001 Signifikan

(2, 1, 0)(0, 1, 1)12
φ2 = −0.18153 0.0695 Tidak Signifikan
Θ12 = 0.66939 < 0.001 Signifikan

(6, 1, 0)(0, 1, 1)12
φ6 = −0.27679 0.0048 Signifikan
Θ12 = 0.64428 < 0.0001 Signifikan

Pada Tabel 4.1 dijelaskan mengenai hasil uji signifikan
terhadap 14 model SARIMA sementara, terlihat bahwa diantara
14 model yang ada setelah melakukan proses overfitting , hanya
5 model SARIMA sementara yang memenuhi signifikan dalam
parameter, dengan syarat jika Pvalue < 0.05 maka parameter
dalam model signifikan sehingga dari 5 model yang signifikan
tersebut dilanjutkan pada pengujian diagnostik untuk menentukan
model terbaik.
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Tabel 4.2: Uji Asumsi Normalitas
Model SARIMA Dhitung Keputusan

([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12 0.054702 Normal
([1, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12 0.068365 Normal
([1, 2], 1, 0)(0, 1, 1)12 0.037598 Normal

(1, 1, 0)(0, 1, 1)12 0.070082 Normal
(6, 1, 0)(0, 1, 1)12 0.039685 Normal

Pada Tabel 4.2 dijelaskan bahwa terdapat 5 model SARIMA
sementara memenuhi asumsi normal pada residualnya, yang dapat
dilihat pada nilai Dhitung > 0.05 sehingga selanjutnya dilakukan
uji white noise pada residual untuk 5 model SARIMA sementara
tersebut.

Tabel 4.3: Uji White Noise
Model SARIMA Lag P-value Keputusan

([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12

6 0.2480

White Noise

12 0.3650
18 0.7766
24 0.8807
30 0.9635
36 0.9799
42 0.8491
48 0.8188

([1, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12

6 0.0045

Tidak White Noise

12 0.0089
18 0.0652
24 0.1112
30 0.2617
36 0.4336
42 0.2717
48 0.3484
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Tabel 4.3: Uji White Noise
Model SARIMA Lag P-value Keputusan

([1, 2], 1, 0)(0, 1, 1)12

6 0.0193

Tidak White Noise

12 0.0258
18 0.0829
24 0.11156
30 0.2337
36 0.3736
42 0.1905
48 0.1479

(1, 1, 0)(0, 1, 1)12

6 0.0001

Tidak White Noise

12 < 0.0001
18 < 0.0001
24 < 0.0001
30 < 0.0001
36 0.0030
42 0.0013
48 0.0017

(6, 1, 0)(0, 1, 1)12

6 0.0005

Tidak White Noise

12 0.0022
18 0.0158
24 0.0297
30 0.0786
36 0.1533
42 0.0203
48 0.0482

Pada Tabel 4.3 dijelaskan bahwa diantara 5 model SARIMA
sementara tersebut, hanya satu model SARIMA yang residualnya
memenuhi asumsi white noise yang artinya residual dalam model
tersebut independen yaitu tidak saling berkorelasi dan model tersebut
yaitu model SARIMA ([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12.
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Berdasarkan pada Tabel 4.1, Tabel 4.2, dan Tabel 4.3, yakni
diperoleh model terbaik yang memenuhi signifikan pada parameter-
nya serta residualnya berdistribusi normal dan white noise yaitu
model SARIMA ([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12, dimana model tersebut
dapat diuraikan sebagai berikut :

Yt(1− φ1B − φ1B2 − φ6B6)(1−B)(1−B12) = at(1−Θ12B
12)

(Yt − φ1Yt−1 − φ2Yt−2 − φ6Yt−6)(1−B)(1−B12) = at(1−Θ12B
12)

(Yt − φ1Yt−1 − φ2Yt−2 − φ6Yt−6 − Yt−1 + φ1Yt−2

+φ2Yt−3 + φ6Yt−7)(1−B12) = at(1−Θ12B
12)

Yt − φ1Yt−1 − φ2Yt−2 − φ6Yt−6 − Yt−1
+φ1Yt−2 + φ2Yt−3 + φ6Yt−7

−Yt−12 + φ1Yt−13 + φ2Yt−14 + φ6Yt−18

+Yt−13 − φ1Yt−14 − φ2Yt−15 − φ6Yt−19 = at −Θ12at−12

(4.4)

Yt = φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + φ6Yt−6 + Yt−1 − φ1Yt−2 − φ2Yt−3
−φ6Yt−7 + Yt−12 − φ1Yt−13 − φ2Yt−14 − φ6Yt−18
−Yt−13 + φ1Yt−14 + φ2Yt−15 + φ6Yt−19 + at −Θ12at−12,

(4.5)

dengan :
Yt adalah data curah hujan hasil transformasi
φ adalah nilai koefisien AR
Θ adalah nilai koefisien MA musiman.

Berdasarkan hasil penguraian model SARIMA ([1, 2, 6], 1, 0)
(0, 1, 1)12, sehingga dapat diperoleh hasil ramalan untuk tahun 2017
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dimana dapat dihitung dari Y121 sampai Y132. Berikut ini adalah
hasil ramalan curah hujan di Tabanan Bali dengan Metode ARIMA:

Tabel 4.4: Hasil Ramalan Curah Hujan di Tabanan Bali Tahun
2017

No. Bulan Hasil Ramalan(mm/hari)
1 Januari 31.00593051
2 Februari 31.01863238
3 Maret 23.07059878
4 April 20.43871533
5 Mei 15.67197823
6 Juni 5.843018774
7 Juli 5.449416359
8 Agustus 3.090993773
9 September 1.493669625
10 Oktober 11.15543705
11 November 20.63065345
12 Desember 30.27560874

Tabel 4.5: Statistika Deskriptif Hasil Peramalan Curah Hujan
Nilai Ramalan (mm/hari) Keterangan

Maksimum 31.01863238 Bulan Februari
Minimum 1.493669625 Bulan September

Mean 16.59538774 -

Tabel 4.6: Perhitungan MSE, RMSE dan MAPE
MSE RMSE MAPE(%)

0.1657 0.4071 1.7359
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4.2 Karakteristik Curah Hujan di Tabanan Bali Pos
Candikuning
Berikut ini adalah gambaran umum mengenai karakteristik

curah hujan di Tabanan Bali ditunjukan melalui statistika deskriptif
dari curah hujan yang terlihat pada Tabel 4.7, pola curah hujan
melalui histogram serta plot untuk heavy tail data curah hujan di
Tabanan Bali.

Tabel 4.7: Statistika Deskriptif Curah Hujan(mm/hari)
Rata-rata Standar Deviasi Minimum Maksimum
10.8307 10.7327 0 48.7258

Gambar 4.10: Pola Data Curah Hujan di Tabanan Bali

Pada Gambar 4.10 menjelaskan mengenai pola data curah
hujan di Tabanan Bali dari tahun 2008 sampai 2017. Terlihat bahwa
pola data curah hujan pada tahun 2017 yang merupakan hasil proses
peramalan tersebut juga membentuk kurva U dan sesuai dengan
pola curah hujan untuk tahun sebelumnya. Puncak curah hujan dari
beberapa tahun tersebut terlihat berbeda, namun nilai terendah dari
curah hujan di beberapa tahun terlihat dominan pada bulan ke-6
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sampai bulan ke-8.
Pada Gambar 4.11 dan Gambar 4.12, diketahui bahwa data

curah hujan pada periode I dan periode II memiliki ekor distribusi
yang turun secara lambat. Hal ini menunjukan bahwa pada data
tersebut terindikasi terjadinya heavy tail atau ekor gemuk pada data
curah hujan tersebut. Heavy Tail merupakan keadaan dimana suatu
distribusi memiliki peluang-peluang terjadinya nilai ekstrem lebih
tinggi daripada distribusi-distribusi dengan normal-tail dan flat-tail.
Data ekstrim pada masing-masing periode dapat dilihat dari penentu-
an nilai yang berada melebihi nilai threshold dari suatu data tersebut,
sehingga akibatnya akan ditentukan nilai threshold dari data curah
hujan periode pertama dan periode kedua untuk memperoleh data
ekstrimnya. Curah hujan ekstrem (maksimum) diidentifikasikan
dengan adanya nilai curah hujan yang sangat tinggi pada periode
waktu tertentu dan dapat dilihat dari histogram berdasarkan Gambar
4.11 dan Gambar 4.12 yang menunjukkan bahwa pola data curah
hujan mengandung data berekor (nilai ekstrem).

Gambar 4.11: Histogram Curah Hujan di Tabanan Bali Periode I
(2008-2012)
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Gambar 4.12: Histogram Curah Hujan di Tabanan Bali Periode
II (2013-2017)

4.3 Penentuan Nilai Threshold
Nilai Threshold ditentukan untuk mendapatkan nilai ekstrim

pada data curah hujan tersebut di setiap periodenya yang dapat dilihat
pada Tabel 4.8 untuk nilai threshold pada periode I dan periode II.
Penentuan nilai threshold ini didapatkan melalui metode presentase
10%, dimana mengurutkan data dari yang terbesar hingga terkecil
kemudian mengambil data ekstrim b = 10% x N , dimana N
adalah jumlah data dari setiap periode. Selanjutnya mendapatkan
nilai treshold pada b+ 1.

Tabel 4.8: Nilai Threshold pada Data Curah Hujan
Periode I Periode II

N 60 60
b 6 6

threshold(cm/hari) 2.8473 2.5214
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4.4 Estimasi Parameter Generalized Pareto Distribution
dengan MLE
Jika peubah acak X berdistribusi GPD (k, σ) maka pdf nya

adalah

f(k, σ|x) =

{
1
σ

(
1 + kx

σ

)−( 1
k
+1)

, k 6= 0
1
σ (e)−

x
σ , k = 0

, (4.6)

dengan 0 ≤ x <∞ jika k ≤ 0 dan 0 ≤ x < −σ
k jika k < 0.

Mengestimasi parameter GPD ini salah satunya dengan metode
Maximum Likelihood Estimation, dimana metode ini merupakan
metode yang dapat memaksimumkan fungsi likelihood merupakan
fungsi peluang bersama x1, x2, ..., xn. Berikut ini merupakan fungsi
likelihood dari pdf GPD untuk k 6= 0 yaitu :

L(k) =
n∏
i=1

f(k, σ|x)

L(k) =
n∏
i=1

1

σ

(
1 +

kxi
σ

)−( 1
k
+1)

L(k) = σ−n
n∏
i=1

(
1 +

kxi
σ

)−( 1
k
+1)

lnL(k) = ln(σ−n
n∏
i=1

(
1 +

kxi
σ

)−( 1
k
+1)

)

lnL(k) = −nlnσ + (ln

n∑
i=1

(
1 +

kxi
σ

)−( 1
k
+1)

)

lnL(k) = −nlnσ − (
1

k
+ 1)(ln

n∑
i=1

(
1 +

kxi
σ

)
).

(4.7)

Pada tahap selanjutnya setelah mendapatkan nilai ln likelihood,
langkah selanjutnya yaitu memaksimumkan nilai ln likelihoodnya
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dengan mendapatkan turunan pertama terhadap parameter k menjadi
sama dengan nol. Berikut ini hasil yang diperoleh yaitu :

∂lnL

∂k
= 0 + (

1

k2

n∑
i=1

ln(1 +
kxi
σ

))− (
1

k

n∑
i=1

xi
σ + kxi

)

∂lnL

∂k
= (

1

k2

n∑
i=1

ln(1 +
kxi
σ

))− (
1

k

n∑
i=1

xi
σ + kxi

).

(4.8)

Untuk mendapatkan estimasi parameter dari k̂ yaitu dengan
membuat persamaan 4.8 menjadi 0, sehingga diperoleh hasil sebagai
berikut :

(
1

k2

n∑
i=1

ln(1 +
kxi
σ

))− (
1

k

n∑
i=1

xi
σ + kxi

) = 0

(
1

k2

n∑
i=1

ln(1 +
kxi
σ

)) = (
1

k
+ 1)

n∑
i=1

xi
σ + kxi

)∑n
i=1 ln(1 + kxi

σ )∑n
i=1

xi
σ+kxi

)
= k2

1 + k

k

k̂ =
1

1 + k̂

∑n
i=1 ln(1 + k̂xi

σ )∑n
i=1

xi
σ+k̂xi

)
.

(4.9)

Pada tahap selanjutnya yaitu dilakukan suatu proses estimasi
kembali untuk mencari nilai parameter skala adalah σ pada jenis
fungsi Generalized Pareto Distribution (GPD) untuk syarat k̂ 6= 0
dengan mendapatkan turunan pertama terhadap parameter skalanya
yaitu σ.
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∂lnL

∂σ
=
−n
σ

+ (
1

k
+ 1)

n∑
i=1

kxi
σ2 + σkxi

∂lnL

∂σ
=

1

σ
(−n+ (

1

k
+ 1)

n∑
i=1

kxi
σ + kxi

)

∂lnL

∂σ
=

1

σ
(−n+ (1 + k)

n∑
i=1

xi
σ + kxi

).

(4.10)

Untuk mendapatkan estimasi parameter σ̂ adalah dengan mem-
buat turunan pertama fungsi likelihood terhadap parameter σ menjadi
0 atau ∂lnL

∂σ = 0, sehingga diperoleh hasil sebagai berikut.

1

σ
(−n+ (1 + k)

n∑
i=1

xi
σ + kxi

) = 0

(−n+ (1 + k)

n∑
i=1

xi
σ + kxi

) = 0

(1 + k)

n∑
i=1

xi
σ + kxi

= n

(1 + k)

n∑
i=1

xi = n(

n∑
i=1

σ + kxi)

(1 + k)

n∑
i=1

xi = n2σ + (n

n∑
i=1

kxi)

(4.11)
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n2σ = ((1 + k)
n∑
i=1

kxi − nk
n∑
i=1

xi)

σ̂ =
(1 + k̂)

∑n
i=1 xi − nk̂

∑n
i=1 xi)

n2

σ̂ =
(1 + k̂ − nk̂)

∑n
i=1 xi

n2
.

(4.12)

Jika dilihat dari nilai parameter k̂ dan σ̂ berbentuk persamaan
yang tidak closed form karena masih adanya parameter dipersamaan
akhirnya, maka digunakan software Matlab R2013a untuk membantu
menghitung nilai parameter bentuk dan skala dari fungsi GPD tersebut.
Kemudian tahap selanjutnya, dilakukan estimasi parameter Generali-
zed Pareto Distribution dengan menggunakan Maximum Likelihood
Estimation(MLE) untuk nilai parameter bentuknya adalah k̂ = 0.

L(k) =
n∏
i=1

f(k, σ|x)

L(k) =

n∏
i=1

1

σ
e−

xi
σ

L(k) = (
1

σ
)n

n∏
i=1

e−
xi
σ

lnL(k) = ln((
1

σ
)n

n∏
i=1

e−
xi
σ )

lnL(k) = ln((σ)−n) + lne−
∑n
i=1

xi
σ

lnL(k) = −nln(σ)− 1

σ

n∑
i=1

xi,

(4.13)
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Tahap selanjutnya yaitu mendapatkan nilai parameter skala
yaitu σ̂ dengan ∂lnL

∂σ = 0, dengan diperoleh hasilnya sebagai berikut.

−n
σ

+
1

σ2

n∑
i=1

xi = 0

1

σ2

n∑
i=1

xi =
n

σ

σ2

σ
=

∑n
i=1 xi
n

σ =

∑n
i=1 xi
n

σ̂ = x̄.

(4.14)

Berdasarkan nilai parameter bentuk (k̂) yang diperoleh pada
persamaan 4.9, terlihat bahwa persamaan yang dihasilkan berupa
persamaan yang tidak closed form karena masih terdapat parameter
di dalam persamaan akhirnya sehingga persamaan tersebut tidak
bisa diselesaikan secara manual. Berikut ini adalah hasil estimasi
parameter dari Generalized Pareto Distribution menggunakan Maxi-
mum Likelihood Estimation(MLE) yang ditunjukan pada Tabel 4.9
sebagai berikut.

Tabel 4.9: Hasil Estimasi Parameter GPD pada Data Curah
Hujan Tabanan Bali

Nilai Periode I(2008-2012) Periode II(2013-2017)
σ̂(parameter skala) 0.5192 1.1062

CI 95% untuk σ̂ 0.1234 ≤ σ̂ ≤ 2.1845 0.3095 ≤ σ̂ ≤ 3.9538

k̂ (parameter bentuk) 0.1650 -0.2849
CI 95% untuk k̂ −1.0356 ≤ k̂ ≤ 1.3656 −1.3018 ≤ k̂ ≤ 0.7321

Tipe Distribusi Distribusi Pareto Distribusi Beta
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Tabel 4.10: Hasil Test Kolmogorov Smirnov
Periode I Periode II

Mean 3.4640 3.3744
Standar Deviasi 0.7326 0.7646

Dhitung 0.3163 0.3166
Pvalue 0.4874 0.4863

Kesimpulan Mengikuti Distribusi GPD Mengikuti Distribusi GPD

1. Uji Kesesuaian Distribusi Periode I
Hipotesa :
H0 : Fn(x) = F0(x) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H1 : Fn(x) 6= F0(x). (Data tidak mengikuti Distribusi GPD)
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fn(x)− Fo(X)|
Dhitung = 0.3163.

(4.15)

Diperoleh untuk Dhitung = 0.3163 dan Dtabel = D0.05,6 =
0.5210
Kriteria Pengujian :
Karena |Dhitung| < D0.05,6 sehingga Ho diterima, artinya
data pada periode I telah mengikuti Distribusi GPD.

2. Uji Kesesuaian Distribusi Periode II
Hipotesa :
H0 : Fn(x) = F0(x) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H1 : Fn(x) 6= F0(x) (Data tidak mengikuti Distribusi GPD).
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fn(x)− Fo(X)|
Dhitung = 0.3166.

(4.16)
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Sehingga didapat Dhitung = 0.3166 dan D0.05,6 = 0.5210
Kriteria Pengujian :
Karena |Dhitung| < D0.05,6 sehingga Ho diterima, artinya
data pada periode II telah mengikuti Distribusi GPD.

Perubahan iklim adalah suatu perubahan jangka panjang dalam
distribusi pola cuaca yaitu curah hujan secara statistik sepanjang
periode mulai dasawarsa (10 tahun) hingga jutaan tahun. Perubahan
iklim ditandai dengan adanya perubahan distribusi pola cuaca yaitu
curah hujan dalam jangka waktu minimal 10 tahun, dimana pada
kasus di Tabanan Bali, diambil sampel curah hujan untuk dekteksi
terjadinya perubahan iklim. Hasil yang diperoleh melalui estimasi
parameter GPD dengan MLE, hasil parameter bentuk dari periode
I adalah k̂ = 0.1650 dimana dalam GPD jika nilai k̂ > 0 maka
jenis distribusinya adalah Pareto. Sedangkan pada periode II nilai
parameter bentuknya adalah k̂ = −0.2849, dimana jika nilai k̂ <
0 maka jenis distribusinya adalah Beta. Sehingga pada periode
I dan periode II terdeteksi terjadinya perubahan iklim di daerah
Tabanan Bali karena adanya perubahan jenis distribusi dari periode
I dan periode II . Namun jika dilihat dari confidence interval , nilai
estimasi parameter bentuk periode I berada di dalam confidence
interval periode II dan demikian pula sebaliknya. Dilihat juga dari
nilai keseuaian distribusinya melalui uji Kolmogorov Smirnov, hasil
testnya menunjukan bahwa data ekstrim curah hujan pada periode
I dan periode II telah mengikuti distribusi GPD. Sehingga dapat
dari hal tersebut dapat dikatakan bahwa terjadinya perubahan iklim
yang tidak terlalu signifikan pada kedua periode tersebut.

4.5 Identifikasi Hubungan Curah Hujan dan Produksi
Padi di Tabanan Bali
Identifikasi terhadap pola hubungan antara curah hujan dan

produksi padi di Tabanan Bali dapat dilihat melalui analisis scatte-
rplot terhadap data curah hujan dan produksi padi. Analisis tail
dependensi pada data curah hujan dan produksi padi dapat juga
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dilihat melalui scatterplot pada kedua data tersebut. Scatterplot
dari data produksi padi dan curah hujan di Tabanan Bali, ditunjukan
pada Gambar 4.13 dan Gambar 4.14 yaitu :

Gambar 4.13: Scatterplot data Produksi Padi dan Curah Hujan

Gambar 4.14: Scatterplot antara Produksi Padi dan Curah Hujan
pada UNIF(0,1)
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Tabel 4.11: Nilai Korelasi Tau Kendall
Nilai Korelasi Zhitung Pvalue

0.0542 0.5434 0.5938

1. Uji Keberartian τ
Hipotesa :
Ho : p = 0 (dua variabel independen)
H1 : p 6= 0 (dua variabel tidak independen)
Statistika Uji :

Zhitung =
τ − µ
σ

, (4.17)

karena nilai µ = 0 dan nilai σ =

√
2(2N + 5)

9N(N − 1)
, sehingga

nilai Zhitung sebagai berikut.

Zhitung =
τ√

2(2N + 5)

9N(N − 1)

=
3τ
√
N(N − 1)√

2(2N + 5)

=
3(0.0542)

√
48(48− 1)√

2(248 + 5)

= 0.5434.

(4.18)

Ztabel = Z0.025 = 1.96.

(4.19)

Kriteria Pengujian :
Karena |Zhitung| < Ztabel sehingga Ho diterima akibatnya
kedua variabel tersebut independen atau tidak saling berkorelasi.
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Pola hubungan antara produksi padi dan curah hujan tidak
cukup jika hanya ditunjukan menggunakan scatterplot pada Gambar
4.13 dan Gambar 4.14 karena gambar tersebut tidak meembentuk
pola yang spesifik, sehingga sulit untuk dijelaskan hubungan kedua
variabel tersebut. Berdasarkan nilai koefisien korelasi tau kendall
antara produksi padi dan curah hujan di Tabanan Bali terlihat bahwa
nilainya adalah 0.0542, dimana nilai tersebut menandakan terdapat
hubungan yang sangat lemah antara produksi padi dan curah hujan.
Dari hasil p-valuenya juga diketahui bahwa p−value > α , dimana
nilai alpha adalah 5% sehingga artinya tidak ada hubungan erat
antara produksi padi dengan curah hujan di Tabanan Bali. Sementara
itu, berdasarkan pembahasan dengan scatterplot pada Gambar 4.13
dan Gambar 4.14 menunjukan adanya titik-titik yang berdekatan.
Hal ini mengindikasikan adanya hubungan antara produksi padi dan
curah hujan, sehingga dilakukan analisis dependensi lebih lanjut
dengan mengestimasi parameter keluarga Copula Archimedean yang
terdiri dari Copula Clayton, Copula Gumbel serta Copula Frank
dengan pendekatan Tau Kendall untuk melihat model dependensi
secara khusus terhadap pola hubungan antara produksi padi dan
curah hujan di Tabanan Bali.

4.6 Estimasi Parameter Copula dengan Pendekatan Tau
Kendall
Diberikan (X1, Y1) dan (X2, Y2) adalah variabel peubah acak

kontinu independen dengan fungsi gabungan H1 dan H2, dengan
marginal F untuk (X1, Y1) dan G untuk (X2, Y2). Jika C1 dan C2

merupakan notasi dari Fungsi CDF Copula dari dan (X2, Y2) maka
H1(x, y) = C1(F (x), G(y)) dan H2(x, y) = C2(F (x), G(y)).
Jika Q yang dinotasikan sebagai perbedaan antara peluang konkordan
dan diskordan dari (X1, Y1) dan (X2, Y2) dimana :

Q = P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) < 0),

(4.20)

sehingga diperoleh :
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Q = Q(C1, C2) = 4
∫ ∫∞

I2 C2(u, v)dC1(u, v)− 1.

Bukti :
X dan Y merupakan variabel acak kontinu, sehingga peluang untuk
konkordan dan diskordan dari (X1, Y1) dan (X2, Y2) adalah sebagai
berikut.

P ((X1−X2)(Y1− Y2) < 0) = 1−P ((X1−X2)(Y1− Y2) > 0).

Oleh karena itu, berdasarkan persamaan 4.20 sehingga diperoleh :

Q = P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) < 0)

Q = P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− (1− P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0))

Q = P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− 1 + P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)

Q = 2P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− 1.

(4.21)

Namun sesuai definisi diketahui bahwa P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) >
0) = P (X1 > X2, Y1 > Y2) + P (X1 < X2, Y1 < Y2) dan
peluang tersebut dapat diperoleh dengan mengintegralkan distribusi
dari salah satu vektor (X1, Y1) atau (X2, Y2), misal dipilih vektor
(X1, Y1) sehingga diperoleh :

P (X1 > X2, Y1 > Y2) = P (X2 < X1, Y2 < Y1)

P (X1 > X2, Y1 > Y2) =

∫ ∫
R2

P (X2 ≤ x, Y2 ≤ y)dC1(F (x), G(y))

P (X1 > X2, Y1 > Y2) =

∫ ∫
R2

C2(F (x), G(y))dC1(F (x), G(y))

(4.22)

Misalkan u = F (x) dan v = G(y), sehingga persamaan (4.22)
menjadi :

P (X1 > X2, Y1 > Y2) =

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v), (4.23)
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P (X1 < X2, Y1 < Y2) =

∫ ∫
R2

P (X2 > x, Y2 > y)dC1(F (x), G(y))

P (X1 < X2, Y1 < Y2) =

∫ ∫
R2

(1− P (X2 < x)− P (Y2 < y))

+P (X2 ≤ x, Y2 ≤ y)dC1(F (x), G(y))

P (X1 < X2, Y1 < Y2) =

∫ ∫
R2

(1− F (x)−G(y) + C2(F (x), G(y)))

dC1(F (x), G(y))

P (X1 < X2, Y1 < Y2) =

∫ ∫
I2

(1− u− v + C2(u, v))dC1(u, v),

(4.24)

karenaC1 merupakan fungsi distribusi gabungan (U,V) dari uniform
(0,1) sehingga E(U) = E(V ) = 1

2 , oleh karena itu diperoleh :

P (X1 < X2, Y1 < Y2) = 1− 1

2
− 1

2
+

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v)

P (X1 < X2, Y1 < Y2) =

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v),

(4.25)

Berdasarkan persamaan (4.25) diperoleh :

P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0) = P (X1 > X2, Y1 > Y2)

+P (X1 < X2, Y1 < Y2)

P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0) =

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v)

+

∫ ∫
R2

C2(u, v)dC1(u, v)

P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0) = 2

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v).

(4.26)

Oleh karena itu , berdasarkan pada persamaan (4.26) sehingga
diperoleh nilai Q yang menunjukan nilai dari fungsi estimasi parameter
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Copula dengan pendekatan Tau Kendall adalah sebagai berikut.

Q = 2P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− 1

Q = 2(2

∫ ∫
R2

C2(u, v)dC1(u, v))− 1

Q = 4

∫ ∫
I2
C2(u, v)dC1(u, v)− 1

Q(C.C) = 4

∫ ∫
I2
C(u, v)dC(u, v)− 1

τC = 4

∫ ∫
I2
C(u, v)dC(u, v)− 1

τXY = 4

∫ ∫
I2
C(u, v)dC(u, v)− 1.

(4.27)

Pada tahap selanjutnya, dilakukan proses perhitungan berdasar-
kan persamaan (4.26) untuk mencari persamaan korelasi Tau Kendall
yang berkaitan dengan fungsi generator dari kelaurga Copula Arcime-
dean yang terdiri dari Copula Clayton, Copula Gumbel serta Copula
Frank yang memiliki fungsi generator yang berbeda. Misalkan u
dan v adalah variabel peubah acak UNIF (0, 1) yang memiliki
fungsi distribusi bersama C danKc(t) menyatakan fungsi distribusi
bersama dari C(u, v) [15]. Berikut ini ditunjukan nilai dari fungsi
distribusi bersama Kc(t) antara lain :

Kc(t) = t− φ(t)

φ′(t)
, (4.28)

dengan :
Kc(t) : fungsi distribusi bersama dari C(u, v)
φ(t) : Fungsi generator Copula
φ
′
(t) : Turunan pertama fungsi generator Copula.
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Diketahui juga untuk nilai dari pendekatan Tau Kendall pada
estimasi parameter Copula berdasarkan persamaan (4.27) yaitu :

τ = 4(E(C(u, v)))− 1

= 4(E(kc(t)))− 1

= 4(

∫ 1

0
tkc(t)dt)− 1

= 4(tKc(t)|10 −
∫ 1

0
Kc(t)dt)− 1

= 4(Kc(1)−
∫ 1

0
Kc(t)dt)− 1

= 4(1−
∫ 1

0
Kc(t)dt)− 1

= 4(1−
∫ 1

0
t− φ(t)

φ′(t)
dt)− 1

= 4− 4

∫ 1

0
tdt+ 4

∫ 1

0

φ(t)

φ′(t)
dt− 1

= 3− 4(
1

2
t2|10) + 4

∫ 1

0

φ(t)

φ′(t)
dt

= 3− 2 + 4

∫ 1

0

φ(t)

φ′(t)
dt

= 1 + 4

∫ 1

0

φ(t)

φ′(t)
dt.

(4.29)

Berdasarkan persamaan (4.29), diperoleh estimasi parameter
Copula Archimedean dengan pendekatan Tau Kendall yaitu :

τ = 1 + 4

∫ 1

0

φ(t)

φ′(t)
dt, (4.30)

dengan :
τ : Nilai korelasi Tau Kendall
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φ(t) : Fungsi generator Copula Archimedean.

Pada analisa Copula ini digunakan keluarga Copula Archimedean
yang terdiri dari Clayton, Gumbel dan Frank. Berikut ini adalah
estimasi parameter Copula Archimedean dengan pendekatan Tau
Kendall yang ditunjukan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.12: Estimasi Parameter Copula Archimedean
Jenis Copula Generator φ(u) Estimasi θ̂

Clayton u−θ − 1 τ̂ =
θc

θC + 2
, θ̂C = 2τ

1−τ

Gumbel (−lnu)θ τ̂ = 1− 1
θG
, θ̂G = 1

1−τ
Frank ln( e

θu−1
eθ−1 ) τ̂ = −1 + 4(1−D1(θF ))/θF

Tabel 4.13: Hasil Estimasi Parameter Copula Archimedean
dengan Pendekatan Tau Kendall

Jenis Copula Estimasi θ̂ SE(θ̂) |Zhitung| Keterangan
Clayton 0.1145 0.0402 2.8480 Signifikan
Gumbel 1.0573 0.0423 24.9672 Signifikan
Frank -0.4885 0.0378 12.9372 Signifikan

1. Estimasi Parameter Copula dengan Pendekatan Tau Kendall
Copula Clayton
Fungsi generator Copula Clayton yaitu :

φ(u) = u−θ − 1,

dengan fungsi turunan generator Copula Clayton yaitu:

φ
′
(u) = −θu−(θ+1),
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dimana estimasi Copula dengan pendekatan Tau Kendall berdasarkan
persamaan (4.30) adalah

τ = 1 + 4

∫ 1

0

φ(u)

φ′(u)
du

τ = 1 + 4

∫ 1

0

φ(u)

φ′(u)
du

τ = 1 + 4

∫ 1

0

u−θ − 1

−θu−(θ+1)
dt

τ = 1− 4

θ
(

∫ 1

0
udu−

∫ 1

0
uθ+1du)

τ = 1− 4

θ
(
1

2
− 1

θ + 2
)

τ = 1− 2(
1

θ + 2
).

(4.31)

Nilai parameter dari Copula Clayton adalah :

θ̂ =
2τ

1− τ

θ̂ =
2(0.0542)

1− 0.0542

θ̂ = 0.1145

(4.32)

Copula Gumbel
Fungsi generator Copula Gumbel yaitu :

φ(u) = (−lnu)θ,

dengan turunan fungsi generator Copula Gumbel yaitu :

φ
′
(u) =

−θ
u

(lnu)θ−1,
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dimana estimasi Copula Gumbel dengan pendekatan Tau Kendall
berdasarkan persamaan (4.30) adalah

τ = 1 + 4

∫ 1

0

φ(u)

φ′(u)
du

τ = 1 + 4

∫ 1

0

(−lnu)θ

−θ
u

(lnu)θ−1
du

τ = 1 +
4

θ

∫ 1

0
u(lnu)du

τ = 1 +
4

θ
((

1

2
12ln1− 1

2
02lnu)−

∫ 1

0

1

2
udu)

τ = 1 +
4

θ
(0−

∫ 1

0

1

2
udu)

τ = 1 +
4

θ
(−1

4
)

τ = 1− 1

θ
(4.33)

Nilai parameter dari Copula Gumbel adalah :

θ̂ =
1

1− τ

θ̂ =
1

1− 0.0542

θ̂ = 1.0573

Copula Frank
Fungsi generator Copula Frank yaitu :

φ(u) = ln(
eθu − 1

eθ − 1
),

dengan turunan fungsi generator Copua Frank yaitu :
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φ
′
(u) =

θeθu

eθu − 1
,

dimana estimasi Copula Frank dengan pendekatan Tau Kendall
berdasarkan persamaan (4.30) adalah

τ = 1 + 4

∫ 1

0

φ(u)

φ′(u)
du

τ = 1 + 4

∫ 1

0

ln(
eθu − 1

eθ − 1
)

θeθu

eθu − 1

du

τ = 1 + 4

∫ 1

0

1

θ
(1− e−θu)ln(

eθu − 1

eθ − 1
)du.

(4.34)

Misalkan u = t
θ ⇒ du = 1

θdt dan untuk u = 0 ⇒ t =
0, u = 1⇒ t = θ, sehingga diperoleh :

τ = 1 + 4

∫ θ

0

1

θ
(1− e−t)ln(

et − 1

eθ − 1
)
1

θ
dt,

τ = 1 + 4

∫ θ

0

1

θ2
(1− e−t)ln(

et − 1

eθ − 1
)dt.

(4.35)

Misalkan v = ln( e
t−1
eθ−1) ⇒ dv =

et

et − 1
dt dan dw = (1 −

e−t)dt⇒ w = (t+ e−t − 1), sehingga diperoleh :

τ = 1 + 4(
1

θ2
([(t+ e−t − 1)ln(

et − 1

eθ − 1
)]θ0

−
∫ θ

0
(t+ e−t − 1)

et

et − 1
dt)).

(4.36)
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diketahui bahwa :

(t+ e−t − 1)
et

et − 1
= t− 1 +

t

et − 1
. (4.37)

Sesuai dengan persamaan (4.37), maka diperoleh :

τ = 1 +
4

θ2
(0−

∫ θ

0
(t+ e−t − 1)

et

et − 1
dt)).

τ = 1 +
4

θ2
(0−

∫ θ

0
(t− 1 +

t

et − 1
dt)).

τ = 1− 4

θ2
(

∫ θ

0
(t− 1 +

t

et − 1
dt)).

τ = 1− 4

θ2
(

∫ θ

0
(t− 1) +

∫ θ

0
(

t

et − 1
dt)).

τ = 1− 4

θ2
((
θ2

2
− θ) +

∫ θ

0
(

t

et − 1
dt)).

τ = 1− 4(
1

θ2
(
θ2

2
− θ) +

1

θ
(
1

θ

∫ θ

0
(

t

et − 1
dt))).

τ = 1− 4(
1

2
− 1

θ
+

1

θ
(D1(θ))).

τ = 1− 2 +
4

θ
(1− (D1(θ))).

τ̂ = −1 +
4

θ̂
(1− (D1(θ̂))),

(4.38)

dengan :
D1(k) : Fungsi Debye.
Nilai parameter dari Copula Frank diperoleh dari bantuan
software matlab R2013a, dengan hasil estimasi yaitu :

θ̂ = −0.4885
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2. Uji Signifikan Parameter Copula k̂ Hipotesa:
Ho : θ = θo
H1 : θ 6= θo.
Statistika Uji :

Z =
θ̂

SE(θ̂)

Z =
0.1145

0.0402
Z = 2.8480.

(4.39)

Sehingga diperoleh Zhitung = 2.8480, dimana Ztabel =
Zα

2
= 1.96.

Kriteria Pengujian :
Karena |Zhitung| > Zα

2
atau sehingga Ho ditolak akibatnya

data mengikuti model Copula yang diasumsikan dan signifikan.

Pada Tabel 4.1.2 menunjukan bahwa hubungan antara produksi
padi dan curah hujan mengikuti jenis Copula berdasarkan parameter
yang signifikan, dengan pengujian Zhitung > Ztabel. Dalam nilai
estimasi setiap jenis copula Archimedian yaitu Clayton, Gumbel
dan Frank, semua nilai estimasi berada pada selang batas setiap
jenis Copula Archimedean dimana estimasi parameter Clayton ber-
nilai θ̂ = 0.1145 dimana untuk batas nilai parameter Clayton adalah
θε[−1,∞)− (0) , estimasi parameter Gumbel bernilai bernilai θ̂ =
1.0573 dimana untuk batas nilai parameter Gumbel adalah θε[1,∞)
dan nilai estimasi parameter Frank bernilai θ̂ = −0.4885 dimana
untuk batas nilai parameter Frank adalah θεR− (0). Karena semua
nilai parameter masuk dalam batasan yang telah ditentukan serta
nilai parameternya bersifat signifikan, sehingga dikatakan bahwa
struktur dependensi produksi padi dan curah hujan memiliki suatu
hubungan yang mengikuti lebih dari satu jenis Copula, akibatnya
dilakukan proses fitting Copula dengan melihat nilai Log-Likehood
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yang terbesar diantara setiap jenis keluarga Copula Archimedean
untuk mendapatkan model terbaik.

4.7 Fiiting Copula Archimedean dengan Nilai Log-
Likelihood
Nilai dari probability density function (pdf) dari fungsi Copula

Bivariate adalah c(u, v), dimana dengan Maximum Likelihood Estima-
tion (MLE) diperoleh fungsi Likelihood yang dapat ditulis pada
persamaan (4.39) berikut yaitu :

L =
n∏
j=1

c(uj , vj)

lnL(k) =
n∑
j=1

lnc(uj , vj).

(4.40)

1. Nilai Log-Likelihood Clayton

lnL(k) =
∑n

j=1 lnc(uj , vj),

dimana nilai c(u, v) diperoleh dari :

c(u, v) =
∂2C(u, v)

∂u∂v

=
∂2(u−θ + v−θ − 1)−

1
θ

∂u∂v

=
∂(u−θ + v−θ − 1)−

1
θ
−1v−θ−1

∂u

= (1 + θ)((u−θ + v−θ − 1)−
1
θ
−2v−θ−1u−θ−1.

(4.41)
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Bedasarkan pada persamaan (4.40) sehingga diperoleh nilai
Log-Likehood untuk Copula Clayton yaitu :

lnL(θ) =
n∑
j=1

lnc(uj , vj)

LnL(θ) =
n∑
j=1

ln(1 + θ)((u−θj + v−θj − 1)−
1
θ
−2v−θ−1j u−θ−1j .

(4.42)

2. Nilai Log-Likelihood Gumbel

lnL(θ) =
∑n

j=1 lnc(uj , vj)

dimana nilai c(u, v) diperoleh dari :

c(u, v) =
∂2C(u, v)

∂u∂v

=
∂2e−((lnu)

θ+(lnv)θ)
1
θ

∂u∂v

=
∂(e−((lnu)

θ+(lnv)θ)
1
θ )(−((lnu)θ + (lnv)θ)

1
θ
−1)( (lnu)

θ−1

u )

∂v

= (
(lnu)θ−1

u
)(

(lnv)θ−1

v
)(e−((lnu)

θ+(lnv)θ)
1
θ )(((lnu)θ

+(lnv)θ)
1
θ
−2)(((lnu)θ + (lnv)θ)

1
θ + (θ − 1)

(4.43)
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Sehingga nilai Log-Likehood untuk Copula Gumbel adalah

lnL(θ) =
n∑
j=1

lnc(uj , vj)

LnL(θ) =

n∑
j=1

ln((
(lnuj)

θ−1

uj
)(

(lnvj)
θ−1

vj
)(e−((lnuj)

θ+(lnvj)
θ)

1
θ )

(((lnuj)
θ + lnvj)

θ)
1
θ
−2((lnuj)

θ + (lnvj)
θ)

1
θ + (θ − 1))

(4.44)

3. Nilai Log-Likelihood Frank

lnL(θ) =
∑n

j=1 lnc(uj , vj),

dimana nilai c(u, v) diperoleh dari :

c(u, v) =
∂2C(u, v)

∂u∂v

=
∂2(

1

θ
ln(1+(eθu−1)(eθv−1)

eθ−1 ))

∂u∂v

=
∂

∂v
(

1
θ ( θe

θu(eθv−1)
eθ−1 )

1+(eθu−1)(eθv−1)
eθ−1

)

=

∂(
eθu(eθv − 1)

eθ − 1 + (eθu − 1)(eθv − 1)
)

∂v

=
θeθ(u+v)(eθ − 1)

(eθ − 1 + (eθu − 1)(eθv − 1))2
.

(4.45)
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Sehingga nilai Log-Likehood untuk Copula Frank adalah

lnL(θ) =
n∑
j=1

lnc(uj , vj)

lnL(θ) =
n∑
j=1

ln
θeθ(uj+vj)(eθ − 1)

(eθ − 1 + (eθuj − 1)(eθvj − 1))2
.

(4.46)

4. Fitting Copula dengan MLE

Tabel 4.14: Hasil Fitting Copula dengan MLE
No. Jenis Copula Archimedean Log-Likelihood
1 Clayton 0.0995
2 Gumbel 0.0248
3 Frank 0.0017

Model terbaik dipilih berdasarkan hasil fitting MLE dengan
melihat nilai log-likelihood terbesar dan nilai estimasinya bersifat
signifikan, sehingga struktur dependensi antara produksi padi dan
curah hujan mengikuti jenis copula Clayton karena nilai copula
Clayton memiliki nilai log-likelihood terbesar. Pola hubungan untuk
produksi padi dan curah hujan di Tabanan Bali mengikuti jenis
Copula Clayton yang memiliki tail dependensi dibawah, sehingga
disimpulkan bahwa kejadian ekstrim terjadi ketika curah hujan dan
produksi padi nilainya rendah. Semakin rendah curah hujan dan
produksi padi maka hubungannya semakin kuat, artinya jika curah
hujan turun maka produksi padi di Tabanan Bali akan mengalami
penurunan.



BAB V
PENUTUP

Pada bab ini, diberikan kesimpulan yang diperoleh dari tugas
akhir ini serta saran untuk penelitian selanjutnya.

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan analisis dan pembahasan pada bab sebelumnya,

kesimpulan dari tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Model peramalan yang sesuai untuk curah hujan di Tabanan
Bali pada tahun 2017 yaitu SARIMA ([1, 2, 6], 1, 0)(0, 1, 1)12,
dengan hasil proses peramalannya memiliki nilai maksimum
pada bulan Februari yaitu 31.018632 mm/hari, nilai minimum
pada bulan September dengan hasil ramalan yaitu 1.4936696
mm/hari dan nilai rata-rata dar hasil proses peramalannnya
adalah 16.595388 mm/hari.

2. Berdasarkan nilai estimasi parameter bentuk GPD pada periode
I (2008-2012) dan periode II (2013-2017) terjadinya perubahan
distribusi antara kedua periode tersebut, sehingga menandakan
adanya deteksi terhadap terjadinya perubahan iklim di Tabanan
Bali. Namun, perubahan iklim tersebut tidak terjadi terlalu
signifikan karena dilihat dari confidence interval pada kedua
periode tersebut.

3. Identifikasi pola hubungan antara produksi padi dan curah
hujan di Tabanan Bali dengan pendekatan Copula menghasil-
kan hubungan yang lebih spesifik antara kedua variabel. Pola
hubungan antara produksi padi dan curah hujan di Tabanan
Bali mengikuti jenis Copula Clayton dengan hasil estimasi
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parameternya yaitu θ̂ = 0.1145 dan nilai log-likelihoodnya
adalah 0.0995. Copula Clayton memiliki tail dependensi
di bawah, yang artinya kejadian penurunan intensitas pada
curah hujan dapat mempengaruhi penurunan produksi padi
di Tabanan Bali.

5.2 Saran
Adapun saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya

berdasarkan penelitian yang telah dilakukan adalah menggunakan
jumlah data yang lebih besar agar dalam hasilnya lebih akurat serta
menggunakan metode pendekatan estimasi parameter lainnya yang
dapat menyelesaikan persamaan pdf dari GPD dan persamaan pdf
dari Fungsi Copula.
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LAMPIRAN A
Listing Program Matlab dari Proses Peramalan Curah Hujan

dengan Metode ARIMA di Tabanan Bali



80



81

LAMPIRAN B
Listing Program SAS untuk Identifikasi Model ARIMA untuk

Peramalan Curah Hujan di Tabanan Bali



”Halaman ini sengaja dikosongkan.”
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LAMPIRAN C
Running Program SAS untuk Identifikasi Model ARIMA

untuk Peramalan Curah Hujan di Tabanan Bali
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LAMPIRAN D
Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Perubahan

Iklim di Tabanan Bali dengan GPD Periode I



”Halaman ini sengaja dikosongkan.”
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LAMPIRAN E
Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Perubahan

Iklim di Tabanan Bali dengan GPD Periode II



”Halaman ini sengaja dikosongkan.”
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LAMPIRAN F
Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Pola

Hubungan Produksi Padi dan Curah Hujan dengan Copula
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”Halaman ini sengaja dikosongkan.”
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LAMPIRAN G
Listing Program Matlab untuk Estimasi Parameter Copula

dengan Tau Kendall
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