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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)'2, 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 Il yang
ditunjukan pada nilai parameter bentuk periode I bernilai k=
0.1650 dan nilai parameter bentuk periode Il bernilai k = —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)!2, 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 1l which is shown in the
value of parameter in period I is k = 0.1650 and the value of
parameter in period Il is k = —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
9%)[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



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



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 ?



1.3

Batasan Masalah

Batasan permasalahan yang dibahas dalam tugas akhir ini yaitu :

14

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.

Tujuan

Tujuan dalam tugas akhir ini yaitu :

1.5
Ma

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.

Manfaat
nfaat 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.



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 Il 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 IIl 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



Generalized Pareto Distribution dengan MLE serta mengestimasi
parameter Copula Archimedean dengan Tau Kendall.

. 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
Fareto 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) 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



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.

¢p(B)(1 — B)"Y; = 0, + 04(B)a, 2.1)

dengan :

P : orde dari AR

q : orde dari MA

¢p(B)  : koefisien komponen AR orde

(1 — B)? : 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.



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)® sebagai berikut:

6p(B)D,(B)S(1 - BY'(1 = BS)PZ = g + 0,(B)Oq(B) ar,
(2.2)
dengan :
p,d,q : tingkat AR, differencing dan MA nonseasonal
P, D,Q :tingkat AR, differencing dan MA seasonal
(1 — B)? : tingkat differencing nonseasonal
(1 — B)P : tingkat differencing seasonal

Zy : data pada periode t,t = 1,2,3,...,n
ay : error pada periode t

b0 : 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 Y; bersifat stasioner dalam mean dan varians, maka
mean dan varians tidak dipengaruhi oleh waktu pengamatan, dengan
demikian diperoleh : Mean dari Y; yaitu :

E(Y) = E(Yiss) = . (23)
Varians dari Y; yaitu :
E(Y; — p)? = E(Ypr — p)? = 0. (2.4)
Auto kovarians merupakan kovarians antara Y; dan Y;,j yaitu :

Cov(Yy, Yirk) = E[(Ye — 1) Yesr — )] = - (2.5)
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Pada sembarang nilai ¢ dan &, dimana k adalah time lag.

Suatu deret waktu Y; dikatakan tidak stasioner terhadap varians,
jika Y; 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].

A
(v =A% 0 2.6)

A merupakan parameter transformasi dan 7'(Y; ) 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 A yang dipangkatkan pada variabel tak bebas Y, sehingga
transformasinya menjadi Y, dimana \ adalah parameter yang perlu
diduga.

Tabel 2.1: Transformasi Box-Cox

Estimasi A Transformasi
—1.0 v
—0.5 N
0 in(Y)
0.5 VY,
1 Y, (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=X~ X, 2.7)

dengan :
X; 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 Z; dengan
pengamatan Z;_j, [14].

P (% — Z)(Zvsr — Z)
Yo1(Ze = 2)?
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.

k—1
~ Tk — Zj:l ?bk—l,jrk—j

(2.8)

2.9

. 1= Y52 dpo
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 M A(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:

n

T= (e =) (-9 (2.10)
=1

i=1
untuk persamaan regresi sederhana yaitu :
Ui =a+ Pr,i=1,2,3,...,n. (2.11)

Sedangkan untuk time series, misalnya model AR(1) notasi y; diganti
dengan Z;, x; dengan Z;_1, e; dengan a;, o dengan ¢ dan S dengan
¢1, sehingga persamaan menjadi :

n

T=> () =) (Z— Z) (2.12)
t=1

t=1

untuk model persamaan berikut:

Zi = ¢o+ ¢1Z1 (2.13)

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

n

J=>(a}) = (Zi—¢o— $1Zi1)*.  (214)
t=1

t=1

Meminimumkan kuadrat error berarti meminimumkan persamaan
(2.14) dengan cara menurunkan terhadap parameter ¢y dan ¢; serta



menyamakan dengan nol.

oJ

9o

Oty (Ze — o — ¢1Z4-1)%)
o

—2Y (Zi — do — $1Z1-1)
=1
ZZt - Z% - Z¢1Zt—1
=1 =1 =1
Z Zy — Z P12t
=1 =1

b0

®o

13

n¢07

l(z Zi=Y 01Zi)
" =1

Zy — $1 241,
(2.15)

Pada tahap selanjutnya menurunkan persamaan (2.14) terhadap ¢,

yaitu :

O 11 (Zs — ¢o — $124-1)?)

o1
O

1

-2 Z(Zt —¢0— $1Zt-1)(Zi—1) = 0

t=1

(2.16)
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N ZiZia—¢0 ) Zia
t=1 t=1
—01 Z(Zt—1)2 =0
t=1
n n_ Z n
> ZiZi - Lo 2 > Zia—h
t=1 ]

(zn:(zt_l)Q_(Z?:Ithl)Q) = 0,

n
t=1

(2.17)

melalui persamaaan (2.17), diperoleh nilai ¢ yaitu :

o1 = Sy ZeZia — (O Zt)#
o > (Ze1)?) - Tty Ze-1)?
- 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 ¢ meliputi :
Hipotesa :
H, : ¢, = 0 (parameter ¢ tidak signifikan dalam model)
Hy : ¢, # 0 (parameter ¢ signifikan dalam model).
Statistika Uji :

S
SE(¢p)

(2.19)

thitung =

Kfriteria Pengujian :
Jika |thitung| > ta_p—1 atau Pgye < ov maka H, 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 :
H, : Residual berdistribusi normal
H; : Residual tidak berdistribusi normal.
Statistika Uji :

Dhitung = SUP‘Fn(H?) - FO(X)‘, (220)

dengan :

F,(z) : Fungsi yang dihipotesiskan yaitu berdistribusi normal
F,(x) : Fungsi distribusi kumulatif dari data asal

n : banyaknya residual.

Kfriteria Pengujian :

Jika Dpityng > D'~%™ atau Pygye < o maka H, 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 :

Hy:pr=p2=..=p.=0

H; : Minimal ada satu p; yang tidak sama dengan nol, ¢ =
1,2, ..k

Statistika Uji :
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Kriteria Pengujian :
Jika Q > X%(o; K — p — q) atau pyaue < o maka H,

ditolak,

dengan :

K : lag maksimum

N : jumlah data (observasi)

k : lag ke-k

pdan g : oder dari ARMA(p,q)

Pk : autokorelasi residual untuk lag ke-k.

2.9 Opverfitting

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 :

Y, - Y,
Dot ‘T'
MAPE = —— =t 2100%. (2.22)
n

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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1 ~
RMSE =VMSE = |~ > (¥ -W)2, (2.23)

dengan :
n : banyaknya data yang akan dihitung residualnya
Y; : nilai data deret berkala

Y; : nilai model ramalan.

2.11 Generalized Pareto Distribution (GPD)

Jika peubah acak X berdistribusi GPD (k, o) maka pdf nya
adalah

1(q 4 kay~GeHD)
f(w)z{q(”a) FEO

dengan 0 <z < oojikak <0dan0 <z < —7 jikak < 0.

Terdapat tiga tipe distribusi dalam GPD yaitu jika k£ = 0 maka
berdistribusi Eksponensial, jika £ > 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,olz1,...,xzn) = [}, f(k,0,2),

dengan :
L(k,o|z1,...,xy,) : Fungsi Likelihood
f(k,o,2;) : 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 — «)% untuk estimasi parameter
dengan bentuk yaitu :

k—ZaSE(k) <k <k+ ZsSE(k), (2.25)

dengan :
k : nilai estimasi parameter bentuk GPD

~

SE(k) : 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 F;,(z) dengan distribusi teoritis Fy(x).
Hipotesa :
Hy : F,(z) = Fy(z) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H, : F,(z) # Fy(z) (Data tidak mengikuti Distribusi GPD).
Statistika Uji :

Dhitung = Sup|Fn($) - FO(X)" (2'26)
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Kriteria Pengujian :
Jika Dhitung > D1—a,n atau Pygye < o maka H, 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 (X, Xo, ..., X;,) memiliki fungsi
distribusi kumulatif marginal F), , F,, ..., I, dengan domain R
yang tidak turun, yaitu Fj(—oo) = 0 dan Fj,(+o00) = 1, maka
distribusi bersamanya yaitu :

Fix, Xo, %) (X1, X2,, Xin) = Cxy x5, X Py (71), Firy (22),5 05 By (Tim),

dengan C'x, x,, x,, adalah Copula dengan C,[0,1]™ — [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 ¢(u) | Copula Bivariate C'(u, v)
1
Clayton uf—1 (u?+v? — 1)_5
Gumbel (—Inu)? exp(—((Inu)? + (Inv)?) =)
Frank ln(e::__ll) sn(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 acak X; ditunjukan pada persamaan
dibawah ini yaitu :
n
Py (X)) = — S 1x?) < a);aier. (2.27)

VA
n+1j:1

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

RY  RY RY) .
1<5< 2.2
(G 2D LS < @228)

dengan jo), Réj), ey R%) adalah rank dari X1, X3, ..., X;,,. Sesuai
dengan persamaan (2.27) sehingga persamaan Copula diberikan pada
persamaan (2.29) yaitu :

C(ul,...,um) = EZI((nil § ul),(nil § UQ)
Jj=1
(4)
Ry
ey (n 1 < Up)), Uty ..., Um€(0, 1),

(2.29)

dengan 1(.) merupakan fungsi indikator jika masing-masing X @) <
)
zdan o < wpi=1,2,.,m.
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2.12.3 Estimasi Parameter Copula Archimedean

Misal sampel (X1, Y1), (X2, Y2), ..., (Xin, Yin) yaitu salinan
IID(X,Y) dan diasumsikan bahwa Copula C yang berhubungan
dengan (X,Y) adalah Archimedean dengan parameter §. Menurut
Genest dan Rivest [8] untuk mengkonstruksi estimasi parameter 6
menggunakan observasi nilai Tau Kendall. Berikut ini nilai korelasi
Tau Kendall yaitu :

28

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

2.12.4 Dependensi

Misal diberikan X dan Y adalah variabel acak kontinu dengan
fungsi distribusi gabungan H, fungsi distribusi marginal F', dan
fungsi distribusi marginal G. X dan Y dikatakan dependen kuadran
positif jika H(z,y) — F(2)G(y) > 0,z, yeR

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 (z;, y;) dan (z;,y;) pengamatan
dari variabel acak kontinu (X, Y'), dimana (x;, y;) dan (x;, y;)
dikatakan konkordan jika z; < x; dan y; < y; atau x; > x;
dan y; > y;. Untuk (x;, ;) dan (x;, y;) dikatakan diskordan
jika z; < Z; dan y; > y; atau x; > x; dan y; < Yj-

Formula bahwa (z;, y;) dan (z, y;) dikatakan konkordan
jika (z; —2;)(y; —y;) > 0 dan diskordan jika (x; — ;) (y; —
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 (X7, Y7) serta (X2, Y2)
dengan masing-masing berdistribusi H, berlaku bahwa :

XY = P((Xl—XQ)(Yl—YQ) > 0)—P((X1—X2)(Y1—Yé) < 0)
(2.31)
Penentuan ukuran dependensi Tau Kendall berdasarkan
sampel. Misalkan (x1,y1), ..., (Zn, Yn), n > 2 adalah sampel
berukuran n dari vektor acak (X,Y"). Setiap pasang sampel
yaitu (x4, y;) (24, 95), 4, je(1,...,n), i # j merupakan suatu
diskordan atau konkordan, sehingga jelas terdapat g
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 :

K-D K-D
K+D [ n)\’
2

2.12.5 Pengujian Estimasi Parameter Copula

Pengujian pada estimasi parameter Copula untuk mengetahui
parameter yang signifikan. Pengujian parameter Copula meliputi :
Hipotesa:
H,:0=90,
H 1 - 9 7£ 90.
Statistika Uji :

(2.32)

7/\—:

(2.33)
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Kriteria Pengujian :
Tolak H, jika |Zpitung| > Z% atau Pygue < « 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 In.

iii. Membuat turunan fungsi In likelihood terhadap
parameter bentuk £ dan parameter skala &.

iv. Menyamakan hasil turunannya dengan nol sehingga
diperoleh estimator parameter bentuk k£ dan parameter
skala .

(e) Menentukan confidence interval 100(1 — «)% 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.

I Mfulal I

y
/ Pengumpulan Data dan Studi Literatur /

.

Proses Peramalan Curah Hujan dengan
ARTWA (A

L
Analisis Fungs Estimasi GPD
(B)

k
Analigis Fungsi Estimasi Copula
(C)

h

Penarikan Kesimpulan &
Pemulisan Laporan Tugas Aldur

Selesal

Gambar 3.1: Diagram Alir Pengerjaan Tugas Akhir
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Memenksaan EKestastoneran Data Curah Hujan

|

> Penctapan IModel ARIMA Sementara

!

Pendugaan Milai Awal Param eter

Tii Signifileansi

Tidak
Parameter &

Diagnostik

Ya

A 4
Validast Model

A 4
/ Hasil Peramalan dan Data Curah Hujan /

Gambar 3.2: Diagram Alir Pengerjaan Peramalan Curah
Hujan (A)
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Idembagi data curah hujan menjadi
dua pericde

W
Idenentulan Mila Threshold dan
FPengambilan Data Elcstrim

A 4
I Estim asi Param eter GPD I

b
| carfidence inferval 100(1 — o % I

Tidak TTj1 Eesesuaian
Distnbus

I Identifilasi Perubahan Iklim I

Gambar 3.3: Diagram Alir Pengerjaan Deteksi Perubahan
Iklim di Tabanan Bali (B)
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——— > | Transformasi Data e TNIF [0,1]

Estimnasi Parameter Copula dengan Pendekatan Tan Eendall

Ty Signifikeansi
Parameter

/ Jenis Copula untuk Pola Hobungan /

FPola hubungan Ti dale
mengikuti lebih dari

saty jenis Copula

Fitfing Copula

Iendapatkan model
dependens: Copula terbanke R

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 PACEF,
selanjutnya uji signifikan dan uji diagnostik yang disertai dengan
proses overfitting terhadap model sementara.

Pola Data Curah Hujan di Tabanan Bali
50

2007
2008
zoog9
2010
2011

2012

45

40

35

2013
2014
2015
2016

30
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20

curah hujan (mm/hari)

s |-

10 B

o
N
W
I
o
@
o
3
o

Ll 12

3
Bulan

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

curah hujan (mm/hari)
B

| f h L L L | L L
10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100 110 120

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.

Box-Cox Plot of curah hujan

Lower CL Upper GL

oL Lambda
{using 95.0% confidence)
60 Estimate o0.28
Loweer €L 0.2z
S0 Upper €L 035

Rounded valus  0.28

40|

StDev

304

204

104

Limit

T T T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 o4 0.6 0.8 1.0 1.2
Lambda

Gambar 4.3: Blox-Plot Data Curah Hujan

Data dikatakan stasioner terhadap varians apabila round value
(A) 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 Y; =
(Z;)* dengan Z; nilai data curah hujan yang aktual, \ adalah nilai
round value dan Y; 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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Lower €L

Box-Cox Plot of C2

Upper CL

Lambda
{using 55.0% confidence)
Estimats 1.00

Lower CL

0.82
Upper CL 128

Rounded Value

1.00
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Limit

Gambar 4.4: Blox-Plot Data Transformasi Box-Cox Curah
Hujan

Autocorrelation Function for trans
(with 59 significance limits for the autocorrelations)
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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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Autocorrelation Function for dif 1
(with 5% significance limits for the autocorralations)

Autocorrelation
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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.

Autocorrelation Function for dif 12
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Autocorrelation
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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.

Partial Autocorrelatlon Fu nctlon for dlf 12
(with 5% significance limits for the partial a

1.0-]
0.8
0.6-]
0.4
o2 — —
G N - - luTI R II L Lol e I
1|t I L L R S LA
0.4

0.6
0.8
1.0

Partial Autocorrelation

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)'2

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 O, 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.

Time Series Plot Data Curah Hujan Hasil Differencing 12 lag

0.5

-0.5

10 20 30 40 50 60 70 80 20 100

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 o = 5% dan
menggunakan uji-t adalah sebagai berikut :
Model peramalan yang diperoleh dari ARIMA sementara diuji signifikansi
parameter ¢;dengan hipotesis sebagai berikut.
Hipotesa :
Hj : estimasi parameter ¢; = 0
Hj : estimasi parameter ¢ # 0
Statistika Uji :

91 —0
thitung = SE(le)
—0.43727

0.08918
= —4.90

“4.1)
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ttabel = t2pn-1
= 10.025,119
= 227
(4.2)

Kesimpulan :
Karena |thitung| > traber, maka Hy ditolak. Sehingga dapat dikatakan
estimasi parameter ¢; 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 :
H, :Residual berdistribusi normal
H; : Residual tidak berdistribusi normal.
Statistika Uji :

Dhitung = sup|Fp(z) — F,(X)| = 0.054702,
Diaper = Dl—oz,n

= D0.95,120 =0.111.
4.3)

Kriteria Pengujian :
Karena Dp;tung < D1—a,n maka H, 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:pr=p2=..=pr=0
H; :Minimal ada satu p; yang tidak sama dengan nol, ¢ =
1,2, ..k.
Statistika Uji :

Q:n(n+2)2,§:1%,n> k.

untuk K = 6 maka diperoleh:

~ ()’
k
= 120(120 + 2
Q 0(120 + );120—1@’
(—0.018%)  (0.001)? N (—0.020)2
120-1  120—-2  120-3
(—0.120)? N (—0.095)2 N (0.021)2
120 — 4 120-5  120—6
Q = 3.113.

n > k.

O
I

120(122)(

)

Untuk nilai x?(a; K —p — q) = x%(0.05;6 —3 — 1) =
x2(0.05;2) = 5.99.

Kesimpulan :

Karena Q < x%(a; K — p — q), maka H, 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 = —0.40527 | 0.0029 Signifikan
$2 = —0.28535 | 0.0045 Signifikan
12 | 6 = —0.24005 | 0.0095 Signifikan
(11,2,6], 1,1)(1, 1,1) P1p = 0.12346 | 0.3734 Tidak Signifikan
01 = 0.03862 0.7182 Tidak Signifikan
©12 =0.75274 | < 0.0001 | Signifikan
¢1 = —0.41898 | 0.0021 Signifikan
$2 = —0.29079 | 0.0038 Signifikan
([1,2],1,1)(1,1,1)*2 P15 = 0.25493 | 0.0574 Tidak Signifikan
61 = 0.01717 0.8584 Tidak Signifikan
©12 = 0.82535 | < 0.0001 | Signifikan
¢1 = —0.25299 | 0.0513 Tidak Signifikan
P = —0.24780 | 0.0116 Signifikan
([1,6],1,1)(1,1,1)!2 P15 = 0.13355 | 0.3620 Tidak Signifikan
61 = 0.14264 0.1448 Tidak Signifikan
O12 = 0.73113 | < 0.0001 | Signifikan
$2 = —0.16206 | 0.1014 Tidak Signifikan
$s = —0.24687 | 0.0146 Signifikan
([2,6],1,1)(1,1,1)!2 P15 = 0.006687 | 0.9646 Tidak Signifikan
61 = 0.25102 0.0011 Signifikan
O12 = 0.63360 | < 0.0001 | Signifikan
@1 = —0.24387 | 0.0655 Tidak Signifikan
(1,1,1)(1,1,1)'2 ®15 = 0.23646 | 0.1065 Tidak Signifikan
AT 0, = 0.13865 0.1292 Tidak Signifikan
©12 = 0.77166 | < 0.0001 | Signifikan
$2 = —0.15318 | 0.1295 Tidak Signifikan
1 P15 = 0.12437 | 0.4059 Tidak Signifikan
(21,11, 1,1) 01 = 0.23266 0.0011 Signifikan
O12 = 0.69800 | < 0.0001 | Signifikan
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$6 = —0.23953 | 0.0186 Signifikan
P15 = 0.061958 | 0.8334 | Tidak Signifikan
12 12 g
(6,1, 1)(1,1,1) 61 = 0.27505 0.0003 Signifikan
©12 = 0.61958 | < 0.0001 | Signifikan
¢1 = —0.43727 | < 0.0001 | Signifikan
15 | ¢2 = —0.31176 | 0.0008 Signifikan
(11,2,6],1,0)(0, 1, 1) ¢pe = —0.27781 | 0.0015 Signifikan
O12 = 0.67161 | < 0.0001 | Signifikan
$1 = —0.34043 | 0.0002 Signifikan
([1,6],1,0)(0,1,1)*2 $6 = —0.28864 | 0.0018 Signifikan
O12 = 0.62843 | < 0.0001 | Signifikan
$1 = —0.43158 | < 0.0001 | Signifikan
([1,2],1,0)(0,1,1)*2 $2 = —0.32513 | 0.0008 Signifikan
O12 = 0.68668 | < 0.0001 | Signifikan
$2 = —0.16887 | 0.0806 Tidak Signifikan
([2,6],1,0)(0,1,1)!2 $6 = —0.26940 | 0.0055 Signifikan
O12 = 0.66551 | < 0.0001 | Signifikan
12 ¢1 = —0.33059 | 0.0007 Signifikan
(1,1,0)(0,1,1) O12 = 0.62290 | < 0.0001 | Signifikan
= —0.18153 | 0.0695 Tidak Signifikan
2,1 1,1)12 02 —
(2,1,0)(0,1,1) O12 = 0.66939 | < 0.001 | Signifikan
19 ¢ = —0.27679 | 0.0048 Signifikan
(6,1,0)(0,1,1) O12 = 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 P, < 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)*2 | 0.054702 | Normal
([1,6],1,0)(0,1,1)*2 | 0.068365 | Normal
([1,2],1,0)(0,1,1)*2 | 0.037598 | Normal
(1,1,0)(0,1,1)*2 0.070082 | Normal
(6,1,0)(0,1,1)*2 0.039685 | Normal

Pada Tabel 4.2 dijelaskan bahwa terdapat 5 model SARIMA
sementara memenuhi asumsi normal pada residualnya, yang dapat
dilihat pada nilai Dpjtyng > 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
6 | 0.2480
12 | 0.3650
18 | 0.7766

([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 ;é 8:222; White Noise
36 | 0.9799
42 | 0.8491
48 | 0.8188
6 | 0.0045
12 | 0.0089
18 | 0.0652

([1,6],1,0)(0,1,1)'2 ggl 8;33 Tidak White Noise

36 | 0.4336
42 102717
48 | 0.3484
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Tabel 4.3: Uji White Noise

Model SARIMA Lag | P-value Keputusan
6 | 0.0193
12 [ 0.0258
18 [ 0.0829

([1,2],1,0)(0,1,1)'2 ?,é 00‘121313576 Tidak White Noise

36 | 0.3736
42 | 0.1905
48 | 0.1479
6 | 0.0001
12 | < 0.0001
18 | < 0.0001

(1,1,0)(0,1,1)"2 ?,3 i g'gggi Tidak White Noise
36 | 0.0030
42 | 0.0013
48 | 0.0017
6 | 0.0005
12 [ 0.0022
18 | 0.0158

(6,1,0)(0,1,1)'2 ;3 g'gigg Tidak White Noise
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)'2.
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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)*2, dimana model tersebut
dapat diuraikan sebagai berikut :

Y;(1 — $1B — ¢ B®> — ¢¢B%)(1 — B)(1 — B?) = a;(1 — ©1,B")
(Y; = ¢1Yi1 — ¢2Yi2 — ¢6Yi6)(1 — B)(1 - B'?) = ay(1 - ©12B")

Yi—1Yi1 — oYy o — p6Yi6 — Vi1 + $1Yi2

+$2Yi3+ ¢6Yi—7)(1 — B”) = a(1 - ©12B")

Yi —1Yi—1 — $2Yi o — ¢p6Yi6 — Vi1
+¢1Yi—2 + ¢2Yi_3 + P6Yi—7
Y12+ ¢1Yio13 + P2Yi_14 + P6Yi—138

+Yi13 — 01Yio14 — P2Yi15 — PeYi—19 = a; — O12a4-12

Yi = oY1 +02Yi o+ ¢6Yi6+Yio1 — ¢1Yio — p2Yi_3
— Y17+ Yi_12 — $1Yi—13 — P2Yi—14 — P Yi—18
—Yi_13+ ¢1Yi—14 + $2Yi_15 + P6Yi—19 + ar — O12a:—12,
4.5)

dengan :

Y; adalah data curah hujan hasil transformasi
¢ adalah nilai koefisien AR

© adalah nilai koefisien MA musiman.

Berdasarkan hasil penguraian model SARIMA ([1, 2, 6],1,0)
(0,1, 1)'2, sehingga dapat diperoleh hasil ramalan untuk tahun 2017

(4.4)
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dimana dapat dihitung dari Yj2; sampai Yj33. 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

Pola Data Curah Hujan di Tabanan Bali
T T T T

curah hujan (mm/hari)
5

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).

Heawvy Tail Plot Curah Hujan Kabupaten Tabanan Pos Candikuning Periode |
2 T T T T T T T

Prabability Density

1.5 2 25
Curah Hujan (cm/hari)

Gambar 4.11: Histogram Curah Hujan di Tabanan Bali Periode I
(2008-2012)
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Heawvy Tail Plot Curah Hujan Kabupaten Tabanan Pos Candikuning Periode |
14 T T T T T T T

o
@

o
@

Probability Density

S
n

0z

15 2 25
Curah Hujan (em/hari)

Gambar 4.12: Histogram Curah Hujan di Tabanan Bali Periode
IT (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, o) maka pdf nya
adalah

L)Y

fk,olx) = {" (4.6)

L)y s k=0 ’

g
dengan 0 <z < oojikak <0dan 0 <z < —7 jikak < 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, xo, ..., . Berikut ini merupakan fungsi
likelihood dari pdf GPD untuk & # 0 yaitu :

L(k) = []f&,olx)
=1
(+1)
L(k) = Hi<1+m’>
n N G
L(k) = U"H<1+kj’>

InL(k) = ln(a_"f[ (1 + kxi>_(i+1))

o

n ks —(3+D)
InL(k) = —nlno+ (In Z <1 + z) )
i=1

g

n

InL(k) = —nlno — (% +1)(In Y (1 + k(f))
=1

(4.7)

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

n

olnL kxz 1 T;
— l (=Nt
ok k22” (k';a+kxi)
OlnL kx; 1 & T
ok %2;”(” PRl Dy vl
(4.8)

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

k‘ z 1 i
k2zln - (k:;akal) =0

(ﬁZln(1+ kjl)) - (% +1)Zaf2xi)

=1 =1
iy In(l+ ) Ltk
2 it i) k
. 1 0 In(1 + o)
ko= .
1+k3 Zz 10’+k:1:)

4.9)

Pada tahap selanjutnya yaitu dilakukan suatu proses estimasi
kembali untuk mencari nilai parameter skala adalah o pada jenis
fungsi Generalized Pareto Distribution (GPD) untuk syarat k #0
dengan mendapatkan turunan pertama terhadap parameter skalanya
yaitu o.
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OlnL -n 1 kx;

0~ o TGtV o

dlnL 1 1 " kay
= —(—n+(=+1

Oo cr( n+(k7+ );J—I—k‘xi)

OlnL 1 - T

o = ;(—n%—(l—i—k)za_i_kxi).

=1

(4.10)

Untuk mendapatkan estimasi parameter ¢ adalah dengan mem-
buat turunan pertama fungsi likelihood terhadap parameter o menjadi

0 atau %LUL = 0, sehingga diperoleh hasil sebagai berikut.

n

1 €Ty
(= 1 —
(= +k);a+kxi) 0
(—n+<1+k)§n: Ty —
iZlU-i-kJZZ‘ -
n T
14k _
(I+ );O'+/€$i "

(1+k‘)in = n(Za—l—kxi)
i=1

=1

(1+ k) sz =n’c + (nka,)
i=1 i=1
4.11)



54

nc = ((1+k) zn:kxl - nkzn:xz)
i=1 =1

(1+ ]%) D i1 Ti — nk D i1 Ti)

Q>
I

Q>
I

(4.12)

Jika dilihat dari nilai parameter k dan & 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 k=0.

L(k) = Hf(k,a|x>

=1
L(k) = lﬁ[le*h
- 11,
=1
1., o
L = CrILes
i=1
mr®) = (G e )
n = In(( i:1e
InL(k) = In((oc)™")+Ine” T
1 n
InL(k) = —nin(o)— =Y x,
o
i=1

(4.13)



55

Tahap selanjutnya yaitu mendapatkan nilai parameter skala

yaitu 6 dengan %LUL = 0, dengan diperoleh hasilnya sebagai berikut.

-n 1 &
— 5> =
ag g° <

=1

n
5% -
- T =
02 ¢ ! o
=1

o

2 n
ot DT
(o2 n
DT
v
o = 1=1
n
5 = 7.

(4.14)

Berdasarkan nilai parameter bentuk (k) 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 1(2008-2012) Periode I11(2013-2017)
o (parameter skala) 0.5192 1.1062
CI 95% untuk & 0.1234 < 5 < 2.1845 0.3095 < 6 < 3.9538
k (parameter bentuk) 0.1650 -0.2849
CI195% untuk k| —1.0356 < k < 1.3656 | —1.3018 < k < 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
Poalue 0.4874 0.4863
Kesimpulan Mengikuti Distribusi GPD | Mengikuti Distribusi GPD

1. Uji Kesesuaian Distribusi Periode I

Hipotesa :

Hy : F,(z) = Fy(z) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H, : F,,(z) # Fy(x). (Data tidak mengikuti Distribusi GPD)

Statistika Uji :
th’tung = sup\Fn(a:) _FO(X)’
Dhitung = 0.3163.

(4.15)

Diperoleh untuk Dpjtyng = 0.3163 dan Dygpe; = Do.o5,6 =

0.5210

Kfriteria Pengujian :
Karena |Dpitung| < Do.os,6 sehingga H, diterima, artinya
data pada periode I telah mengikuti Distribusi GPD.

2. Uji Kesesuaian Distribusi Periode 11

Hipotesa :

Hy : F,,(z) = Fy(x) (Data telah mengikuti Distribusi GPD)
H, : F,(z) # Fy(z) (Data tidak mengikuti Distribusi GPD).
Statistika Uji :

Dhitung
Dhitung = 0.3166.

sup|Fy,(x) — Fo(X)]

(4.16)
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Sehingga didapat Dp;tyng = 0.3166 dan D56 = 0.5210
Kriteria Pengujian :

Karena |Dpitung| < Do.os,6 sehingga H, 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 k& = 0.1650 dimana dalam GPD jika nilai k > 0 maka
jenis distribusinya adalah Pareto. Sedangkan pada periode II nilai
parameter bentuknya adalah k = —0.2849, dimana jika nilai k<
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 fail
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 :

a Hubungan Antara Produksi Padi dan Curah Hujan

Gambar 4.13:

;

Curah Hujan

30
=
o)
20 (=
o L]
j o]

10 }o G0 0@ so
N
MQ -

0 o 8O
] 20 40
FProduksi Padi

Scatterplot data Produksi Padi dan Curah Hujan

Curah Hujan

0.5 1
Produksi Padi

]

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 | Zpitung | Poatue

0.0542 0.5434 | 0.5938

1. Uji Keberartian 7
Hipotesa :
H, : p =0 (dua variabel independen)
Hy : p # 0 (dua variabel tidak independen)
Statistika Uji :

o
Znitung = TM (4.17)

2(2N +5)

22 19 sehi
ON(N — 1) sehingga

karena nilai 4 = 0 dan nilai 0 =

nilai Zy;1,,4 sebagai berikut.
T

2(2N +5)

ON(N —1)
37y/N(N —1)

2(2N +5)
3(0.0542)/48(48 — 1)

2(248 +5)

= 0.5434.

Zhitung =

(4.18)

Ziabel = Zo.025 = 1.96.
(4.19)
Kfriteria Pengujian :
Karena |Zpitung| < Ziaper Sehingga H, 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 > o, 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 (X7, Y1) dan (X2, Y3) adalah variabel peubah acak
kontinu independen dengan fungsi gabungan H; dan H», dengan
marginal F' untuk (X1,Y7) dan G untuk (X2, Y3). Jika C; dan Cy
merupakan notasi dari Fungsi CDF Copula dari dan (X2, Y2) maka
Hy(z,y) = Ci(F(x),G(y)) dan Ha(z,y) = C2(F(x),G(y)).
Jika Q yang dinotasikan sebagai perbedaan antara peluang konkordan
dan diskordan dari (X1, Y7) dan (X5, Y2) dimana :

Q = P((Xl — XQ)(Yl — YQ) > 0) — P((Xl — XQ)(Yl — YQ) < O),
(4.20)
sehingga diperoleh :
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Q=Q(C1,Cy) =4[ [55 Ca(u,v)dC:(u,v) — 1.

Bukti :

X dan Y merupakan variabel acak kontinu, sehingga peluang untuk
konkordan dan diskordan dari (X7, Y7) dan (X2, Y2) adalah sebagai
berikut.

P((X1—X5)(Y1 - Y3) <0) =1—P((X1 — X3)(Y1 — Y2) > 0).

Oleh karena itu, berdasarkan persamaan 4.20 sehingga diperoleh :

Q P((X1 — X3)(Y1 = Y2) > 0) — P((X1 — X3)(Y1 — Y2) <0)

@ = P((X1—-Xp)(Y1-Y2)>0)—(1-P((X1—X3)(Y1 - Y2) > 0))
Q = P((X1—Xo)(Y1-Ys)>0)—1+ P((X1 X2)(Y1 —Y2) > 0)
Q = 2P((X1— X2)(Yi — Ya) > 0) —

(4.21)

Namun sesuai definisi diketahui bahwa P((X; — X2)(Y1 — Y2) >
0) = P(Xl > Xo,Y:1 > }/2) -+ P(Xl < Xo,Y1 < 1/2) dan
peluang tersebut dapat diperoleh dengan mengintegralkan distribusi
dari salah satu vektor (X1,Y7) atau (X2, Y>), misal dipilih vektor
(X1, Y1) sehingga diperoleh :

P(X1>X3,Y1>Y,) = PXo< X1,Ya<Y)

P(X1>X2,Y1>Ys) = //R2 (X2 < 2,Ys < y)dCi(F(z),G(y))

PEG> X0 >¥) = [ [ e, Gici(Fa).6)
(4.22)

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

P(X) > X9,Y1>Y,) = / Co(u,v)dCy(u,v),  (4.23)
12
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P(X1< Xo,Vi < V3) = / /R P(Xz > 2, Y2 > y)dCi (F(x),G(y)

P(X, < Xo Y1 < Ya) = //Rl P(Xs < 2) = P(Ys < y)
P X2<xy2<y>dcl< (2),G(y))

P(X) < Xo.Yi <Y3) = //Rzl‘ Gly) + Co(F(), G(y)
dC1(F(x), G(y))
P(X) < Xo, Vi < Ya) = //1 (1~ u— v+ Cs(u, 0))dC) (u, v),
(4.24)

karena C'; merupakan fungsi distribusi gabungan (U, V) dari uniform
(0,1) sehingga E(U) = E(V) = 1, oleh karena itu diperoleh :

1 1
P(Xl < XQ,}/l < YQ) = 1- 5 - 5 +/ CQ(U,U)dC]_(U,’U)
12

P(Xl < XQ,Yl < YQ) = // Cg(u,v)dCl(u,v),
I2
(4.25)

Berdasarkan persamaan (4.25) diperoleh :

P((Xl — X2)(Y1 — YYQ) > 0) = P(Xl > XQ,}/I > Yg)
+P(X1 < XQ,Yl < Yé)

P((Xl — XQ)(Yl — YQ) > O) = //12 CQ(U,U)dCl(u,U)
+/ - Co(u, v)dCy (u,v)

P(X1 — Xo)(Yi - Ya) > 0) = 2/ [ Cafudciuv).
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((Xi —X2)(Y1-Y2)>0)—1
Q 2(2// o, 0)dCy (u, v)) — 1
R2

Q = 4/ . Cs(u,v)dCy (u,v) — 1

Q(C.C) = 4/ . C(u,v)dC(u,v) —1
TC = 4/ . C(u,v)dC(u,v) — 1

XY = 4/ C(u,v)dC(u,v) — 1.
72
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 dan K. (¢) menyatakan fungsi distribusi
bersama dari C'(u, v) [15]. Berikut ini ditunjukan nilai dari fungsi
distribusi bersama K (t) antara lain :

(4.28)

dengan :

K_(t) : fungsi distribusi bersama dari C'(u, v)
¢(t) : Fungsi generator Copula

¢ (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 :

T = 4(E(C(u,v)))—1
= 4(E(k(t)) -1

Y /0 k() —

= Rl [ Ko -1

_ o(1) — / t)dt) — 1
_ / (t)dt) -

o [0
= 4(1 /Ot ¢,(t)dt) 1

= 4—4/1tdt+4/1$,((t))dt—1
0 0
1
= 3—4(%752 (1))+4/0 (f,(é))
e b o(t)
=3 2+4/0 ¢,(t)dt
_ o)
= 1+4/0 ¢,(t)dt

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

1
=144 /O j'((?) dt, (4.30)

dt

(4.29)

dengan :
7 : Nilai korelasi Tau Kendall
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¢(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 ¢(u) Estimasi 6
0.
Clayt 01 7 0
ayton =12 2 ==
Gumbel (—Inu)? T=1-4..0c= %
Ou _
Frank ln(eeeill) =-1+ 4(1 —D1(0F))/0F

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

Jenis Copula | Estimasi 6 | SE(6) | |Zpitung| | 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 :

Hu) = u? -

L,

dengan fungsi turunan generator Copula Clayton yaitu:

¢ (u) =

—0u~

(0+1)




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

_ b o(u)
T = 1+4/0 ¢,(u)du
)

—Qy—(0+1)
4 1 1
T = 1——([ wudu-— / uldu)
0" Jo 0
4.1 1
= 1 _—- —
! 0z 552
1
= 1-2(——
! (72
(4.31)
Nilai parameter dari Copula Clayton adalah :
N 2T
9 =
1—171
f 2(0.0542)
1 —0.0542
6 = 0.1145
(4.32)

Copula Gumbel
Fungsi generator Copula Gumbel yaitu :

¢(u) = (~lnu)’,
dengan turunan fungsi generator Copula Gumbel yaitu :

& (u) = —2 (tnuy?1,

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

7= 1+4/1 ¢(u))du

1
ro= 1+4/ () —y—du
0 9
(Inu)?

1

T = 1+ u(lnu)d
0

4,1 '
T = 1+ (( 1%n 1—702lnu) /2udu)
0

0
4 '
= 1 — —
T +0(0 /0 2udu)
4 1
o= 14509
1 1
T = -
0

(4.33)

Nilai parameter dari Copula Gumbel adalah :

A 1
0 =
1—7
A 1
9 —
1 —0.0542
6 = 1.0573
Copula Frank
Fungsi generator Copula Frank yaitu :
Ou
e’ —1
¢(u) = In(——),

dengan turunan fungsi generator Copua Frank yaitu :
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dimana estimasi Copula Frank dengan pendekatan Tau Kendall
berdasarkan persamaan (4.30) adalah

1
r o= 1+4/ o) g,
0

¢'(u)
Ou 1
1ln(669 1)
= 144 —&C—du
T /0 geeu
efv — 1
' e —1
= 144 [ -(1—e) du.
ro= e e—

(4.34)

Misalkan u = £ = du = %dt danuntuk u = 0 = t =

0,u =1 =t = 6, sehingga diperoleh :

0 t
1 et —1.1
= 144 Z(1—et) —dt
T /0‘9( e )n(eg_l)e )

0 t
1 s e —1
(4.35)
t et
Misalkan v = In(g=1) = dv = ——dt dan dw = (1 —

e )dt = w = (t+ e~ — 1), sehingga diperoleh :

et —1
e —1

1
02

T o= 1+4(55 ([t + e = Din s

0 L et
—/O(t—|—e 1)),
436)
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diketahui bahwa :

et

t+et—1 = t—1
(t+e )et—l +et—1

(4.37)

Sesuai dengan persamaan (4.37), maka diperoleh :

et

et —1

0
o= 1—|—942(0—/U(t+et—1) dt)).

t
et —1

7-:1+;m—fb—u- ).

_ Lﬁﬂ/%—1+ L)
T 92 0 et—]. ’

0 0

T = 1—;2(/0 (t—1)+/0(ett_1dt)).
2 0

r :1_;«2_®+A(éiﬂm'

S 1_4(§—§+§(D1(9)))
T = 124 (- (D))
P o= —1+=(1—(Di(h))),
(4.38)
dengan :

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

6 = —0.4885
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2. Uji Signifikan Parameter Copula k Hipotesa:

H,:0=20,
Hy:0+#06,.
Statistika Uji :
0
Z = —F
SE(0)
7 _ 0.1145
0.0402
Z = 2.8480.

(4.39)

Sehingga diperoleh Zj;tyng = 2.8480, dimana Zigpe =
Zs =1.96.

Kriteria Pengujian :

Karena | Zpitung| > Z% atau sehingga H,, 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 Zyiiung > Ziaper- 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 § = 0.1145 dimana untuk batas nilai parameter Clayton adalah
fe[—1,00) — (0) , estimasi parameter Gumbel bernilai bernilai =
1.0573 dimana untuk batas nilai parameter Gumbel adalah fe[1, co)
dan nilai estimasi parameter Frank bernilai 6 = —0.4885 dimana
untuk batas nilai parameter Frank adalah fe R — (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 :

n
L = H c(uj,vy)
j=1

InL(k) = Zlnc(uj,vj).
j=1
(4.40)
1. Nilai Log-Likelihood Clayton

InL(k) = S0, Inc(uj, v;),

dimana nilai ¢(u, v) diperoleh dari :

0%C(u,v
dwv) = 6u(81) )
B 82(u*9+v*9—1)_%
N oudv
Ou0 + v 0 — 1)_%_11)*9*1

ou
= (140w 00 — 1) 920y 0L
(4.41)
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Bedasarkan pada persamaan (4.40) sehingga diperoleh nilai
Log-Likehood untuk Copula Clayton yaitu :

InL(9) = Z Inc(uj,vy)
j=1
a _ _ 1.9 g1 g
LnL(9) = Zln(l +0)((v; 4 v; O _1)79 21)]- 0 1uj =1,
j=1
(4.42)
. Nilai Log-Likelihood Gumbel
InL(0) = >_5— Inc(uj, vj)
dimana nilai ¢(u, v) diperoleh dari :
c(uv) = 820(u, v)
’  Oudv
52— ((tn)0+(inv)?)
- Oudv
1 _
e 1)) () + (im0)?) 3 ) ()
ov
0—1 6—1 1
_ ( (Znu> )( (lm;) )(e—((lnu)e-‘r(lnv)a) 0 )(((lnu)ﬁ

(1)) 2) (((Inw)? + (Inv)?)s + (0 — 1)
(4.43)
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Sehingga nilai Log-Likehood untuk Copula Gumbel adalah

InL(0) =

LnL(6) =

> Ine(uj,v;)
j=1

0— 0—
ln(((lnuj) 1)((lnvj) 1)(6_((lnu,-)9+(lnvj)9)%)
j=1 J

Uj

(((tnuy)? + tnvy)?) 52 ((Inuy)? + ()5 + (0 — 1))

(4.44)

3. Nilai Log-Likelihood Frank

InL(0) = 375, Inc(uj, vj),

dimana nilai ¢(u, v) diperoleh dari :

c(u,v)

02C(u,v)
Oudv
0 (Gin( LTI

ef—1

Oudv

eeu eG'u_
L e ) )
90\ THEP— D(e 1)

ef—1
69u(€9v _ 1)
ef — 1+ (ef* —1)(efr — 1)
ov
060(u+v)(60 _ 1)
(@ — 1+ (P —1)( 1))
(4.45)

( )
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Sehingga nilai Log-Likehood untuk Copula Frank adalah

InL(0) = Z Inc(uj, vj)

gef(witvi) (ef — 1)
-1 + 0u] _ 1)(691}] _ 1))2'

(4.46)

InL(#) = Z n

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)*2,
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
1(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 6 = 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

1] % menentukan pola curah hujan di Tabanan Bali

2| T = lengthich};

3| plotich)

4] xlim([1,T]}

5] title('Pola Datz Cursh Hujen di Tabanasn BEzli')

6| xlabel('Bulan')

T| ylabel('curah hujan (mm'hari) ')

8| legend({'Z007"' '2008"' "200%' '2010' '2011' '2012' '2013' ‘2014
'Z015" "Z01&'})

8| tmenentukan time series plot cursh hujan di tzbanan bali

10] plot(hajan)

11| T = length(hujan);

12| xlimi [1, T}

13) title ('Time Series Plot Cursh Hujan di Tzbanan Bali')

14| ylabel('cursh hujan (mm/hari) ')

15| %Transformasi Box Cox

1a]| % [transformasi, lamda]=boxcox (hujan)

17| %relihat plot data hasil transformasi Box Cox

18] plotidatatrans)

159] T = length(datatrans);

201 xlim([1,T1}

21| title ('Plot Data Curah Hujan Hasil Transformasi Box Cox')

22 ylabel('curah hujan (mm/hari) ')

23] autocorr (datatrans, &0}

24| title ('ACF untuk Data Transformasi Curah Bujan di Tabanan
Ezli'}

25| [BCFl]= autocorridatatrans)

26| xlim([1, 801}

27 [dy] = diff(datatrans, 1) ¥dilzakukan proses differencing

28] autocorr (dy, €0) %ACF d4if 1 lag

29 title ("ACF Differencing 1 Curash Hujan')

301 x1lim( [1, €01}

31| L1 = Lag®p({1,-1},'Lags",[0,11};

32] A1Z = LagOpi({l,-1}, 'Lag=", [0, 12]);

33 d¥ = filter(A1*212 datatrans); %dilskukasn dif 12 lag padz dats
curah hajan

34| DIFF = [dY]
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i
36|
37]
38|
39
40|
41|
43|
43
44|
43
46|

lag')

47|
43|
49]
501

autocorr (DIFF, &0)

title|'ACF Differencing 12 Curzh Hujzn')
x1im( [0, €0])

parcorr (DIFE, €0)

title ('PACE Differencing 12 Curzh Fujan')
x1im( [0, 20])

plot(DIFE)

T = length (DIFE);

hold on

plotigetiges, 'xlim'}, [0 O, '£:")

xlim{ (1,11}

title('Time Series Plot Datz Curah Hujan Hasil Differencing 12

hold off

Mdl = arima('Constant',0,'0D', 1, "Seasonality’ 12, ...
'RRLegs', [1 2 €],'MAlags', 12);

fit = estimate(Mdl datatrans);
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LAMPIRAN B
Listing Program SAS untuk Identifikasi Model ARIMA untuk
Peramalan Curah Hujan di Tabanan Bali

data imflonar;
mput w;
rards;

1. G119 16005
4. TS o25035

2, 622027

A, 0SS T2oas

2. 0Z25ETEEZS

L. SEFLOSLLT

2. I IGSEASS

proc arima data = inflow;
identify war=y[Ll,12) nlag=a8;

rum;

estimate p=[1,2,6) gq=[12} method=cls noconstamnt;
rum;
forecast out = inflow lead=12;
rum;

proc univariate data=inflow mormal;
wvar residual;

rum;




”Halaman ini sengaja dikosongkan.”



LAMPIRAN C
Running Program SAS untuk Identifikasi Model ARIMA
untuk Peramalan Curah Hujan di Tabanan Bali

The EHEEEVstem TS 8 Thursday, Gctober 11,3817 &
The ARIMA Procedure

Conditional Least Sguares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
Mal1,1 2.67161 e.a7674 B8.75 <.@eal 1z
ARL, 1 -8.43727 9.88918 -4.90 <.0081 1
AR1, 2 -8.31176 8.89823 -3.48 @.a0as r
ARL, 3 -8.27781 9.88528 -3.26 ©.8815 8

Variance Estimate 8.172163

Std Error Estimate @2.414925

ATC 115.3295

SBC 138.0208

Number of Residuals 1a7

*= AIC and SBC do not include log determinant.

Correlations of Parameter Estimates

Parameter MAL,1 AR1,1 AR, 2 ARL,3
MAL,1 1.008 8.871 -8.888 -8.842
ARL,1 @.971 1.800 2.313 2.918
ARL,2 -8.888 e.313 1.8 -a.a3z
ARL,3 -8.842 8.818 -8.832 1.008

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq
& 2.79 2 8.2450 ~a.e18 a.001 -0.020 ~a.120 -a.@9s 8.021
12 8.74 s 8.3650 0.006 0.007 @.002 -a.209 @.818 8.a7a
18 5.588 14 8.7766 -8.835 8.814 @.825 8.846 -8.883 B.864
24 12.92 20 2.85807 2.868 8.835 @.014 -@.965 0.844 -9.103
22 14.64 26 8.9635 -a.e82 8.048 -8.829 @.842 ~@.e27 8.018
ET 17.79 32 8.9700 -a.e87 -0.007 @.047 -@.ea3 @.889 8.057
az 29.12 38 8.8491 @.124 -8.946 @.193 -8.078 @.001 8.a7a
45 35.41 44 8.8188 -8.836 -8.815 -8.824 -8.823 -8.138 -8.182
The SAS System 15:18 Thursday, October 11, 2817 8
The SRIMA Procedure
Forecasts for variable v

obs Forecast std Error 95% Confidence Limits

121 2.6158 8.4149 1.8825 3.4290

122 2.6161 2.4761 1.6829 3.5492

123 2.4080 a.5102 1.4080 3.4081

124 2.3277 @.5735 1.2036 3.4518

125 2.1609 @.6238 8.9359 3.3518

126 1.6393 8.6638 8.3398 2.9387

127 1.6876 2.6746 8.2854 2.9298

128 1.3718 @.7111 ~@.@221 2.7653

129 1.1189 a.7464 -8.3448 2.5818

138 1.9647 8.7661 8.4631 3.4564

131 2.3338 8.7921 8.7813 3.8863
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Test

Shapiro-Hilk

Tests for Normality
--Statistic---

W 8.984594

Kolmogorov-Smirnoy D 8.8547a2

Cramer-von Mises
Anderson-Darling

W-50 9.842%994
A-57 8.368553

Pr
Pr
Pr
Pr

Quantiles (Definition 5)

Quantile Estimate
100% Max @.7939337
oo% B.7375729
95% @.5925547
ook @.4830856

75% Q3 8.2577789

< W B.2541
>0 >8.1580
> W-5q >0.2580
> A-Sq >0.2500
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LAMPIRAN D

Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Perubahan

1]
2]
3
4]
3
6|
71
a]
9
10

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

B B BB B BB B
[N =S e R Y S SL 8 ]

L L3 L
38 I ]

33

34
35

Iklim di Tabanan Bali dengan GPD Periode I

&Threshold untuk pericde 1
g = guantilei(pl, .50} ;
n = numel(y} %*¥jumlsh nilsi yang berads diatas milai threshold
trl = plipleg);
Thresholdl = [g] %nilzi threshold
dataekstriml = [trl] %datz yang berads diatas milai threshold
¥ = plipl¥gl-g;
Tl = [yl
[paramEsts,param>I] = gpfitiy);
| disp('Nilai Parameter GPD dari Dtz Curzh Hujan dengan estimasi
parameter MLE')
| kHzt = paramEsts(1l}) % Tail index parameter
| kCI = paramCI(:,1}%=selang kepercayasn
| sigmaHat = paramEst=(Z} % Scale parameter
| sigmaCl = paramCI(:,2} %selang kepercayszan
| %histogram
| bins = 0:_25:7;
| h = baribins, histe(pl, bins) /(length(pl) *.25), "histe") ;
| ygrid = linspace(0,1.1*max(pl), 100);
| line(ygrid, gppdf (ygrid, kHat, sigmsHat});
| ®1limi [0, 41);
| title('Heavy Tail Plot Curah Bujan Kabupaten Tabanan Pos
Candikuning Periode I')
xlabel('Curzh Hujan (cm/hari)');
ylabel('Probability Density');
[nll,acov] = gplike(paramEsts, y); %standar error
stdErr = sqgrt (diaglacov)]
%test Kolmogorov Smirnov
disp('Test FKolmogorov Smirnov')
rataz = mean(trl)
standardeviasi = stditrl)
x = (trl-rata)/stendardeviasi;
h = kstest (x)
disp('Test Uji Hesesusian Distribusi dengan melihat p-valus')
| test _cdf =
makedist ('tlocetionscele', 'm', rata, 'sigme’, standardeviasi);
| [h,pl = kstest(trl, 'COF', test_cdf, 'Alpha’, 0_05)
|




”Halaman ini sengaja dikosongkan.”
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LAMPIRAN E

Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Perubahan
Iklim di Tabanan Bali dengan GPD Periode 11

35|
36|
37|
38|
39|
401
41|
nilai
42
43|

parameter MLE')

44|
45]
46|
47|
48|
49]
50|
51
52
53]
54|
55

Candikuning Periods II')

56|
57]
58|
59|
&0
61
62
63
64|
&5
66|

makedist ('tlocationscale ', 'ma', ratal, 'sigma ', standardeviasil);

87|
68|

&Threshold untuk periode 2 (terdspat data hasil peramalan)

g2 = guantile (pZ, .50);

nZ = numel (y2)

tr = pZip2rgl);

Threshold = [g2] %nilai threshold

dateekstrim = [tr] %datz yang berads diatss nilsi threshold
v2 = pZ(pZ>gZ)—gZ; %¥nilzi pengurangan antaras threshold dengan
data asli

T2 = [y2]

disp('Nilai Parameter GPD dari Data Curah Hujan dengsn estimasi

[paramEsts, paramCI] = gpfit (y2);

kEatZ = paramEsts (1) % Tail index parameter
kCIZ2 = paramCI(:,l)%selang kepercayazn
sigmaHatZ = paramEsts(Z) % Scale parameter
sigmaCl? = paramCI(:, 2} %selang kepercaysan
%histogram

bins = 0:.25:7;

h = baribins histc(pZ, bins) /(lengthi(p2) *.25), "histc');
ygrid = linspace(0,1.1*max(p2}), 100};
line(ygrid,gppdf(ygrid, kHat,sigmsHat));

x1im( [0, 4]};

title ('Heavy Tail Plot Cursh Hujan Kabupsten Tabanan Pos

xlabel('Curah Hujen (cmfhari)');
ylabel|'Brobability Density');
[nll, acov] = gplike(paramEsts, y); %standar error
stdErr = sgrt (diaglacov))

%test Eolmogorov Smimnov
disp('Test FKolmogorov Smirnov')
rataZl = mean(tr)

standardeviasiZ = stditr)

xZ = (tr-ratal) /standardeviasiZ;
h = kstest (xZ]

test _odf =

[h3,p3] = kstest(tr, "CDF',test cdf, 'Alpha", 0.05)
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LAMPIRAN F

Listing Program Matlab untuk Proses Identifikasi Pola
Hubungan Produksi Padi dan Curah Hujan dengan Copula

1| $rata-rata produksi padi selama 4 tahun (2012 sampai 2016)
2| T = length(rpd);

3| plot(rpd)

4| xlim{[1,T])

5| title('Pola Data Rata-Rata Produksi Padi 4i Tabanan Bali')
&| xlabel('Bulan')

7] ylabel('Rata-Rata Froduksi Padi (Ton) ')

8]

9] $rata-rata curah hujan selamz 4

101
111
12
13]
141
151
la|
171
18]
191

Tl = length(rch);

plotrch)

®lim([1,T1])

title('Pcla Data Rata-Rata Curah Hujan di Tabanan Bali')
xlabel ('Bulan')

ylabel ('Rata-Fata Curah Hujan (mm/hari) ')

% Scatterplot Curah Hujan dan Produksi Padi
scatterhist(x, v)
title('Pcla Hubungan Antara Produksi Padi dan Curah Hujan di

Tabanan Bali')

201
211
22
23]
24|
23]
28|
27
28
28]
301
a1l
32
33|
34

xlabel (" Produksi Padi')

ylabel ('Curah Hujan')

imenghitung nilai Tau Kendall
[r,pl=corr(x, ¥, "type ", "Kendall')
imenghitung estimasi parameter copula
B = (2*r)/(1-r);
ClaytonParameter = [A]

B= 1/(1-r);

GumelParameter = [B]
ﬁiﬂp{'Parameter Copula Clayton'):
thetal= copulaparam{'clayton',r)
disp('Parameter Cocpula Gumbel');
theta2= copulaparam{'gumbel', r
disp('Parameter Ccpula Frank');
thetad= copulaparam{'frank',r)

89




90

3e|

I%Scatte:plo Transformasi data Curah hujan dan Produkai Padi

pada UNIF[0,1

371

381

391

40|
Curah

411

42

43

44|

45

4g |
Copula

47

48|

49

501

511

52

531

54|

551

56|
diagen

371

581

59

60|
1))).*

el|

62|

63

64|

65|

u=kadensity (x, x, "functicn', 'cdf');
v=kadensity(y,y, 'function','cdf');
scatterhistu,v)

title('Pcla Hubungan Transformasi UNIF[0,1] Preoduksi Padi dan

Hujan di Tabanan Bali')

xlabel (' Produksi Padi')

ylabel ('Curah Hujan')

u = kadensity(x,x, 'functicn', 'cdi');
v= kadensity(y,vy, 'functicn', 'cdf');

imencari Standar Error dan Zhitung untuk estimasi parameter
[m n]=gize(l);
W= 1/m:1/m:1; %grid

for i=1:m
z({i) = sum{{L(:, 1)<L(1, 1)) . *(L{:, 2)<TAL, 2} )}/ (m-1);
end

for i=1:m
t(i)=sum(z"<=w(i))/m; (empirical copula cn the main
al
end
o = w*(1+l/thetal) -1/thetal*w.~ (thetal+l)
ol = w.*{l-1/thetai*log(w)):
02 =W + (log({exp(-thetad*w)-1)./{exp(-thetald)-
{exp(-thetad*w)-1)/thetald./exp(-thetad*w);

SEclayton = sumi{t-c)."2)
SEqumbel = sum{({t-cl)."2)
SEfrank = sum({t-o2)."2)



66|
67|
68|
69|
701
71

Zclayton= (thetal)/S5Eclayvton
Zgumbel = (thetaZ)/SEgumbel
Zfrank = (theta4)/SEfrank

%¥Fitting Copula dengan MLE
C = zum(log((thetal+l)* (u."(-thetal)+v." (-thetal)-1)." (-

1/thetal-2) .*u.” (-thetal-1).#*v.” [-thetal-1} }):

72

G = sum(log( exp(-{(-log(u))."theta2 + (-

log(v))."theta?).”(1./theta2)).*(-log(u))." (theta2-1).* (-
log(v))."(thetaZ-1)./u./v.*((-log(u)) . "thetaz+ (-

91

log(v)).~theta2).”(1l./thetaz-2).*{ ((-log(u))."thetaz+(-
log(v))."thetaz).”(1./thetaZ) + thetaz - 1 ) }};

73] F = sum((-theta3*exp (-thetad* (u+v)).* (exp(-theta3)-1)./ (exp(-
thetald)-1+(exp(-theta3*u)-1).* (exp(-theta3d*v)-1))."2 )):

T4 | MLEC = [C]

75] MLEG = [G]

76| MLEF = [F]

771 %Copula Frank Untuk exponensial yang tidak negatif

78] thetad4= -0.4885;

79| G = sum((thetad*exp (thetad* (u+v)).* (exp(thetad) -

1)./ ({exp(theta4)-1+(exp(thetad4*u)-1).* (exp (thetad*v)-1))."2 }):

80|

MLEG =[G]
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LAMPIRAN G
Listing Program Matlab untuk Estimasi Parameter Copula
dengan Tau Kendall

1| $Listing kodingan untuk fungsi copulaparam (estimasi copula dengan
pendekatan tau kendall)

2| function param = copulaparam(type,tau)

3] %tau merupakan nilai tau kendal, pada kodingan zebelumnya dimisalkan

4| caze {'clayton' 'frank' 'gumbel'}

5 if (numel(tau) ~= 1) (tauw < -1 | 1 < tauﬂ

6 error('TAU must be a2 correlation coefficient between -1 and
1.');

7 end

8 awitch lower(type)

] case 'clayton'

10 if tau < 0

11 error ('TAU must be nonnegative for the Clayton
copula.');

12 end

13 param = 2*tau ./ (1-tau):

14 case 'frank!'

15 if tau = 0

16 param = 0;

17 elseif abs(tau) < 1

18 % There's no closed form for alpha in terms of tau, so

alpha has to be
% determined numerically.
20 warn =
warning('off', '"MATIAB:fzero:UndeterminedSyntax');

21 param = fzero(@frankRootFun,sign(tau), [],tau);

22 warning(warn);

23 elze

24 param = 3ign(tau).*Inf;

25 end

28 caze 'gumbel®

27 if tau < 0

28 error ('TAU must be nonnegative for the Gumbel
copula.');

[2%]
=]

end
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30
31
32
33
34
35
36
31
38
38
40
41
42
43
44

param = 1 ./ (1-tau);
end

otherwize
error('Unrecognized copula type: ''33''"', type);
end

function err = frankRootFun(alpha,targetlau
if abs(alpha) ¢ realmin

tau = 0;
elze

tan =1 + 4 .* (debyel (alpha)-1) ./ alpha;
end
eIr = tau - targetTaw;
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