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Abstrak 

Indonesia merupakan negara beriklim tropis, yang hanya memiliki 

dua musim. Dikarenakan perubahan iklim yang terus terjadi, menjadikan 

peningkatan curah hujan selama musim hujan, dapat menyebabkan risiko 

banjir yang tinggi. Salah satu kota besar di Indonesia yang masih 

dihadapkan dengan permasalah banjir adalah Kota Surabaya. Copula 

merupakan salah satu metode yang tidak ketat terhadap suatu asumsi 

terutama asumsi berdistribusi normal serta dapat mengatasi kasus 

dependensi pada data, seperti data klimatologi. Penelitian kali ini akan 

melakukan prediksi banjir berdasarkan prediksi curah hujan di Kota 

Surabaya. Prediksi curah hujan (respon) di enam balai curah hujan 

diperoleh berdasarkan model terbaik menggunakan metode Gaussian 

Copula Marginal Regression (GCMR) terhadap unsur iklim (prediktor) 

di tiga stasiun BMKG dan PC unsur iklim hasil PCA. Menggunakan 

GCMR pada penelitian ini, mayoritas model terbaik diperoleh pada saat 

prediktor merupakan data PCA dan ditambahkan lag differencing 

seasonal curah hujan, tanpa melibatkan data respon yang sama dengan 

nol (menjadikan data curah hujan bernilai nol menjadi NA). Berdasarkan 

prediksi curah hujan maksimum, di duga terdapat beberapa saluran di 

Kota Surabaya tidak mampu menampung curah hujan maksimum hasil 

prediksi. Harapannya, penelitian ini dapat menjadi bahan evaluasi 

kepada pemerintah dalam mengantisipasi banjir di Kota Surabaya. 

Kata Kunci: Banjir, Copula, Curah Hujan, GCMR, Iklim 
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Abstract 

Indonesia is a tropical country, which only has two seasons. Due to 

the climate change, increasing rainfall during the rainy season can cause 

a high risk of flooding. Surabaya is one of the big cities in Indonesia that 

still facing flood problems. This research predicts rainfall to predict flood 

in Surabaya. Rainfall prediction in all six“Balai PSAWS” was obtained 

based on Gaussian Copula Marginal Regression (GCMR), with the 

predictor are the climate elements at three BMKG and PC resulted from 

PCA. Using GCMR, the majority of climate elements the best models 

when predictors were PC and seasonally-differenced lag, without 

involving zero response data (making zero rainfall data to be NA). Once 

obtained rainfall predictions in all six “Balai PSAWS”, flood prediction 

is carried out based on maximum rainfall predictor using mathematical 

hydrological calculations. Based on the maximum rainfall prediction, it 

is predicted that there are several sub-district in Surabaya that are unable 

to accommodate the maximum rainfall predicted. The result of this work 

can be used as an evaluation for the government in anticipating flooding 

in Surabaya. 

Keywords: Flood, Copula, Rainfall, GCMR, Climate 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Indonesia merupakan salah satu negara yang berpotensi 

memiliki tingkat rawan bencana alam yang tinggi. Hal tersebut 

disebabkan oleh letak geografis Indonesia yang terdiri dari 

kepulauan, serta diapit oleh empat lempeng tektonik di setiap 

perbatasannya. Empat lempeng tektonik tersebut diantaranya 

adalah dua lempeng benua, Benua Asia dan Australia serta dua 

lempeng samudera, Samudera Hindia dan Pasifik. Tidak hanya 

berdasarkan letak geografisnya, letak astronomisnya yang terletak 

berdasarkan pada garis lintang 6o LU (Lintang Utara) - 11o LS 

(Lintang Selatan), menjadikan Indonesia berada di wilayah 

beriklim tropis. Akibatnya, Indonesia hanya memiliki dua musim 

yaitu musim panas dan musim hujan. Dikarenakan Indonesia 

termasuk negara tropis, Indonesia menjadi salah satu negara yang 

memiliki hutan hujan tropis yang luas, disinari oleh matahari 

sepanjang tahun serta memiliki kelembaban dan curah hujan yang 

tinggi (Geost, 2018).  

Curah hujan yang tinggi menjadikan Indonesia selalu 

dihadapkan dengan permasalahan banjir. Terbukti banjir 

merupakan salah satu bencana alam yang paling sering terjadi di 

Indonesia. Berdasarkan Badan Nasional Penanggulangan Bencana 

(BNPB), bencana alam banjir dari tahun 1815 memiliki tingkat 

kejadian paling tinggi atau paling sering terjadi jika dibandingkan 

dengan tingkat bencana alam lainnya. Banjir merupakan salah satu 

bagian dari bencana hidrometeorologi yang selalu mendominasi 

setiap tahunnya. Saat ini bencana hidrometeorologi sendiri selalu 

menunjukkan trend yang terus meningkat. Itu berarti, bencana 

banjir juga ikut terus meningkat setiap tahunnya di Indonesia. 
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Secara umum, banjir merupakan suatu peristiwa dimana kondisi air 

meningkat serta melampaui kapasitas daya tampungnya. Menurut 

kementrian kesehatan, terdapat berbagai tipe banjir, diantaranya 

adalah banjir bandang, banjir lumpur, bajir rob, banjir cileunang 

dan banjir air atau banjir lokal. 

Salah satu kota di Indonesia yang masih dihadapkan dengan 

adanya bencana banjir diantaranya adalah Kota Surabaya. Kota 

Surabaya merupakan salah satu kota terbesar dan tertua di 

Indonesia. Kota Surabaya merupakan Ibu Kota Provinsi Jawa 

Timur yang memiliki luas 330,45 km2 dengan jumlah penduduk 

lebih dari tiga juta orang. Terletak diantara 07o12’ – 07o21’ Lintang 

Selatan dan 112o 36’-112o 54’ Bujur Timur. Menjadikan Kota 

Surabaya berbatasan dengan Selat Madura di sebelah utara dan 

timur, Kabupaten Sidoarjo di sebelah selatan serta Kabupaten 

Gresik di sebelah barat (PTSP, 2017). Tidak hanya itu, Kota 

Surabaya juga merupakan salah satu kota yang mengalami 

perkembangan yang cukup pesat, baik dari segi fisik maupun non 

fisik. Kota Surabaya merupakan pusat perumbuhan ekonomi di 

Jawa Timur. Secara geografis letak Kota Surabaya berada di jalur 

perdagangan kawasan timur dan barat Indonesia. Potensi 

perdagangan di Kota Surabaya tidak hanya dari arus perdagangan 

domestik (antar kabupaten, kota, pulau) melainkan juga dari arus 

perdagangan internasional. Hal ini di dukung dengan infrastruktur 

pendukung berskala internasinal yang cukup lengkap, seperti 

pelabuhan, bandara, kebutuhan energi dan yang lainnya  (Istifadah 

dkk, 2017). 

Terdapat berbagai macam penghargaan lingkungan hidup 

yang diperoleh oleh Kota Surabaya, yang baru saja diperoleh yaitu 

pada tanggal 14 Januari 2019. Kota Surabaya mendapatkan tiga 

penghargaan sekaligus dari Kementrian Lingkungan Hidup dan 

Kehutanan (KLHK), diantaranya dalah Adipura Kencana, Kinerja 
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Pengurangan Sampah dan Nirwsita Tantra (Humas Surabaya, 

2019). Walaupun Kota Surabaya merupakan salah satu kota 

terbesar ke-dua di Indonesia dengan berbagai penghargaanya 

khususnya dibidang lingkungan, Surabaya masih dihadapkan 

dengan adanya permasalahan bencana banjir. Bencana banjir dapat 

sering terjadi di Surabaya juga di sebabkan oleh kondisi wilayah 

Surabaya itu sendiri yang sebagian besar merupakan dataran 

rendah. 80,72% atau lebih dari 50% letak wilayah Surabaya berada 

pada ketinggian -0,5 s.d 5m SHVP atau berada pada 3 s.d 6 m di 

atas permukaan laut. Sedangkan sisa wilayah lainnya di Surabaya 

yaitu sekitar 19,28% nya merupakan daerah perbukitan. 12,77% 

wilayah perbukitan berada di wilayah Surabaya Barat sedangkan 

6,52%-nya berada di wilayah Surabaya Selatan (Bahri & 

Madlazim, 2012).  

Beberapa bulan terakhir ini, terdapat kejadian banjir yang 

menimpa beberapa daerah di Surabaya. Salah satunya banjir yang 

terjadi yaitu kejadian banjir yang diuangkapkan oleh Sutopo Purwo 

(2019) sebagai kepala pusat data dan humas BNPB. Banjir terjadi 

pada 31 Januari 2019 yang merendamkan beberapa perumahan 

elite di Surabaya Barat seperti Perumahan Citraland, Taman Puspa, 

Pakuwon dan Bukit Palma yang juga mengakibatkan satu orang 

pelajar (13 tahun) meninggal dunia akibat hanyut di sungai. Tidak 

hanya perumahan yang terendam tentu hal ini juga mengakibatkan 

terendamnya kendaraan pribadi yang dimiliki.  

Walapun sudah banyak upaya yang telah dilakukan oleh 

pemerintah Kota Surabaya dalam mengurangi tingkat bencana 

banjir khususnya banjir genangan setiap tahunnya, namun bencana 

banjir masih belum dapat dihindari. Hal ini sangat dipengaruhi oleh 

faktor perubahan iklim secara global. Dampak perubahan iklim 

telah diamati dan diproyeksikan akan meningkat di masa 

mendatang. Secara umum model perubahan iklim global 
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memproyeksikan Indonesia akan mengalami kenaikan permukaan 

laut dan perubahan intensitas pola curah hujan yang akan 

meningkatkan risiko banjir (Case dkk, 2007). Kenaikan permukaan 

laut global saat ini meningkat sekitar 2 milimeter per-tahun (IPCC, 

2017) dan diperkirakan akan meningkat 3 s.d 5 milimeter per-tahun 

di wilayah pesisir Indonesia akibat pemanasan global (Soesilo, 

2014). Sedangkan pada kenyataanya di Indoneisa khususnya di 

Surabaya, 60 persen penduduk tinggal di daerah pesisir. Sehingga 

naiknya permukaan air laut mengakibatkan banjir di daerah pesisir 

setiap tahunnya meningkat (Case dkk, 2007). Tidak hanya itu, 

dampak dari perubahan iklim global adalah perubahan intensitas 

dan pola curah hujan yang merupakan hasil peningkatan suhu 

permukaan. Penurunan curah hujan selama masa-masa kritis tahun 

ini dapat meningkatkan risiko kekeringan yang tinggi, sementara 

peningkatan curah hujan selama musim hujan tahun ini dapat 

menyebabkan risiko banjir yang tinggi (Soesilo 2014). 

Perubahan iklim di Indonesia mulai mendapat perhatian 

global ketika pemerintah Indonesia menjadi tuan rumah United 

Nations Climate Change Conference di Bali pada tahun 2007. Hal 

tersebut dikarenakan Indonesia merupakan salah satu negara 

penghasil emisi gas rumah kaca (greenhouse) terbesar. Perubahan 

iklim global menyebabkan berbagai dampak negatif diantaranya 

yaitu pada lingkungan, populasi makhluk hidup serta 

perkembangan sosial dan ekonomi negara (Measey, 2010). Cuaca 

ataupun iklim yang terus berubah menjadikan sulitnya 

memprediksi suatu kejadian yang tidak diinginkan seperti banjir. 

Menjadikan setiap masyarakat perlu melakukan antisipasi dalam 

menghadapi banjir.  

Penelitian Masarotto dan Varin (2012) melakukan penelitian 

mengenai penggunaan model Copula Gaussian untuk analisis 

regresi marginal pada data yang berkorelasi dan tidak normal. 



5 

 

 

 

Spesifkasi model yang tepat menghasilkan interpretasi sederhana 

dari parameter-parameter marginal dan fleksibilitas yang baik 

dalam struktur dependen dan telah dibuktikan penerapannya dalam 

data time-series, studi longitudinal, data spasial dan analsis 

survival. Analisis regresi biasa digunakan untuk menjelasakan 

hubungan antara variabel prediktor dan respon. Untuk metode 

copula itu sendiri, tidak membutuhkan asumsi untuk setiap variabel 

yang akan digunakan. Copula merupakan metode yang dapat 

memformulasikan struktur dependensi pada variabel random, 

metode copula dapat menjadi metode alternatif dalam memodelkan 

struktur dependensi. Selain itu, metode ini dapat menggambarkan 

ketergantungan pada titik ekstrim dengan jelas. Pada umumnya 

setiap variabel pada data klimatologi merupakan saling dependen 

dan tidak berdistribusi normal (Schölzel & Friederich, 2008). 

Tidak hanya itu Masarotto & Varin (2017) juga kembali 

mengaplikasikannya pada data time series yang dapat terbukti 

bahwa residual pada data dengan menggunaka Gaussian Copula 

Regression dapat memenuhi asumsi deret waktu. Sedangkan untuk 

memprediksi banjir disini akan dilakukan perhitungan matematis 

hidrologi dikarenakan untuk data pengamatan harian pada 

karakteristik banjir tidak dilakukan sehingga data tidak tersedia. 

Sehingga pada penelitian kali ini akan melakukan prediksi curah 

hujan berbasis pemodelan menggunakan pendekatan Gaussian 

Copula Marginal Regression (GCMR) berdasarkan unsur iklim di 

tiga stasiun meteorologi BMKG di Kota Surabaya. Unsur iklim 

yang digunakan untuk prediksi curah hujan diantaranaya adalah 

rata-rata dari temperatur udara, kelembaban udara, dan kecepatan 

angin. Serta untuk melakukan prediksi banjir di Kota Surabaya 

yaitu menggunakan perhitungan matematis hidrologi  

menggunakan metode rasional untuk menemukan periode ulang 

banjir di Kota Surabaya. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka 

rumusan permasalahan pada penelitian kali ini adalah bagaimana 

memprediksi banjir berdasarkan prediksi curah hujan berdasarkan 

unsur klimatologi di tiga stasiun BMKG  Kota Surabaya, 

menggunakan pemodelan dengan pendekatan regresi berbasis 

Copula khusunya menggunakan Gaussian Copula Marginal 

Regression (GCMR). 

1.3 Tujuan 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan di atas, 

tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai 

berikut. 

1. Mendeskripsikan karakteristik data penelitian yang akan 

digunakan, meliputi unsur klimatologi dan banjir di Kota 

Surabaya  

2. Memodelkan dan memprediksi curah hujan di enam wilayah 

pengamatan berdasarkan unsur klimatologi di tiga stasiun 

BMKG menggunakan pemodelan dengan pendekatan copula-

based regression (GMCR) di Kota Surabaya. 

3. Memprediksi banjir di Kota Surabaya berdasarkan prediksi 

curah hujan di setiap balai pengamatan curah hujan 

menggunakan perhitungan matematis hidrologi (Metode 

Rasional). 

1.4 Manfaat 

Hasil yang diharapkan dari penelitian ini dapat memberikan 

informasi mengenai prediksi curah hujan untuk dapat mengetahui 

prediksi banjir di Kota Surabaya. Sehingga hasil penelitian ini 

diharapkan dapat bermanfaat bagi berbagai pihak, diantaranya 

adalah : 
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1. Bagi pemerintah, dapat memberikan informasi dan 

rekomendasi terkait risiko ekstrim banjir sehingga dapat 

menjadi early warning system serta upaya pencegahan banjir 

di Kota Surabaya. 

2. Bagi BMKG, khususnya BMKG di Stasiun Juanda, Stasiun 

Perak 2 dan Stasiun Perak 1. Yaitu dapat memberikan 

rekomendasi serta evaluasi dalam memprediksi curah hujan 

menggunakan metode statistika.  

3. Memberikan wawasan keilmuan statistika mengenai 

pemodelan menggunakan copula-based regression (BMKG) 

yang dapat diterapkan pada data klimatologi. Serta dapat 

menjadi referensi dalam memodelkan ataupun memprediksi 

curah hujan dan banjir di Kota Surabaya. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan penelitian yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah jumlah data harian yang akan digunakan (10 tahun) serta 

adanya data yang missing di beberapa variabel prediktor dan juga 

variabel respon. Dikarenakan tidak tersedianya data curah hujan di 

Simo selama satu tahun lebih dikarenakan rusaknya alat ukur curah 

hujan, maka variabel tersebut tidak digunakan dalam penelitian ini. 

Pada penelitian ini, prediksi banjir hanya dipengaruhi oleh prediksi 

curah hujan tanpa meninjau penyebab banjir lainnya. Untuk 

wilayah pengamatan banjir disesuaikan dengan wilayah 

pengamatan curah hujan (enam balai) dengan sistem saluran dan 

drainase yang sama sehingga dianggap dapat mewakili 

keseluruhan Kota Surabaya. Serta dalam melakukan analisis PCA 

di asumsikan setiap unsur iklim di lokasi yang berbeda diduga 

berkorelasi, tidak memperhatikan hubungan antar unsur iklim.   
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Pre-Processing Data 

Pre-processing data perlu untuk dilakukan. Hal ini 

dikarenakan data memiliki kualitas yang sesuai dengan persyaratan 

penggunaan data. Terdapat banyak faktor yang mencakup kualitas 

data antara lain akurasi, kelengkapan, konsistensi, timeliness, 

believeability, dan interpretability. Proses pre-processing data 

meliputi pembersihan data, integrasi data, reduksi data, dan 

transformasi data (Han, Kamber, & Pei, 2012).  

2.2 Time Series 

Time series atau deret waktu merupakan serangkaian nilai 

atau observasi dari suatu variabel tertentu yang berurutan tiap 

periodenya. Adanya data time series ini dapat dijadikan sebagai 

dasar dalam melakukan perencanaan kegiatan di masa depan 

(peramalan) (Wei, 2006). Tipe dan pola data merupakan salah satu 

hal penting yang perlu diperhatikan dalam peramalan time series. 

Secara umum terdapat empat macam pola data time series, yaitu 

horizontal, trend, musiman, dan siklis (Syntetos, 2006). Tujuan 

dari dilakukannya analisis deret waktu ini secara umum dibedakan 

menjadi dua, yaitu untuk mengetahui atau memodelkan 

mekanisme proses stokastik yang dapat menghasilkan observasi 

yang runtun dan untuk memprediksi atau meramalkan nilai yang 

akan datang dari sebuah data yang runtun berdasarkan pola histori 

data runtun tresebut dan memungkinkan data runtun yang lainnya 

maupun faktor-faktor yang lainnya (Cryer & Chan, 2008). 

Ada beberapa hal yang harus diperhatikan dalam melakukan 

analisis data time series, diantaranya adalah : stasioneritas data, 
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Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation 

Function (PACF). 

 Stasioneritas 

Stasioneritas berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis 

pada data. Fluktuasi data berada disekitar suatu nilai rata-rata yang 

konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi 

tesrebut.  
 ACF 

Autocorrelation Function (ACF) merupakan suatu fungsi yang 

digunakan untuk menjelaskan korelasi antara Yt dan Yt+k dari suatu 

proses yang sama dan hanya terpisah oleh lag waktu ke-k. 

Perhitungan ACF untuk sampel Y1,Y2,…,Yn dapat diperoleh melalui 

persamaan berikut (Wei, 2006). 

 
  
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
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  (2.1) 

 PACF 

Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk mengukur 

korelasi antara Yt dan Yt+k setelah pengaruh variabel Yt+1,Yt+2,…,Yt+k-1 

dihilangkan (Wei, 2006). Perhitungan PACF untuk sampel dapat 

diperoleh melalui persamaan berikut. 
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 kjjkkkkjkjk ,,2,1,ˆˆˆˆ
1,1,1,,1     (2.3) 
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Untuk menduga orde p dan q dari model ARIMA dilakukan dengan 

melihat bentuk dari plot ACF dan PACF. Tabel 2.1 merupakan 

bentuk-bentuk plot ACF dan PACF dari model ARIMA secara 

teoritis. Berdasarkan plot ACF dan PACF terdapaat beberapa 

dugaan model ARIMA (Wei, 2006). 

Tabel 2.1 Subfamilies Copula Archimedean 

Model Plot ACF Plot PACF 

AR (p) 
Turun cepat secara 

eksponensial 
Terpotong setelah lag ke-p 

MA (q) Terpotong setelah lag-q 
Turun cepat secara 

eksponensial 

ARMA 

(p,q) 

Turun cepat setelah lag 

(p,q) 

Turun cepat setelah lag 

(p,q) 

Differencing merupakan salah satu cara yang dapat 

digunakan untuk mengatasi data yang tidak stasioner dalam rata-

rata. Differencing merupakan suatu proses membuat data baru 

dengan rata-rata konstan, yang artinya menghitung perubahan pada 

data secara berturut – turut. Seacara garis besar differencing dibagi 

dua, yaitu differencing series dan differencing seasonal. Untuk 

differencing series dengan 𝑑 = 1 dapat dirumuskan  

1 ttt XXW Jika 𝑑 = 1 belum dapat menjadikan data time 

series mempunyai rata-rata yang konstan, maka dapat dilakukan 

𝑑 = 2  dan seterusnya. Sedangkan untuk differencing seasonal, 

berarti memnghitung pergeseran data secara musiman berdasarkan 

periode waktu tertentu, biasanya dinotasikan s untuk menstimulasi 

rata-rata dalam series menjadi konstan. Untuk data kuartal, 𝑠 = 4; 

untuk data bulanan, 𝑠 = 12; untuk data tahunan, 𝑠 = 365 dan 

seterusnya. Jika 𝑑 = 0 dan differencing seasonal (𝐷 = 1) maka 

dapat dirumuskan 
sttt XXW   

Salah satu metode sederhana dalam memperediksi data time-

series adalah dengan menggunakan metode musiman Holt-
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Winters. Metode ini terdiri dari persamaan perkiraan dan tiga 

persamaan pemulusan - satu untuk tingkat l_t satu untuk tren b_t, 

dan satu untuk komponen musiman s_t dengan parameter 

penghalusan yang sesuai 𝛼, 𝛽∗dan 𝛾. Ada dua variasi metode ini 

yang berbeda dalam sifat komponen musiman. Metode aditif lebih 

disukai ketika variasi musiman kira-kira konstan melalui seri, 

sedangkan metode multiplikasi lebih disukai ketika variasi 

musiman berubah sebanding dengan tingkat seri. Dengan 

menggunakan R, hasil prediksi optimum menggunakan metode 

Holt-Winters dapat menggunakan function ‘holtwinter”.  

2.3 Principal Component Analysis (PCA) 

PCA merupakan suatu prosedur untuk mereduksi dimensi 

data melalui transformasi variabel-variabel asal yang berkorelasi 

menjadi sekumpulan variabel baru yang tidak berkorelasi. 

Variabel-variabel baru tersebut disebut dengan komponen utama 

atau Principal Component (PC). PCA sering digunakan pada 

permasalahan yang melibatkan banyak variabel dan terdapat 

korelasi yang tinggi antar variabel. 

Misalkan vektor rendom  p
XXX ,,

2
,

1
X  yang terdiri atas 

sejumlah observasi sebanyak 
p
 variabel, maka PC adalah 

kombinasi linear dari 
p
 variabel tersebut yang merupakan sistim 

koordinat baru yang diperoleh dari hasil rotasi sistem asal  

pXXX ,,2,1  sebagai sumbu koordinat. Sumbu baru 
p,Z,,ZZ 21
 

adalah PC yang tidak berkorelasi. PC dapat diperoleh dari 

pasangan eigen value dan eigen vektor matriks kovarian maupun 

matriks korelasi (pada penelitian kali ini menggunakan matriks 

korelasi). Apabila satuan data tiap variabel tidak sama, maka data 

distandarisasikan terlebih dahulu. Hal ini bertujuan untuk 

menghindari dominansi satu atau dua variabel dalam PC. 



13 

 

Selanjutnya, bila Σ  adalah matriks varian-kovarian dari vektor 

random  p
X,,

2
X,

1
X X' , maka Σ  dapat diperoleh berdasarkan rumus 

berikut. 

    



 n

i ixix
n 1

T

1

1
Σ  (2.4) 

Keterangan  
  : rata-rata observasi  

ix  : observasi ke-i 

n  : jumlah observasi 

Σ memiliki pasangan eigen-value dan eigen-vector 

     
pp eee ,,,,,, 2211    dengan 0

21


p
  . Maka model PC 

dapat ditulis sebagai berikut. 

 pXpeXeXepepZ 1221111'  X  

(2.5) 
 pXpeXeXepepZ 2222112'  X  

   
 pXppeXpeXpepepZ  2211'X  

Keterangan  

1Z  : PC pertama, mempunyai varians terbesar 

pZ  : PC ke-p, mempunyai varians terbesar ke-p 

1X  : variabel asal pertama 

pX  : variabel asal ke-p 

maka diperoleh :   

    ieieiZ 'var  pi ,,2,1   
(2.6) 

   
k

eie
k

ZiZ ',cov  ki   

PC tidak berkorelasi dan mempunyai varians yang sama dengan 

eigen value dari Σ , sehingga dapat dilihat sebagai berikut. 
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  p
p
i ix     21

T
1var112211

 (2.7) 

Apabila total variansi populasi adalah p   21112211 , maka 

proporsi varian ke- pii   
21

. 

Apabila PC yang diambil sebanyak k dengan  pk  , maka 

proporsi varian k PC adalah sebagai berikut. 

 

p

k













21

21  
(2.8) 

Apabila yang digunakan di awal adalah matriks kovarians dari data 

yang distandarkan, karena diagonal utama matriks berisi nilai satu, 

maka total variansi populasi untuk variabel distandarkan adalah p, 

yang merupakan jumlah elemen diagonal matriks  . Sehingga, 

 Proporsi varian ke-i
p

i  (2.9) 

Salah satu tujuan dari PCA yaitu mereduksi dimensi data 

asal yang semula terdapat p variabel bebas menjadi k PC dengan 

pk  . Kriteria dalam pemilihan k anatra lain (Johnson & 

Wichern, 2002) : 

1. Proporsi kumulatif keragaman data asal yang dijelaskan oleh 

k PC minimal 80% dan proporsi total variansi populasi 

bernilai cukup besar. 

2. Melihat scree plot, dapat menggambarkan besarnya eigen 

value dengan jumlahnya. Untuk menentukan jumlah PC 

yang sesuai, maka bisa dilihat pada potongan atau patahan 

pada garis. 
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2.4 Copula 

Copula pertama kali diperkenalkan oleh Abe Sklar pada 

tahun 1959 melalui Teorema Sklar. Menurut teorema Sklar, copula 

merupakan suatu fungsi yang menghubungkan fungsi distribusi 

multivariat dengan distribusi marginalnya (Nelsen, 2005). Tidak 

hanya itu, Copula juga dapat mengeksplorasi dan 

mengkarakterisasi struktur dependensi antar variabel random 

melalui fungsi distribusi marginal (Genest & Segers, 2010).  

Copula merupakan distribusi bersama dari variabel random, 

jika terdapat   p
UUU ,,

2
,

1
  yang merupakan variabel random kontinu 

yang masing-masing memiliki distribusi marginally uniformly 

 1,0U . Istilah Copula juga digunakan sebagai fungsi distribusi 

kumulatif bersama dari distribusi tersebut. 

    pupUuUuUPPuuiuC  ,,22,11,,2,   (2.10) 

dimana      1,01,01,0: UC . Jika terdapat variabel random 

yang saling independen maka   PiPi xuuuuuC   22 ,,, . 

Serta sebaliknya, jika saling dependen dengan probabilitas satu 

maka    PiPi xuuxuuC   22 min,,, .  

Berdasarkan Teorema Sklar’s, untuk variabel random 

PXXX ,,, 21  dengan joint CDF 

    pxpXxXxXPpxxixF  ,,22,11,,2,   (2.11) 

dan dengan marginal CDF 

     pjjxjXPxjF ,,2,1,   
(2.12) 

         pxpFxFxFCpxxixF ,,22,11,,2,    (2.13) 

Saat  F  dan  C  di diferensiasi, maka PDF dari Copula, 
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  
     

      pp

pp

pi
xFxFxFc

xfxfxf

xxxf
,,,

,,,
2211

2211

2





  

(2.14) 

dengan dimana  c  merupakan PDF dari distribusi Copula, 

    Pi

p

Pi uuuC
uuu

p
uuuc ,,,,,, 2

21

2 






  

(2.15) 

Sehingga Copula juga dapat diartikan sebagai penyesuaian yang 

perlu dilakukan guna mengubah PDF yang saling independen 

menjadi joint PDF. 

Copula yang sering sekali digunakan terbagi menjadi dua 

macam families (keluarga Copula), yaitu Copula Elips dan Copula 

Archimedean. Berikut penjelasan untuk setiap Keluarga Copula 

tersebut. 

2.4.1 Copula Elips (Elliptical Copula) 

Copula Elips merupakan Copula yang distribusinya 

berbentuk elips. Jika terdapat  p dimensi Copula Elips, maka akan 

terdapat paling sedikit 2/)1( pp parameter. Untuk kasus Spatial 

Extreme Model Copula yang dapat digunakan adalah Copula Elips. 

Copula yang penting dalam Copula Elips adalah Copula Gaussian 

atau Normal dan Copula Student’s t (Mung'atu, 2015). 

Copula Normal atau Copula Gaussian diperoleh dari 

distribusi normal melalui teori Sklar’s (1959). Jika 
p  adalah 

fungsi distribusi kumulatif bivariat standar normal dengan korelasi 

 , maka fungsi Copula Normal adalah sebagai berikut. 

       2

1

1

1

21 ,, uuuuC pp

   (2.16) 

dimana  1,0, 21 uu  sehingga hasil diferensial C merupakan 

fungsi densitas Copula yaitu : 
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 
    

     
2

1
1

1

2
1

,1
1

,2
,

1

2,1
uu

uuxx

uupC



















 (2.17) 

dengan, 

𝜑𝑥1, 𝑥2, 𝜌(𝑥1, 𝑥2) =
1

2𝜋√1 − 𝜌2
exp (−

1

2(1 − 𝜌2)
[𝑥1

2, 𝑥2
2 − −2𝜌𝑥1,𝑥2

]) (2.18) 

 merupakan fungsi densitas untuk bivariate normal standar 

dengan koefisien korelasi pearson’s product moment p. Copula 

Gaussian memiliki batasan-batasan, jika dianalogikan pada 

distribusi normal multivariat maka diasumsikan mempunyai 

hubungan linier diantara transformasi variabel random. 

Sedangkan untuk Copula Students-t, Menurut (Schölzel & 

Friederich, 2008), Copula-t merupakan analogi untuk Gaussian 

Copula menggunakan gabungan multivariat distribusi t, fungsi 

Copula-t. Copula-t menunjukkan fleksibilitas dalam struktur 

covarians dan tail dependensi. Suatu p-dimensi vektor random 

),2,1( pXXX X  dikatakan memiliki distribusi t multivariat dengan 

derajat bebas v , vektor mean μ  dan dispersi definit positif atau 

matrik korelasi  . Jika ditentukan  ,,~ vtX p
 dengan densitas 

sebagai berikut. 
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(2.19) 
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Parameter standar cov, 



2

)cov(
v

v
X  dengan matrik korelasi 











1

1




. Dalam kasus bivariat Copula-t dapat dituliskan sebagai 

berikut. 

𝐶𝑣
𝑡(𝑢1, 𝑢2, 𝑣, 𝜌) = ∫ ∫

Γ (
𝑣+2

2
)

Γ (
𝑣

2
) 𝜋𝑣√(1 − 𝜌2)

𝑡𝑣
−1(𝑢𝑑)

−∞

(1 +
𝑥1

2 − 2𝜌𝑥1𝑥2 + 𝑥2
2

(1 − 𝜌2)𝑣
)

𝑣+2
2⁄

𝑑𝑥1𝑑𝑥2

𝑡𝑣
−1(𝑢1)

−∞

 

(2.20) 

  merupakan koefisien korelasi, v adalah jumlah derajat bebas, 

sedangkan untuk densitas Copula-t dapat dilihat pada persamaan 

berikut. 

 
    
     

 1,0,,;,
,

,,, 21'

2

1

1

1

2

1

1

1

21 




 uu
ututf

ututf
vuuc

vvv

vvvp

t

 
(2.21) 

Keterangan 

vp
f  : distribusi gabungan 

v
f  : distribusi marginal t 

1

vt  
: 

fungsi quantil dan distribusi v
t  

Tail dependensi tersebut dapat dianggap sebagai probabilitas 

kondisional dari observasi ekstrim dalam satu komponen lain yang 

diberikan dalam keadaan yang ekstrim. Berikut contour plots untuk 

Copula Gaussian dan Student’s t dengan 5000 variabel 

randomdengan parameter = 0,5 dan v pada Copula t =15. 
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(a) (b) 

Gambar 2.1 Contour Plots pada Copula (a) Gaussian dan (b) Student’s t 

(Sumber : Mung’atu, 2015) 

Copula-t memiliki kelebihan pada struktur kovarian dan tail 

dependence, yang dapat dianggap sebagai kondisi probabilitas dan 

observasi ekstrim (Schölzel & Friederich, 2008). 

2.4.2 Copula Archimedean 

Copula Archimedean terdiri dari tiga subfamilies, yaitu 

Copula Clayton/Cook Johnson, Gumbel Copula and Frank Copula 

(Genest dan Rivest, 1993). Sebelum mengetahui lebih lanjut dari 

ke-tiga subfamilies tersebut, maka dapat diketahui terlebih dahulu 

bahwa  11 xFU   dan  22 xGU   dengan  1,01 U  dan 

 1,02 U . Untuk 
1u  dan 

2u , masing-masing merupakan nilai 

atau realisasi dari 
1U  dan 

2U . Notasi   di definisikan sebagai 

fungsi kontinu, konstan menurun dan   01  . Formulasi dari 

Copula Archimedean seecara umum adalah sebagai berikut. 

          puuupuuuC  


  21
1

,,2,1
 (2.22) 

    tt ln merupakan generator atau fungsi pembangkit dari 

Copula Archimedean, dengan   disetiap Copula Archimedean 

mengandung parameter   (Zhang dkk, 2012). Berikut perbedaan 

dari ketiga subfamilies Copula Archimedean beserta generatornya. 

Tabel 2.2 Subfamilies Copula Archimedean 

Copula Generator Copula Bivariate 
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C   t   2
,

1
uuC

  

Gumbel 

(1960) 
 tln        














,1,

1

2ln1lnexp 
uu

 

Clayton 

(1978) 



1


t

    








,0,

1

121 
uu  

Frank 

(1979) 

 
  














1exp

1exp
ln



t       
 

0,
1exp

12exp11exp
1ln

1





 













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Setiap keluarga Copula Archimedean memiliki tail dependensi 

yang berbeda (Mung'atu, 2015). Pada saat data simulasi 5000 

variabel random dengan standard normal marginal dan Tau-

Kendal’s adalah 0,5, maka dapat dilihat contour plots dari ke-tiga 

Copula sebagai berikut. 

   
(a) (b) (c) 

Gambar 2.2 Contour Plots pada Copula (a) Gumbel, (b) Clayton dan (c) Frank 

(Sumber : Mung’atu, 2015) 

Berdasarkan Gambar 4.2 maka dapat terlihat perbedaan tail 

dependensi dari ke-tiga Copula tersebut. Copula Clyton memiliki 

tail dependensi di bagian bawah, Copula Frank tidak emiliki tail 

dependensi dan Copula Gumbel memiliki tail di bagian atas. 

Terdapat beberapa kelebihan Copula Archimedean yang 

menjadikan Copula ini lebih menarik, diantaranya adalah (Zhou 

dkk, 2018). 

1. hasil lebih mudah diperoleh 
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2. mampu menangkap varietas besar struktur dependensi dengan 

berbagai model stokastik Copula 

dapat digunakan untuk variabel acak berkorelasi positif dan 

negatif. 

2.5 Gaussian Copula Marginal Regression (GCMR) 

Dapat diketahui  
T

Y
n

,Y,,YY 
21

  merupakan suatu vektor dari 

variabel random,  T
21 n

,y,,yy y  yang saling dependen, dapat 

berupa variabel kontinu, diskrit ataupun kategorik. Dapat diketahui 

   λλ ;|;
i

x
i

yP
i

yiP   merupakan fungsi densitas dari 
iiY x| . Sehingga 

kovariat dapat memberikan efek tidak hanya untuk rata-rata 
iY  

melainkan juga terhadap keseluruhan distribusi marginal univariat. 

Fungsi densitas  λ;ii yP  dapat diindikasikan sebagai model 

regresi. Dalam kasus tersebut, nantinya akan dapat 

mengidentifikasi model regresi tanpa membutuhkan asumsi 

terhadap respon yang dependen. Maka asumsi independen dapat 

membangkitkan marginal parameter λ  menggunakan fungsi 

pseudolikelihood sebagai berikut. 

    



n

i
iyiPyL

1
;; λλ

ind
 (2.23) 

Pada saat  λ;ii yP  sudah benar-benar sesuai, maka maksimum 

estimator independen  yL ;maxarg λλ indλind   akan konsisten 

dapat mengestimasi λ  tanpa memerlukan spesifikasi joint 

distribution (distribusi bersama) dengan mempertimbangkan 

model matrix  
T

xxX
n

,,
1
 . Model yang ideal akan mengandung 

keseluruhan joint distribution Y dengan marginal univariat 

 λ;ii yP . Namun model semiparametrik tersebut sangatlah 
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umum, dan hanya dapat digunakan pada kasus sederhana. Berikut 

identifikasi dan pengembangan model parametrik yang cukup 

fleksibel digunakan dalam berbagai kasus. Bentuk umum dari 

model Gaussian Copula Marginal Regression adalah sebagai 

berikut. 

 niieixgiY ,,2,1),;,(  λ  
(2.24) 

Keterangan 

)(g  : fungsi regresi yang sesuai (link function) 

ie  : error dari model 

  : parameter 

Diantara banyak kemungkinan (.)g , pemilihan model adalah 

sebagai berikut. 

    niieiFiY ,,2,1,;
1




 λ  (2.25) 

Dimana (.)  adalah fungsi distribusi kumulatif dari error, atau 

dapat dituliskan dengan    λλ ;|; ixFiF  , dengan F adalah fungsi 

distribusi kumulatif dari Yi bersyarat xi atau )( | iiY x .Berdasarkan 

teorema transformasi integral, model regresi pada persamaan 

(2.25) memastikan distribusi marginal dari i
Y . Spesifikasi model 

didapatkan dengan mengasumsikan vektor error  
T

e
n

ee ,,
1


merupakan normal multivariat, 

  Ωe ,0~ MVN  (2.26) 

dimana Ω  merupakan matriks korelasi. Kasus pada observasi 

independen akan sesuai dengan n
IΩ dengan nn  identitas 

matrik. Sebagai contoh untuk gaussian linear regression model 
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i
eT

i
x

i
Y  . sesuai dengan   












T
i

x

i
Y

i
Y

i
F

i
Y λ;  dengan  TTλ . 

Sebagai contoh, ketika model menggunakan model Poisson log-

linear, maka. 

 
  






iY

j j

j
i

ie

iYiF
0 !

;




λ  (2.27) 

dengan   T
i

x
i

exp , dengan βλ  .  

Pada penelitian kali ini menggunakan marginal Gamma & 

Weibull dengan link-function “sqrt”. Hal ini dikarenakan respon 

yang akanakan digunakan memiliki nnilai lebih besar sama dengan 

nol. Berikut penjelasan untuk kedua distribusi tersebut.  

a) Distribusi Gamma 

Distribusi Gamma merupakan salah satu keluarga eksponensial. 

Distrusi Gamma juga merupakan peubah kontinu non negatif. 

Fungsi densitas untuk distribusi Gamma adalah sebagai berikut. 

 
 

    y
y

yyf 



 ,0exp

1
,;








  (2.28) 

Dengan parameter  , 0 , )(  fungsi Gamma dan )(  adalah 

fungsi indikator. Berdasarkan PDF dapat diketahui bahwa 

    ixexp  dan  222
 , dimana   . 

Parameter dari PDF dapat berupa mean )(  dan shape )( . Pada 

model regresi Gamma dengan parameter shape konstan, maka 

struktur mean regression didefinisikan βx
'

)( iig i   , 

dengan )(g merupakan link-function, '
),,0( p β merupakan 

parameter mean regression. Untuk )( i merupakan prediktor 



24 

 

linear. Pada saat parameter mean  dan shape mengikuti struktur 

regresi maka dapat dirumuskan sebagai berikut (Bassio & Cuervo, 

2015). 

   βx
'
iiig 

1
  (2.29) 

   γz
'
iiig 

2
  (2.30) 

b) Distribusi Weibull 

Merupakan generalisasi dari Distribusi Eksponensial. Fungsi 

densitas dari distribusi Weibull dapat dituliskan sebagai berikut. 

 

   








/

exp

1

0

,;
y

y

yf



















  0, y  

0, y  
(2.31) 

Dengan parameter shape 0  dan parameter scale 0 . Serta 

berdasarkan PDF dapat diketahui bahwa  



1

1  dan 





























1

1
22

1
22  

Model regresi digunakan untuk mengetahui pengaruh suatu 

variabel independen. Pengaruh variabel independen X dalam model 

regresi Weibull diekspresikan melalui parameter shape 

  ;Xf  ataupun parameter scale   ;Xf  dengan bentuk 

eksponensial  Xexp . Model regresi Weibull yang sering 

digunakan yaitu    XXf  exp;  , sehingga fungsi untuk 

regresi Weibull adalah sebagai berikut.  

      
 tXfiyf ;exp   (2.32) 

      
 tXiyf expexp   (2.33) 
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Terdapat beberapa link-function yang biasa dapat 

digunakan, hal tersebut dapat dilihat pada Tabel. 2.3.  

Tabel 2.3 Link-Function 

Link-Function Link-Inverse 

Identity     

Square Root   2
  

Inverse 



1
 



1
 

1/mu Kuadrat 

2

1



 


1
 

Untuk mengetahui perbedaan untuk setiap link-function dapat 

diaplikasikan pada salah satu data simulasi (contoh : Regresi 

Gamma). Sehingga dapat dilihat visualisai empirical inverse link 

pada regresi Gamma dengan link-function yang berbeda.  

 

Gambar 2.3 Ilustrasi Link-Function pada Regresi Gamma 

2.6 Estimasi Parameter 

Terdapat beberapa metode estimasi parameter Copula yang 

dapat digunakan, metode estimasi parameter copula dapat didekati 

pada model parametrik, semiparametrik dan non parametrik. 
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Menurut Choroś dkk, 2010 estimasi parameter copula dapat 

diperoleh dengan metode Maximum Likelihood Etimation (MLE). 

Sedangkan (Charpentier dkk, 2006). memperkenalkan macam-

macam prosedur estimasi densitas fungsi Copula.  

MLE untuk Copula diperoleh dengan memaksimumkan 

fungsi log-likelihood. Menurut teori Sklar (1959), fungsi densitas 

f  dari p-dimensi F  dengan marginal univariat 
pFFF ,,, 21   dan 

densitas univariat 
pfff ,,, 21   dapat ditulis sebagai berikut.  

          



p

i

iippp xfxFxFxFcxxxf
1

221121 ,,,,,,   (2.34) 

Untuk kasus bivariat dengan 2p , maka fungsi densitas 

marginal 
1f  dan 

2f  merupakan fungsi dari vektor parameter yang 

tidak diketahui 
p , C  adalah densitas Copula dan f  adalah 

fungsi densitas bersama dengan vektor parameter tambahan 

, sehingga model fungsi likelihood dapat ditulis sebagai berikut. 

  ,;2,1ln xxf       ;;22,;11ln xFxFc  
(2.35) 

     ;22ln;11ln xfxf   

Atau dapat ditulis sebagai berikut. 

         
22,11

2

1 22,1121
xfxf

i
xFxFuuCL 


  (2.36) 

dimana parameter   menunjukkan dependensi keseluruhan 

antara dua variabel random. 

Parameter Copula yang tidak diketahui pada Copula 

Archimedean dapat diestimasi berdasarkan koefisien korelasi 

Kendall, karena MLE tidak dapat menghasilkan bentuk closed-

form.  
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𝜏̂𝐶 = 1 + 4 ∫

𝜙(𝑢)

𝜙𝑟(𝑢)
𝑑𝑢

1

0

 (2.37) 

berdasarkan persamaan (2.14) maka untuk masing-masing 

subfamilies Copula Archimedean dapat disajikan sebagai berikut 

(Zhang dkk, 2012). 

Tabel 2.4 Estimasi Parameter Subfamilies Copula Archimedean 

Copula Estimasi Parameter   

Gumbel 

(1960) 
1

1


 G maka 






1

1

G
 

Clayton 

(1978) 

2


C

C




 maka 









1

2

C
 

Tabel 2.4 Estimasi Parameter Subfamilies Copula Archimedean (lanjutan) 

Copula Estimasi Parameter   

Frank 

(1979)   11

4
1  FD

F




 

dimana 
1D  adalah fungsi Debye 

kD pada saat 1k  

 
 

0,
0 1exp




 


 dt
t

k
t

k
x

k

k
D  

Pemodelan Gaussian Copula Regression menggunakan MLE 

dalam mengestimasi model. Notasi θ  menunjukkan vektor 

parameter model yang terdiri dari parameter marginal univariat dan 

parameter matriks korelasi Copula gaussian. Fungsi log-likelihood 

untuk θdalam kasus kontinu akan memiliki bentuk closed-form. 

    
 
 





n

i i

ixiyf

nnL
1

|
;,,1 

 Rθ   (2.38) 
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Dimana )(  menunjukkan densitas univariat normal standar, 

 R;n  merupakan n-dimensi densitas normal standar dengan 

matriks korelasi R ,  ixf |  merupakan densitas iY  diberikan 

ix  dan dependensi fungsi densitas pada θ  merupakan 

penyederhanaan dalam notasi.  

2.7 Kriteria Kebaikan Model 

Pemilihan model terbaik dilakukan jika terdapat lebih dari 

satu model yang dapat digunakan. Dalam pendekatan out of sample 

pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan error dari hasil 

ramalan. Kriteria yang digunakan adalah Root Mean Square Error 

(RMSE). RMSE dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut 

(Wei, 2006). 

 
 





n

i

ii yyRMSE

1

2
ˆ

2

1
 (2.39) 

Semakin kecil kedua nilai tersebut, maka dapat dikatakan model 

akan semakin baik. 

2.8 Perhitungan Matematis Banjir Rencana 

Terdapat beberapa metode perhitungan untuk menentukan 

banjir rencana, salah satunya yaitu dengan menghubungkan curah 

hujan dan limpasan secara empirik dengan menggunakan rumus 

rasional. Metode ini sudah digunakan sejak pertengahan abad 19 

dan merupakan metode yang sering digunakan untuk perencanaan 

banjir daerah perkotaan. Walaupun banyak yang menglakukan 

kritikan pada akurasinya, namun metode ini tetap dapat digunakan 

karena metode ini merupakan metode yang paling sederhana. 

Metode ini digunakan untuk DPS yang kecil dan untuk perencaan 

banjir daerah perkotaan dan bangunan fasilitas seperti gorong-
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gorong, drainase saluran terbuka dan lainnya. Parameter-parameter 

pada saat menggunakan metode rasional diantaranya adalah 

koefisien runoff, intensitas hujan dan luas DPS. Metode rasional 

digunakan untuk daerah perkotaan dengan luas DPS kurang dari 

200 acres atau lebih kurang 81 ha, sehingga sesuai dengan kondisi 

Kota Surabaya. Dengan persamaan metode rasional sebagai 

berikut (Kodoatie & Sugiyanto, 2002).  

 AICQ    278,0  (2.40) 

Keterangan 

C : koefisien runoff  

I : intensitas maksimum selama waktu kensentrasi 

(mm/jam) 

A : luas daerah aliran (km2) 

Q : debit maksimum (m3/detik) 

Koefisien runoff dapat dilihat pada Tabel 2.5, dan dikarenakan 

Kota Surabaya merupakan perkotaan, maka di asumsikan C = 0,8. 

Tabel 2.5 Tabel Koefisien Runoff 

Tata Guna Lahan C 

Daerah 

Perdagangan 

Perkotaan 0,70-0,90 

Pinggiran 0,50-0,70 

Pemukiman Perumahan 1 Keluarga 0,30-0,50 

Perumahan Berkelompok (Terpisah) 0,40-0,60 

Perumahan Berkelompok (Sambung) 0,60-0,75 

Sub-urban 0,25-0,40 

Daerah Apartemen 0,50-0,70 

Industri Industri Ringan 0,50-0,80 

Industri Berat 0,60-0,90 

Jalan Jalan, Hamparan 0,10-0,25 

 Atap 0,20-0,35 
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Taman, Perkuburan 0,20-0,35 

Tempat Bermain 0,10-0,30 

Daerah Stasiun Kereta Api 0,75-0,85 

Daerah Belum Diperbaiki 0,75-0,95 

Untuk I atau intensitas curah hujan merupakan jumlah curah hujan 

dalam satuan waktu tertentu yang biasanya dinyatakan dalam 

mm/jam, mm/hari, mm/tahun. Untuk perumusan I dapat 

menggunakan rumus Dr. Manonobe berikut. 

 
3

2
24

24

24


















ct

R
I  (2.41) 

Keterangan 

R : hujan maksimum (mm) 

ct  : waktu konsentrasi (jam) 

Dapat diketahui untuk memperoleh nilai 
ct  dapat dirumuskan 

sebagai berikut. 

 f
ttct 

0
 

(2.42) 

Keterangan 

0t  : waktu yang dibutuhkan untuk mengalir di permukaan 

untuk mencapai inlet (overland flow time, inlet time) 

ft  : waktu yang diperlukan untuk mengalir di sepanjang 

saluran 

Untuk menentukan harga 
0t , diasumsikan permukaan dengan 

penutup homogen sehingga untuk perhitungan dapat menggunakan 

perumusan Kerby sebagai berikut. 

 467,0

44,10 









s

l

d
nt  (2.43) 
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Keterangan 

l  : jarak dari titik terjauh ke inlet (m) 

dn  : koefisien setara koefisien kekasaran 

s   kemiringan saluran 

Pada saat 
HidrologiHidrolika QQ   maka dapat dikatakan saluran air 

atau sungai tidak dapat menampung air hujan dengan baik yang 

natinya dapat menjikan air meluap dan terjadinya banjir. Agar 

mendapat desain yang ekonomis maka seharusnya 

HidrologiHidrolika QQ  , dimana Qhidrolika dapat dirumuskan sebagai 

berikut.  

  ASR
n

AVQ  2
1

3
21

(m/detik)hidrolika 2m
 (2.44) 

Dimana A merupakan luas penampang sungai yang diperoleh dari   

 
m)(m)()(m2 hbA   (2.45) 

Keterangan  

m)(b  : lebar sungai 

m)(h  : tinggi sungai 

m)(b  diperoleh dari rata-rata lebar sungai minimum dan maksimum 

yang diperoleh data PU Binamarga & Pematusan. Sedangkan 

untuk 
m)(h  dari tabel u-ditch tergantung nilai 

m)(b -nya. Untuk 

memudahkan dalam analisis, maka dapat diketahui 
m)(h  suatu 

saluran adalah sama dengan 
m)(b  jika 

m)(b  lebih besar sama dengan 

12. Jika 12m)( b  maka 
6

10
m)(m)(  bh . Hal ini dikarenakan, 

keseluruhan saluran di Kota Surabaya menggunakan u-ditch atau 
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saluran rectangle. Sedangkan untuk kecepatan saluran dapan 

menggunakan Rumus Manning sebagai berikut. 

 
2

1
3

21

(m/detik)
SR

n
V   (2.46) 

Keterangan  

n : koefisien kekerasan saluran  

R : jari-jari hidrolis 

S : kemiringan salur 

Untuk jari-jari hidrolis dapat dirumuskan sebagai berikut. 

 

(m)

)(m

(m)

2

P

A
R   (2.47) 

Dimana 
(m)P  atau penampang yang terkena air dapat dirumuskan 

sebagai berikut. 

 (m)(m)(m)  2 hbP   (2.48) 

Untuk menentukan kecepatan aliran di saluran tergantung material 

saluran yang digunakan. Semakin halus permukaan saluran maka 

kecepatan semakin besar. Saluran juga harus dapat menahan 

kecepatan agar tidak tergerus aliran. Kekasaran juga merupakan 

hambatan pada aliran, berikut tabel koefisien kekasaran saluran 

yang sering digunakan. 

Tabel 2.6 Kekasaran Manning untuk Saluran 

Saluran Keterangan n Manning 

Tanah Lurus, baru, seragam, landai & bersih 0,016-0,033 

Berkelok, landai & berumput  0,023-0,040 

Tidak terawat & kotor 0,050-0,140 

Tanah berbatu, kasar & tidak teratur 0,035-0,045 

Pasangan Batu kosong 0,023-0,035 
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Pasangan batu belah 0,017-0,030 

Beton Halus, sambungan baik dan rata 0,014-0,018 

Kurang halus dan sambungan kurang rata 0,018-0,030 

2.9 Banjir 

Banjir merupakan kondisi pada saat daratan yang biasanya 

kering (bukan daerah rawa) menjadi tergenang oleh air yang 

disebabkan oleh curah hujan yang tinggi atau di atas normal dan 

kondisi topografi wilayah berupa dataran rendah hingga cekung. 

Selain itu, terjadinya banjir juga dapat disebabkan oleh limpasan 

air permukaan (runoff) yang meluap dan volumenya melebihi 

kapasitas pengaliran sistem drainase atau sistem aliran sungai. 

Tidak hanya itu, bencana banjir juga dapat disebabkan oleh 

rendahnya kemampuan infiltrasi tanah, sehingga menyebabkan 

tanah tidak mampu lagi menyerap air (Sebastian, 2008). 

Menurut Kodoatie & Sugiyanto (2002), faktor penyebab 

terjadinya banjir dapat diklasifikasikan dalam dua kategori, yaitu 

banjir alami dan banjir yang tidak alami atau yang disebabkan oleh 

tindakan manusia. Sebab-sebab banjir alami diantaranya adalah 

curah hujan, pengaruh fisiologi, erosi sedimentasi, kapasitas 

sungai, kapasitas drainase yang tidak memadai dan pengaruh air 

pasang. Sedangkan untuk penyebab banjir dikarenakan oleh 

manusia (non-alam) dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, 

diantaranya adalah perubahan kondisi DAS, kawasan kumuh & 

sampah, drainase lahan, kerusakan bangunan pengendali air, 

perencanaan sistem pengendalian banjir tidak tepat dan rusaknya 

hutan. 

Menurut Dinas PU & Pematusan Kota Surabaya keadaan 

yang sering terjadi di Surabaya merupakan banjir lokal atau 

genangan. Dan menurut kepala pusat data informasi dan humas 

BNPB istilah banjir maupun genangan dalam hidrologi adalah 
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sama, dikarenakan sama-sama merugikan masyarakat. Jika 

merujuk pada kamus KBBI banjir memiliki arti “berair banyak dan 

deras, kadang-kadang meluap; air yang banyak dan mengalir”. 

Sedangkan untuk pengertian genangan sendiri adalah “tempat atau 

daerah yang berair” (detiknews, 2007). Case dkk (2007) juga 

membuktikan bahwa curah hujan sangat berpengaruh terhadap 

terjadinya banjir. Pada saat musim hujan, curah hujan yang tinggi 

berakibat banjir di sungai dan bila melebihi tebing sungai maka 

akan timbul banjir atau genangan. 

2.10 Curah Hujan (CH) 

Endapan atau presipitasi didefinisaikan sebagai bentuk air 

cair dan padat (es) yang jatuh di permukaan bumi. Hujan 

merupakan gejala meteorologi dan unsur-unsur klimatologi. Hujan 

merupakan hidrometeor yang jatuh berupa partikel-partikel air 

yang mempunyai diameter 0,5 mm atau lebih. Hidrometeor yang 

jatuh ke tanah dapat dikatakan hujan sedangkan jika tidak maka 

dikatakan virga (Tjasyono, 2006). Hujan yang sampai ke 

permukaan tanah dapat diukur dengan cara mengukur tinggi air 

hujan berdasarkan volume air hujan persatuan luas. Hujan dari 

pengukuran tersebut dinamakan dengan curah hujan. 

Curah hujan merupakan salah satu unsur cuaca yang datanya 

diperoleh dengan cara mengukurnya menggunakan alat penakar 

hujan, sehingga data diketahui jumlahnya dalam satuan milimeter 

(mm). Curah hujan 1 mm menunjukkan jumlah air hujan yang jatuh 

dipermukaan per-satuan luas (m2) dengan catatan tidak ada yang 

menguap, meresap atau mengalir. Jadi curah hujan sebesar 1 mm 

sama dengan 1 liter/ m2 (Aldrian dkk, 2011).  

Menurut Sosrodarsono & Takeda (2003), hujan dapat 

digolongkan menjadi beberapa golongan berdasarkan intensitas 

curah hujannya, dapat dilihat pada Tabel 2.7 berikut. 
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Tabel 2.7 Derajat Curah Hujan 

Derajat Hujan Intensitas CH (mm/menit) 

Hujan Sangat Lemah 02,0  

Hujan Lemah  05,002,0  CH  

Hujan Normal 25,005,0  CH  

Hujan Deras 00,125,0  CH  

Hujan Sangat Deras 00,1  

2.11 BMKG 

Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika (BMKG) 

merupakan Lembaga Pemerintah Non Departemen (LPND) yang 

memiliki tugas pemerintahan di bidang Meteorologi, Klimatologi, 

Kualitas Udara dan Geofisika sesuai dengan ketentuan perundang 

undangan yang berlaku. Di setiap stasiun BMKG memiliki alat 

untuk mengukur unsur iklim. Iklim maupun klimatologi dapat 

diartikan sebagai peluang statistik kejadian berbagai keadaan 

atmosfer di suatu tempat atau daerah selama kurun waktu kalender. 

Hal ini berbeda jika dibandingkan dengan cuaca. Cuaca merupakan 

keadaan atmosfer di suatu tempat atau daerah selama waktu 

tertentu. Namun, untuk unsur iklim mamupun cuaca adalah sama. 

Terdapat berbagai macam unsur iklim yang dilakukan 

pengukuran oleh stasiun BMKG. Diantaranya adalah, temperatur 

udara, kelembaban udara, curah hujan, lama penyinaran matahari, 

kecepatan angin dan arah angin. Penelitian ini hanya menggunakan 

tiga unsur iklim sebagai variabel prediktor. Ketiga unsur iklim 

tersebut diantaranya adalah rata-rata temperatur udara, 

kelembababn udara dan kecepatan angin.  

Untuk penjelasan lebih lanjut untuk ketiga variabel tersebut 

adalah sebagai berikut. 

a. Temperatur atau Suhu Udara 
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Temperatur atau suhu merupakan keadaan panas atau dinginnya 

udara yang mempunyai sifat menyebar dan berbeda-beda pada 

suatu daerah tertentu. Alat ukur yang dapat digunakan yaitu dengan 

menggunakan termometer. 

b. Kelembaban Udara 

Kelembaban udara merupakan banyak sedikitnya uap air yang 

ada di udara. Kelembaban udara akan mempengaruhi pengendapan 

air di udara dan juga dapat berupa awan, kabut, embun serta hujan. 

Alat pengukurnya disubut dengan hidrografi. 

c. Kecepatan Angin 

Angin merupakan udara yang bergerak, yang disebabkan 

karena adanya perubahan udara hingga terjadinya angin. Tekanan 

udara akan naik apabila suhunya rendah, dan sebaliknya tekanan 

udara akan turun apabila suhunya tinggi. Angin akan bergerak dari 

daerah yang bertekanan tinggi ke daerah yang bertekanan rendah. 

Anemomoeter merupakan alat yang dapat mengukur kecepatan 

angin. 

2.12 Dinas Pekerjaan Umum  

Dinas Pekerjaan Umum (PU) Pengairan serta Dinas 

Pekerjaan Umum (PU) Binamarga & Pematusan merupakan dua 

lembaga pemerintah yang berbeda. Dinas PU Pengairan 

merupakan unsur pelaksanaan otonomi daerah, dipimpin oleh 

seorang kepala dinas, yang berada di bawah tanggung jawab 

gubernur melalui sekretaris daerah. Dinas PU Sumber Daya Air 

Prov. Jatim terletak di Jl. Gayung Kebonsari No.169, Ketintang, 

Gayungan, Kota Surabaya (60235). Dengan sistem penataan yang 

ada di Surabaya menggunakan prinsip provenance yaitu 

dikelompokkan berdasarkan Unit Pelaksanaan Teknis Dinas 

(UPTD) yaitu sembilan (yang saat ini tujuh, setelah adanya 
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rasionalisasi) Balai Pengelolaan Sumberdaya Air Wilayah Sungai 

(PSAWS). 

Sedangkan untuk Dinas PU Binamarga & Pematusan di 

bawah tanggung jawab pemerintah Kota Surabaya. Tugas nya yaitu 

berurusan di bidang pemerintahan khususnya di bidang pekerjaan 

umum, perhubungan, pemberdayaan masyarakat, otonomi daerah, 

pemerintahan umum, perhubungan dan administrasi keuangan 

daerah. Dasar hukum terkait Dinas Dinas Pekerjaan Umum 

Binamarga dan Pematusan Kota Surabaya yaitu berdasarkan 

Undang-Undang (UU), Peraturan Daerah, Peraturan Walikota dan 

Surat Keputusan (SK). Dimana di PU & Pematusan sendiri 

melakukan evaluasi banjir berdasarkan tata guna lahan berdasarkan 

5 sub-rayon, dianataranya adalah Rayon Gubeng, Rayon Genteng, 

Rayon Tandes, Rayon Wiyung dan Rayon Jambangan. Lima rayon 

yang digunakan sebagai evaluasi bagi pihak Dinas Pekerjaan 

Umum Binamarga dan Pematusan Kota Surabaya dapat dilihat 

pada Gambar 2.4. 

Gambar 2.4  5 Rayon Pengamatan Banjir di Kota Surabaya 
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(Sumber : PU Pematusan & Binamarga Kota Surabaya) 
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(Halaman ini sengaja di kosongkan) 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Sumber Data 

Data yang digunakan merupakan data skunder yang 

diperoleh dari Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika 

(BMKG) dan Dinas Pekerjaan Umum Bina Marga dan Pematusan 

Kota Surabaya. Data yang diperoleh dari BMKG merupakan data 

unsur iklim di tiga stasiun meteorologi. Untuk setiap data yang 

digunakan pada penelitian merupakan data harian selama sepuluh 

tahun, yaitu dari tanggal 01 Januari 2009 sampai dengan 31 

Desember 2018. Sehingga total pengamatan yang digunakan pada 

penelitian ini adalah 3.652 yang nantinya akan dibagi menjadi data 

traning sebanyak 3.621 dan data testing sebanyak 31. 

Ketiga stasiun meteorologi BMKG tersebut diantaranya 

adalah Stasiun Meteorologi Perak I dan Stasiun Meteorologi 

Maritim Perak II yang terletak di Kota Surabaya dan Stasiun 

Meteorologi Juanda yang terletak di Sidoarjo (sangat dekat dengan 

Kota Surabaya). Untuk garis lintang dan bujur di ke-tiga stasiun 

tersebut dapat dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 3.1 Koordinat Stasiun BMKG 

Xs Stasiun Garis Lintang Garis Bujur 

1. Juanda 07º23’03.70’’S 112º47’02.68’’T 

2. Perak 2 07º12’19.00’’S 112º44’07.50’’T 

3. Perak 1 07º13’25.40’’S 112º43’26.20’’T 

Sedangkan untuk data yang diperoleh dari Dinas PU Bina 

Marga dan Pematusan pada dasarnya diperoleh dari Dinas 

Pekerjaan Umum (DPU) Pengairan (Balai PSAWS Buntung 

Peketingan). Balai PSAWS Buntung Peketingan melakukan 

pencatatan curah hujan di setiap balai yang memiliki alat ukur 

curah hujan di Kota Surabaya. Terdapat tujuh balai yang memiliki 
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alat ukur curah hujan di Kota Surabaya. Tujuh balai tersebut 

diantaranya adalah Balai Keputih, Kedung Cowek, Gubeng 

Wonorejo, Wonokromo, Gunung Sari dan Simo. Untuk garis 

lintang dan bujur di tujuh balai pengamatan curah hujan dapat 

dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 3.2 Koordinat Balai PSAWS 

CHb Balai Garis Lintang Garis Bujur 

1. Keputih 07º17’13.09’’S 112º49’07.33’’T 

2. Kd. Cowek 07º13’02.21’’S 112º46’58.20’’T 

3. Gubeng 07º16’45.21’’S 112º45’13.81’’T 

4. Wonorejo 07º16’14.02’’S 112º43’56.21’’T 

5. Wonokromo 07º18’12.81’’S 112º44’02.21’’T 

6. Gn. Sari 07º18’01.53’’S 112º42’48.61’’T 

7. Simo 07º14’12.58’’S 112º45’19.18’’T 

Dapat diketahui bahwa untuk setiap wilayah pengamatan baik itu 

di tiga stasiun BMKG dan di tujuh wilayah pengamatan curah 

hujan memiliki koordinat lokasi yang berbeda-beda. Untuk lebih 

jelasnya, berikut merupakan peta untuk mengetahui letak setiap 

wilayang pengamatan unsur iklim dan curah hujan di Kota 

Surabaya. 
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Gambar 3.1 Peta Kota Surabaya & Wilayah Pengamatan 

3.2 Variabel Penelitian 

Variabel penelitian yang akan digunakan yaitu variabel 

prediktor  tsiX ,,
 dan variabel respon  tbY ,

. Variabel prediktor 

yang digunakan adalah unsur-unsur iklim yang diperoleh dari tiga 

stasiun BMKG dan untuk variabel respon merupakan curah hujan 

di enam balai curah hujan yang akan dianalisis secara univariat. 

Untuk memudahkan dalam pemahaman terhadap variabel 

penelitian yang akan digunakan, maka dapat dilihat kerangka 

variabel penelitian berdasarkan Gambar 3.2. 

 

Gambar 3.2 Kerangka Variabel Penelitian 

Berdasarkan Gambar 3.2, dapat diketahui untuk variabel yang 

tidak diamati tersebut merupakan variabel yang berpengaruh 

terhadap banjir (seperti yang telah dijelaskan pada sub-BAB 2.9). 

Variabel tersebut diasumsikan tidak berpengaruh karena sangat 

sulit untuk diperoleh dan dapat dikatakan tidak tersedia sehingga 

tidak diamati pada penelitian ini. Pada penelitian kali ini prediksi 

banjir diperoleh menggunakan perhitungan rasional hidrologi atau 
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perhitungan banjir rasional. Untuk lebih detailnya, variabel 

penelitian yang akan digunakan dapat dilihat pada Tabel 3.3.  

Tabel 3.3 Variabel Penelitia 

No. Variabel Deskripsi Satuan 
Jenis 

Data 
Keterangan 

1. tsX ,,1
 Temperatur 

Udara 
oc Interval 

Data 

Pengamatan di  

3 Stasiun 

BMKG 

2. tsX ,,2
 Kelembaban 

Udara 
% Rasio 

3. tsX ,,3
 Kecepatan 

Angin 
m/s Rasio 

4. tbY ,
 Curah Hujan 

(CH) 
mm Rasio 

6 Balai 

PSAWS  

3.3 Struktur Data 

Berdasarkan variabel penelitian serta analisis yang akan 

dilakukan, maka terdapat dua struktur data yang akan digunakan 

dalam penelitian ini. Struktur data yang pertama merupakan 

struktur data yang digunakan pada saat curah hujan di 6 balai 

pengamatan diprediksi berdasarkan tiga unsur iklim di tiga stasiun 

BMKG secara bergantian. Itu berarti akan diperoleh tiga 

pemodelan di ke-enam balai yang nantinya akan dipilih model 

yang terbaik. Struktur data yang pertama yaitu pada Tabel 3.4.  

Tabel 3.4 Struktur Data Penelitian 1 
Waktu 

(H/B/T) 
T sX ,1

 
sX ,2
 

sX ,3
 

bY  

01/01/2010 1 1,,1 sX  
1,,2 sX  

1,,3 sX  
1,bY  

02/01/2010 2 2,,1 sX  
2,,2 sX  

2,,3 sX  
2,bY  

            

hh / bb / tttt t  
tsX ,,1
 

tsX ,,2
 

tsX ,,3
 

tbY ,
 

            

30/12/2018 1n  
)1(,,1 nsX  

)1(,,2 nsX  
)1,(,3 nsX  

)1(, nbY  

31/12/2018 652.3n  
nsX ,,1
 

nsX ,,2
 

nsX ,,3
 

nbY ,
 

*Keterangan : s = stasiun (1,2,3) & b =balai (1 s.d 6) 
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Untuk variabel prediktor merupakan data harian yang diperoleh 

dari tiga stasiun BMKG : Stasiun Meteorologi Juanda, Stasiun 

Meteorologi Perak 2 dan Stasiun Meteorologi Perak 1. Untuk 

variabel respon atau curah hujan harian diperoleh dari data 

pengamatan menggunakan alat ukur curah hujan (Ombrometer) 

yang dilakukan oleh Balai PSAWS Buntung Peketingan. 

  Untuk struktur data berikutnya yaitu dapat dilihat pada tabel 

3.5. Tabel tersebut menunjukkan struktur data pada saat 

keseluruhan unsur iklim di 3 Stasiun BMKG melalui tahap PCA 

terlebih dahulu, untuk mendapatkan PC terbaik di setiap variabel.  

Tabel 3.5 Struktur Data Penelitian 2 

Waktu 

(H/B/T) 
t 

BMKG 
CH 

Temperatur Kelembaban Udara Kecepatan Angin 

11X
 

12X
 

13X

 
21X
 

22X
 

23X

 
31X

 
32X

 
33X

 
bY

 

01/01/2010 1 
1,11X

 
1,12X

 
1,13X

 
1,21X

 
1,22X

 
1,23X

 
1,31X

 
1,32X

 
1,33X

 
1,bY

 

02/01/2010 2 
2,11X

 
2,12X

 
2,13X

 
2,21X

 
2,22X

 
2,23X

 
2,31X

 
2,32X

 
2,33X

 
2,bY

 

                        

hh/bb/ttttt t  
tX ,1,1

 
tX ,12

 
tX ,13

 
tX ,21

 
tX ,22

 
tX ,23

 
tX ,31

 
tX ,32

 
tX ,33

 
tbY ,

 

                        

30/12/2018 1n  
)1(,11 nX

 
)1(,12 nX

 
)1(,13 nX

 
)1(,21 nX

 
)1(,22 nX

 
)1(,23 nX

 
)1(,31 nX

 
)1(,32 nX

 
)1,(33 nX

 
)1(, nbY

 

31/12/2018 n  
nX ,11

 
)(,11 nX

 
nX ,13

 
)(,21 nX

 
nX ,22

 
nX ,23

 
nX ,31

 
nX ,32

 
nX ,33

 
nbY ,

 

*Keterangan : b = balai (1 s.d 6) 

3.4 Langkah Analisis 

Langkah-langkah analisis yang akan dilakukan untuk 

mecapai tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Pre-processing  data, guna mengintegrasi keseluruhan data 

yang diperoleh dari dua sumber yang berbeda dan mengatasi 

missing value. 

2. Melakukan eksplorasi data menggunakan statistik deskriptif 

untuk mengetahui karakteristik data yang akan dianalisis lebih 

lanjut. Beberapa bentuk eksplorasi data yang akan dilakukan 

diantaranya adalah sebagai berikut. 
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a. Membuat time series plot untuk mengetahui pola dari 

setiap variabel 

b. Membuat box-plot bulanan untuk mengidentifikasi 

adanya data outlier serta mengetahui interval untuk 

masing-masing variabel yang akan digunakan. Serta 

dapat melihat pola data berdasarkan bulan. 

c. Membuat scatterplot untuk mengetahui pola hubungan 

antar variabel prediktor dan respon. 

3. Melakukan pembagian data menjadi data traning (in-sample) 

dan testing (out-sample).  

4. Melakukan prediksi curah hujan (respon) di balai pengamatan 

berdasarkan unsur iklim (prediktor) di tiga stasiun BMKG 

Kota Surabaya menggunakan pemodelan dengan pendekatan 

Gaussian Copula Marginal Regression (GCMR). Secara garis 

besar, terdapat dua tahap dalam melakukan pemodelan.  

a. Tahap pemodelan yang pertama yaitu, melakukan 

pemodelan setiap satu stasiun BMKG terhadap enam balai. 

Sehingga akan terdapat analisis terpisah untuk masing-

masing stasiun BMKG yang nantinya akan diperoleh tiga 

model prediksi curah hujan di setiap enam wilayah 

pengamatan. Struktur data yang digunakan pada tahap 

pemodelan pertama dapat dilihat pada tabel 3.4. 

b. Tahap pemodelan yang kedua yaitu, melakukan PCA 

terlebih dahulu untuk seluruh variabel prediktor di tiga 

stasiun BMKG. PC yang terpilih akan digunakan sebagai 

prediktor di 6 wilayah pengamatan. Struktur data yang 

digunakan pada tahap ini dapat dilihat pada tabel 3.5. 

5. Pemodelan dengan pendekatan GCMR dapat diuraikan 

sebagai berikut. 
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a. Melakukan analisis generalized marginal regression pada 

variabel prediktor univariat terhadap variabel respon 

secara univariable dan multivariable. 

b. Dikarenakan variabel respon merupakan nilai yang selalu 

positif maka link-function dapat disesuikan dengan 

distribusi dari variabel respon. 

c. Setelah melakukan generalized marginal regression 

menggunakan link-function yang berbeda. Setiap 

pemodelan akan menghasilkan error yang cendrung 

dependen antar waktu. Harapannya dengan menggunakan 

GCMR dapat menjadikan pemodelan yang diperoleh, 

memenuhi asumsi error yang saling independen.  

6. Melakukan pemilihan model curah hujan terbaik dari 

keseluruhan model yang diperoleh di setiap wilayah 

pengamatan menggunakan uji kebaikan model RMSE data 

train terkecil. Sehingga akan diperoleh empat pemodelan 

prediksi curah hujan di setiap balai.    

7. Melakukan prediksi terhadap variabel prediktor di ke-tiga 

stasiun menggunakan Holt Winter’s.  

8. Melakukan prediksi curah hujan berdasarkan model terbaik 

dan prediktor hasil prediksi menggunakan Holt Winter’s yang 

didapatkan untuk beberapa periode ke depan. Akan diperoleh 

hasil prediksi berdasarkan empat pemodelan terbaik pada data 

train, dari ke-empat model tersebut akan dipilih satu model 

terbaik pada saat hasil prediksi memiliki nilai RMSE data 

testing terkecil.   

9. Prediksi banjir berdasarkan prediksi curah hujan yang telah 

diperoleh, menggunakan perhitungan matematis hidrologi 

(Metode Rasional) yang dapat menghubungkan curah hujan 

dan limpasan secara empiris.  
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Berdasarkan langka-langkah penelitian yang telah dijelaskan, 

maka dapat divisualisasikan berdasarkan diagram alir berikut. 
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Gambar 3.3 Diagram Alir 

Mulai 

 

Mengumpulkan Data  

Pre-Processing Pre-Processing 

Membagi Data Traning & Testing 

Prediksi (Holt Winter’s) 

Pemodelan GCMR 

A 

Menentukan Model Terbaik 

(RMSE Minimum)  
Peramalan Menggunakan 4 

Model Terbaik 

Unsur 

Iklim (X) 
 

Curah 

Hujan (Y) 
 

Analisis PCA 

Data Traning 

X Y 

Data Testing 

X Y 

*X dengan & tanpa PCA *X dengan & tanpa PCA 
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Gambar 3.3 Diagram Alir (lanjutan) 

  

A 

Penentuan Model Terbaik Curah Hujan di Enam 

Balai PSAWS (RMSE data testing minimum) 

Analisis Prediksi Curah Hujan (CH) 

Prediksi Banjir Menggunakan  

Metode Rasional (Hidrologi) 

 

Selesai 

Kesimpulan 
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Adapun langkah-langkah dalam pemodelan Gaussian Copula 

Marginal Regression (GCMR) dapat dilihat diagram alir pada 

Gambar 3.4.  

 

Gambar 3.4 Diagram Alir Pemodelan GCMR 

 

 

 

 

𝐶𝐻𝑖, 𝑡 =  0 → 𝐶𝐻𝑖, 𝑡 =  1.10−5 

 Memodelkan CHi,t ~Unsur Iklims (Univariable) 

 Memodelkan CHi,t ~Unsur Iklims (Multivariable) 

 Memodelkan CHi,t ~Unsur Iklims (PCA) 

  

Signifikansi Parameter pada Model 

 

Selesai 

Mulai 

Data Traning 

Plot Prediksi & RMSE 

ACF & PACF Eror dari Model 
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BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

Terdapat beberapa tahap analisis yang dilakukan dalam 

penelitian ini. Pada bab ini akan mengenai hasil dari tahapan-

tahapan analisis yang dilakukan. Sebelum dilakukan pemodelan 

GCMR variable prediktor (unsur iklim) terhadap variabel respon 

(Curah Hujan / CH) di enam balai PSAWS, terlebih dahulu 

dilakukan pre-processing data dan mengidentifikasi karakteristik 

data. Berikut, merupan hasil analisis prediksi banjir berdasarkan 

prediksi CH di Kota Surabaya.    

4.1 Pre-Processing Data 

Terdapat dua sumber data yang berbeda yang akan 

digunakan untuk analisis pada penelitian ini. Faktanya, observasi 

untuk setiap variabel yang diberikan belum sesuai dengan struktur 

data yang dibutuhkan dalam analisis. Perlu adanya penggabungan 

data guna menjadikan data lebih terintegrasi sehingga data 

memiliki struktur data sesuai dengan yang dibutuhkan. Untuk 

penggabungan data dapat dilakukan secara manual ataupun 

menggunakan syntax R guna efisiensi waktu yang dapat dilihat 

pada Lampiran 2 & 3.  

Risiko penggunaan data klimatologi harian dengan 

pengamatan yang cukup besar dalam melakukan analisis adalah 

terdapat data yang hilang (missing value). Data unsur iklim yang 

akan digunakan baik itu data dari stasiun BMKG maupun balai 

perairan PSAWS masih terdapat data missing. Hal ini dapat 

disebabkan oleh adanya alat yang rusak ataupun tidak 

dilakukannya pengamatan pada hari-hari tertentu. Maka perlu 

adanya pre-processing data.  

Dikarenakan data yang akan digunakan merupakan data 

deret waktu atau data time series, maka jika terdapat data yang 
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missing dapat menghambat dalam melakukan analisis lebih lanjut. 

Perlu dilakukan deteksi missing value untuk setiap variabel yang 

akan digunakan. Berikut persentase missing value yang terdapat 

pada variabel respon (CH). 

Tabel 4. 1 Persentase Missing Value Variabel Respon 

CH1,t CH2,t CH3,t CH4,t CH5,t CH6,t CH7,t 

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.008 0.158 

Dari tabel 4.1 maka dapat dilihat visualisasi berupa histogram dan 

pattern missing value pada variabel respon sebagai berikut. 

 
Gambar 4.1 Visualisasi Missing Value Variabel Respon 

Dapat diketahui dari Tabel 4.1 dan Gambar 4.1 bahwa hanya curah 

hujan di Balai Simo dan Balai Gunung Sari yang terdeteksi adanya 

data yang missing. Dapat diketahui dari missing value pada curah 

hujan di Balai Simo melebih 10%, dikarenakan data tidak tersedia 

lebih dari satu tahun, yaitu dari tanggal 01 Januari 2013 sampai 

dengan 31 Juli 2014. Hal tersebut terjadi dikarenakan rusaknya alat 

ukur curah hujan di balai PSAWS tersebut, sehingga untuk variabel 

curah hujan di Balai Simo tidak dilakukan analisis lebih lanjut. 

Sedangkan untuk curah hujan di Balai Gunung Sari tetap dilakukan 

analisis lebih lanjut  dikarenakan missing value curah hujan di 

Balai Gunung Sari tidak melebihi 10%. Data curah hujan di Balai 

Gunung Sari yang tidak tersedia terjadi pada tanggal 1-30 
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November 2015 (satu bulan). Untuk mengatasi missing value curah 

hujan di Balai Gunung Sari menggunakan nilai rata-rata harian, 

dibulan yang sama dalam 10 tahun. Sehingga prediksi curah hujan 

hanya dilakukan untuk ke-enam balai curah hujan, dengan 

menghapus variabel curah hujan di Balai Simo.  

Sedangkan untuk persentase missing pada variabel prediktor 

dapat dilihat pada Tabel 4.2.   

Tabel 4. 2 Persentase Missing Value Variabel Prediktor 

Unsur Iklim \ Stasiun Juanda (J) Perak 2 (P2) Perak 1 (P1) 

Temperatur (T) 0.056 0.045 0.001 

Kelembaban (RH) 0.057 0.046 0.093 

Kecepatan Angin (ff) 0.051 0.012 0.093 

Dapat diketahui bahwa persentase missing value pada variabel 

prediktor tidak ada yang melebihin 10%. Untuk lebih jelasnya, 

berikut merupakan histogram data missing di setiap variabel 

prediktor. 

 
Gambar 4.2 Visualisasi Missing Value Variabel Prediktor 

Berdasarkan Gambar 4.2 dapat diketahui bahwa persentase missing 

value rata-rata kelembaban udara dan kecepatan angin di Stasiun 

Perak 1 merupakan yang tertinggi, namun tidak melebihi 10%.  

Jika dilakukan penghapusan data, maka dapat menyebabkan 

informasi yang hilang dan dapat menjadikan forecasting data yang 

tidak sesuai. Maka dari itu, imputasi data yang dilakukan untuk 
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setiap variabel yang mengandung missing yaitu dengan 

penginputan rata-rata harian dalam 10 tahun sama halnya pada saat 

menginputasi missing value pada curah hujan di Balai Gunung 

Sari. Untuk time series dari rata-rata-harian di bulan yang sama 

dalam 10 tahun dapat dilihat pada Lampiran 5. 

4.2 Karakteristik Data  

Setelah melakukan imputasi missing value pada data yang 

tidak tersedia, maka perlu mengetahui karakteristik data yang akan 

dianalisis. Untuk mengetahui karakteristik data yang akan 

digunakan, dapat menggunakan statistika deskriptif yang dapat di 

visualisasi menggunakan beberapa grafik, diantaranya adalah plot 

time series, box-plot dan scatter plot. Berikut penjelasan 

karakteristik data dari setiap variabel yang digunakan 

4.2.1 Variabel Respon (Curah Hujan) 

Terdapat enam curah hujan sebagai variabel respon secara 

univariat pada penelitian kali ini. Untuk mengetahui pola curah 

hujan harian di 6 balai PSAWS dapat dilihat pada Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3 Time Series Plot Curah Hujan Enam Balai PSAWS 

Dapat diketahui berdasarkan Gambar 4.3 bahwa curah hujan di 6 

balai memiliki pola seasonal yang tidak jauh berbeda. Tidak hanya 
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itu, curah hujan tertinggi berada di Balai Keputih, dengan nilai 

maksimum mencapai 164 mm/hari. Walaupun terdapat perbedaan 

curah hujan setiap harinya di enam balai, namun rata-rata curah 

hujan nya relatif sama (5 s.d 6 mm/hari). Untuk mengetahui pola 

CH setiap bulannya dapat dilihat berdasarkan Gambar 4.4. 

 
Gambar 4.4 Box-Plot Curah Hujan Enam Balai PSAWS 

Gambar 4.3 dan 4.4 menunjukkan bahwa, curah hujan di 

seluruh wilayah Kota Surabaya tidak sama, namun memiliki pola 

yang relatif sama. Gambar menunjukkan bahw curah hujan di enam 

balai relatif tinggi pada saat empat bulan pertama dan dua bulan 

terakhir. Sehingga dapat dikelompokkan bahwa setiap 01 Mei s.d 

31 Oktober, curah hujan relatif rendah (musim kemarau). 

Sedangkan untuk tanggal 01 November s.d 30 April, curah hujan 

relatif tinggi (musim hujan). Maka dari itu, dapat dinotasikan 

sebagai dummy, yang dapat ditulisakan sebagai berikut. 





1

0
Dummy  : 01 Mei – 31 Okt (Kemarau)  

: 01 Nov – 30 Apr (Hujan)  

Kedua kategorik tersebut (musim hujan & kemaru) dapat menjadi 

variabel dummy pada saat pemodelan curah hujan. Setelah itu 
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melakukan percobaan dengan cara melakukan visualisai scatter-

plot curah hujan di enam balai terhadap lag-nya. Hal ini dapat 

dilihat Lampiran. 10. Berdasarkan gambar tersebut, menunjukkan 

bahwa curah hujan di setiap balai memiliki korelasi yang positif 

terhadap nilai lag-1 s.d lag-5 nya. Sehingga dapat diketahui bahwa 

curah hujan pada hari tertentu dipengaruhi oleh curah hujan 

sebelumnya. Jika dilihat pada nilai korelasinya, curah hujan 

terhadap curah hujan lag-1, memiliki korelasi yang lebih tinggi jika 

dibandingkan dengan korelasi curah hujan terhadap curah hujan 

lag-2. Dapat diketahui bahwa enam balai PSAWS memiliki nilai 

korelasi semakin kecil pada saat curah hujan dikorelasikan dengan 

curah hujan lag-3, dan meningkat kembali jika dikorelasikan 

dengan curah hujan lag-4. Tidak hanya itu, keseluruhan korelasi 

curah hujan dengan lag-nya (hingga lag-5) di enam balai PSAWS 

signifikan berpengaruh. Hal tersebut dikarenakan nilai p-value 

kurang dari 0,05.  

4.2.2 Variabel Prediktor (Unsur Iklim) 

Untuk variabel prediktor yang akan digunakan untuk 

melakukan prediksi curah hujan di enam balai PSAWS Kota 

Surabaya diantaranya adalah rata-rata temperatur udara, rata-rata 

kelembaban udara dan rata-rata kecepatan angin. Untuk visualisasi 

data rata-rata setiap variabel prediktor di 3 stasiun BMKG dapat 

dilihat pada time-series dan box-plot berikut. 

Gambar 4.5 menunjukkan time series dan box plot rata-rata 

temperatur tiga Stasiun BMKG. Dapat diketahui bahwa rata-rata 

temperatur udara di 3 Stasiun BMKG yang berbeda memiliki nilai 

yang relatif sama setiap harinya. Jika dilihat berdasarkan box-plot, 

dapat diketahui bahwa setiap bulannya rata-rata temperatur di tiga 

stasiun BMKG setiap bulannya relatif sama. Gambar 4.5 juga 
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menunjukkan bahwa, selama 10 tahun temperatur udara rata-rata 

Kota Surabaya berada diantara nilai 25 oc – 33 oc. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.5 (a) Time-Series Plot  & (b) Box-Plot Rata-Rata Temperatur Udara 

Stasiun BMKG  

Tidak hanya pada rata-rata temperatur udara, pada Gambar 4.6 

menunjukkan rata-rata kelembaban udara di tiga Stasiun BMKG. 

Serta dapat diketahui bahwa rata-rata kelembaban udara di tiga 

stasiun BMKG relatif sama dan tidak memiliki pola yang cendrung 
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berbeda setiap bulannya. Rentang nilai untuk rata-rata kelembaban 

udara di tiga Stasiun BMKG yaitu diantara 50 – 95 %. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.6 (a) Time-Series Plot  & (b) Box-Plot Rata-Rata Kelembaban Udara 

Stasiun BMKG  

Gambar 4.7 menunjukkan rata-rata kecepatan angin di tiga stasiun 

BMKG memiliki pola yang relatif sama. Hanya saja, terdapat data 

outlier pada kecepatan angin di stasiun BMKG Juanda. Tanpa 

adanya outlier, maka rata-rata kecepatan angin 0 – 8 m/s. Data 

outlier  pada kecepatan angin di Juanda, terjadi pada tanggal 31 
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Maret 2012 dengan nilai kecepatan angin sebesar 24 m/s. Hal ini 

diduga karena adanya kesalahan input ataupun jika dikaitkan 

dengan 10 hari sebelum dari tanggal tersebut, berdasarkan salah 

satu media (Tempo.co) diinfokan bahwa adanya cuaca buruk 

dengan kecepatan angin di Laut Jawa mencapai 8 hingga 28 knot. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.7 (a) Time-Series Plot  & (b) Box-Plot Rata-Rata Kec. Angin Stasiun 

BMKG  
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Time series dan box plot tiga unsur iklim di tiga stasiun BMKG 

menunjukkan pola yang relatif sama jika dilihat berdasarkan setiap 

unsur di tiga stasiun BMKG yang berbeda.  

4.2.3 Variabel Respon dan Prediktor 

Untuk melihat hubungan antara variabel prediktor terhadap 

variabel responnya, maka dapat menggunakan visualisasi data 

menggunakan scatter-plot. Berikut merupakan penjelasan 

bedasarkan scatter-plot untuk setiap variabel di tiga stasiun BMKG 

terhadap curah hujan di enam balai PSAWS. 

 

 
Gambar 4.8 Scatter-Plot Temperatur Udara & Curah Hujan 
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Berdasarkan Gambar 4.8, dapat diketahui bahwa rata-rata 

temperatur udara di tiga stasiun BMKG memiliki hubungan yang 

negatif terhadap curah hujan di enam balai PSAWS. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa pada saat temperatur udara rendah, maka 

curah hujan di enam balai cendrung tinggi. Serta sebaliknya, jika 

temperatur udara tinggi maka curah hujan relatif rendah. 

Berdasarkan nilai p-value untuk setiap korelasi rata-rata temperatur 

udara terhadap curah hujan di enam balai menunjukkan nilai 

kurang dari 0,05, dapat diketahui bahwa temperatur signifikan 

berpengaruh terhadap curah hujan. 

 
Gambar 4.9 Scatter-Plot Kelembaban Udara & Curah Hujan 
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Berbeda dengan temperatur udara, jika dilihat berdasarkan Gambar 

4.9, maka dapat diketahui bahwa rata-rata kelembaban udara di tiga 

stasiun BMKG memiliki hubungan postif terhadap curah hujan di 

enam balai PSAWS. Sehingga dapat diketahui bahwa pada saat 

kelembaban udara rendah, curah hujan juga cendrung rendah dan 

juga sebaliknya. Hal tersebut dikarenakan kelembaban maksimum 

terjadi pada saat udara jenuh terhadap uap air. Serta, dapat 

diketahui bahwa kelembaban udara signifikan berpengaruh 

terhadap curah hujan di enam balai PSAWS. 

 

 
Gambar 4.10 Scatter-Plot Kecepatan Angin & Curah Hujan 
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Gambar 4.10 menunjukkan variabel kecepatan angin di tiga 

Stasiun BMKG memiliki korelasi negatif terhadap curah hujan di 

enam balai PSAWS, sama halannya dengan hubungan temperatur 

udara dan curah hujan. Maka, dapat diketahui pada saat kecepatan 

angin tinggi maka curah hujan rendah. Berdasarkan nilai p-value 

untuk setiap korelasi rata-rata kecepatan angin terhadap curah 

hujan di enam balai menunjukkan nilai kurang dari 0,05, maka dari 

itu dapat diketahui bahwa kecepatan angin juga signifikan 

berpengaruh terhadap curah hujan di enam balai PSAWS. 

Sehingga dapat diketahui bahwa ketiga unsur iklim di tiga stasiun 

BMKG berpengaruh signifikan terhadap curah hujan di enam balai 

PSAWS Kota Surabaya. 

Visualisai menggunakan scatter-plot  pada Gambar 4.8, 4.9 

dan 4.10 menunjukkan hubungan yang sesuai terhadap teori 

terbentuknya hujan. Dimana panas matahari membuat air laut atau 

danau menguap. Lalu uap air terkumpul di udara dalam bentuk 

awan, pada saat awan yang terbentuk menjadi semakin besar, maka 

kelembaban menjadi sangat maksimum (kelembaban udara tinggi). 

Awan kecil menjadi besar dikarenakan adanya angin, pada saat 

kecepatan angin tinggi maka awan kecil akan lebih cepat tergabung 

menjadi lebih besar. Adanya angin muson barat, dimana tekanan 

udara di Asia lebih tinggi, menjadikan udara berembus dari Asia 

ke Australia. Dikarenakan melewati Samudera Hindia, angin 

bergerak dengan membawa uap air yang tinggi. Pada saat suhu 

rendah dan awan telah terkumpul (menjadikan kelembaban dalam 

posisi maksimum), dengan kecepatan udara dalam keadaan rendah, 

lalu butiran-butiran air pun akan jatuh yang akan mengakibatkan 

hujan. Untuk proses hujan secara singkat dapat dilihat pada 

ilustrasi pada Gambar 4.11. 
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Gambar 4.11 Ilustrasi Terjadinya Hujan 

(Sumber : IlmuGeografi.com) 

4.3 PCA 

Setelah melakukan pembagian data traning dan testing, 

dimana data training sebanyak 3.621 data yang di mulai dari 

tanggal 01 Januari 2009 sampai dengan 30 November 2018. 

Sedangkan untuk data testing nya yaitu sebanyak 31 hari yang 

terdiri dari tanggal 1-31 Desember 2018. Principal Compenent 

Analysis (PCA) dilakukan guna menghindari adanya indikasi 

setiap unsur iklim saling berkorelasi atau saling mempengaruhi di 

tiga stasiun BMKG yang berbeda. Sehingga harapannya dapat 

menghilangkan permasalahan multikolinearitas setiap unsur iklim 

di lokasi yang berbeda pada saat memodelkan curah hujan terhadap 

tiga unsur iklim di stasiun yang berbeda secara bersamaan. 

Terdapat beberapa cara dalam menentukan banyaknya PC, 

beberapa diantaranya yaitu dengan cara matematis dan juga 

visualisasi. Secara matematis dapat diketahui dengan mencari total 

eigen value atau pada output sama saja dengan cumulative 

proportion. Berikut merupakan hasil PCA untuk setiap variabel 

prediktor di 3 Stasiun BMKG yang telah melalui tahap PCA. 

 Untuk variabel yang pertama yaitu rata-rata temperatur 

udara, berkut hasil perhitungannya. 
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Tabel 4. 3 PCA Temperatur di 3 Stasiun BMKG 

 PC1 PC2 PC3 

St. Deviasi 1.8685 0.5460 0.3320 

Proportion of variance 0.8953 0.0765 0.0283 

Cumulative Proportion 0.8953 0.9717 1.0000 

Berdasarkan Tabel 4.8 menunjukkan bahwa cumulative proportion 

pada PC 1 telah menjelasakan variabelrata-rata temperatur udara di 

3 Stasiun BMKG yang berbeda sebesar 89%. Nilai tersebut sudah 

lebih dari 80%, sehingga dapat dikatakan X1 sudah cukup baik 

dijelaskan jika menggunakan PC1 saja. Hal ini juga dapat dilihat 

dengan cara visualisasi menggunakan scree-plot  sebagai berikut. 

 
Gambar 4.12 Scree-Plot PCA Temperatur Udara 

Berdasarkan Gambar. 4.12, dapat dilihat bahwa perubahan nilai 

secara signifikan terjadi dari komponen satu ke dua. Maka dapat 

dikatakan, dari data temperatur udara di 3 Stasiun sudah dapat 

dijelaskan cukup dengan menggunakan PC1. Untuk variabel 

selanjutnya yaitu rata-rata kelembabban udara.  

Tabel 4. 4 PCA Kelembaban di 3 Stasiun BMKG 

 PC1 PC2 PC3 

St. Deviasi 11.551 3.7645 2.4259 

Proportion of variance 0.8693 0.0923 0.0383 

Cumulative Proportion 0.8693 0.9617 1.0000 

Sama halnya dengan temperatur udara, PCA pada kelembaba udara 

pada PC 1 sudah mencapai 86%. Dikarenakan sudah melebihi nilai 

cumulative proportion lebih dari 80%. Variabel kelembaban udara 



66 

 

 

di 3 Stasiun BMKG sudah dapat dijelaskan menggunakan PC1. Hal 

tersebut juga dapat dilihat berdasarkan scree-plot berikut. 

 
Gambar 4.13 Scree-Plot PCA Kelembaban Udara 

Berdasarkan Gambar 4.13, perubahan nilai sangat signifikan pada 

PC1. Sedangkan untuk hasil PCA pada kecepatan angin dapat 

dilihat pada hasil perhitungan berikut. 

Tabel 4. 5 PCA Kecepatan Angin di 3 Stasiun BMKG 

 PC1 PC2 PC3 

St. Deviasi 1.6106  1.0040  0.8316 

Proportion of variance 0.6041  0.2348  0.1610 

Cumulative Proportion 0.6041  0.8389  1.0000 

Pada variabel kecepatan angin di Stasiun BMKG berdasarkan 

Tabel 4.10, menunjukkan bahwa pada PC1 belum dapat 

menjelsakan dengan baik karena nilai cumulative proportion 

belum melebihi 80%. Sehingga dapat dikatakan PC yang 

dibutuhkan untuk variabel kecepatan angin yaitu PC1 dan PC2. Hal 

tersebut juga dapat dilihat pada scree-plot berikut. 

 
Gambar 4.14 Scree-Plot PCA Kecepatan Angin 
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Scree-Plot pada Gambar 4.14, menunjukkan bahwa PC1 tidak 

terlalu terlihat memiliki perubahan nilai yang signifakan, maka dari 

itu perlu menambahakan PC2 agar dapat menjelasakan variabel 

kecepatan angin dari 3 Stasiun BMKG yang berbeda dengan lebih 

baik. Maka data yang melalui tahap PCA akan menggunakan data 

PC1 pada ke-3 variabel dan PC2 pada variabel kecepatan angin. 

Untuk empat data PC dapat dilihat pada Lampiran 25.  

 Analsis PCA yang dilakukan pada penelitian tidak 

mempertihatikan korelasi antar keseluruhan unsur iklim ataupun 

korelasi antar PC. Walapun korelasi yang dihasiklan signifikan, 

nilai korelasi yang dihasilkan lebih kecil jika dibandingkan dengan 

nilai korelasi antar unsur iklim yang sama di tiga lokasi stasiun 

BMKG yang berbeda. Nilai korelasi tertinggi pada saat melakukan 

korelasi antar PC yaitu korelasi antar PC1 kecepatan angin dan PC1 

kelembaban udara sebesar 39%. Sedangkan pada saat melakukan 

korelasi unsur iklim yang sama di tiga stasiun BMKG yang 

berbeda, nilai korelasi melebihi angka 50%.  

4.4 Pemodelan Curah Hujan di Kota Surabaya 

Terdapat beberapa model yang diperoleh dalam melakukan 

analisis menggunakan Gaussian Copula Marginal Regression 

(GCMR). Setiap balai akan memperoleh beberapa model prediksi 

curah hujan, yang nantinya akan dipilih model terbaik untuk setiap 

balai PSAWS di Kota Surabaya. Secara umum akan terdapat empat 

pemodelan untuk setiap curah hujan di enam balai, tiga model 

diporoleh dari tiga variabel prediktor di tiga stasiun BMKG dan 

satu model lainnya diperoleh dari prediktor yang telah melalui 

tahap PCA (variabel prediktor Stasiun Juanda, Stasiun Perak 2, 

Stasiun Perak 1 & variabel yang melalui tahap PCA terhadap tiga 

Stasiun BMKG). Untuk mendapatkan pemodelan empat 

pemodelan terhadap setiap balai curah hujan akan dimodelkan 
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dengan berbagai cara. Diantaranya yaitu dengan memodelkan 

secara univariable, multivariable serta di tambahkan variabel 

dummy dan lag yang diduga berpengaruh.  Sehingga pada 

pembahasan kali ini akan di bahas berdasarkan enam balai di Kota 

Surabaya. Untuk setiap model GCMR akan di cobakan 

menggunakan dua marginal yang berbeda, diantara-nya adalah 

dengan menggunakan marginal Gamma (link-function = “sqrt”) 

dan Weibull (link-function = “sqrt”).  

Dikarenakan link-function yang digunakan pada kedua 

marginal yang akan dilakukan analisis merupakan link-function 

“square root” atau “sqrt”, berdasarkan Tabel 2.3 jika   g  maka 

  1 g . Untuk    maka 2  . Pada saat pemodelan model GCMR 

dengan prediktor univariable, maka model GCMR sebagai berikut. 

  6,,2,1 &3,2,1  ;
2

1
ˆ

0
ˆ

,  biixtbCH   

Pada saat pemodelan model GCMR dengan prediktor multivariable, maka 

model GCMR sebagai berikut. 

  6,,2,1 &3,2,1  ;
2

,33
ˆ

,22
ˆ

,11
ˆ

0
ˆ

,  bssxsxsxtbCH   

Serta, pada saat prediktor merupakan PC dari hasil PCA, maka 

model GCMR. 

 2,3
PC21

ˆ
,3

PC13
ˆ

,2
PC12

ˆ
,1

PC11
ˆ

0
ˆ

, txtxtxtxtb
CH    

Untuk skema variabel input yang akan digunakan pada setiap 

model dapat dilihat pada Lampiran 27. Dari skema tersebut, maka 

dapat diketahui untuk setiap balai akan memperoleh beberapa 

model untuk ke-empat kelompok variabel input yang berbeda. 

Menggunakan metode GCMR tidak dapat mengolah data jika 

terdapat data respon sama dengan nol, maka dari itu dilakukan 
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convert data sama dengan nol menjadi 0,00001 agar dapat 

dilakukan pengolahan data. Sehingga jika terdapat dua RMSE pada 

satu plot, maka RMSE* merupakan RMSE dari hasil prediksi 

dengan data respon asli (0 tidak di convert 0,00001). Untuk 

penjelasan model prediksi curah hujan terbaik berdasarkan empat 

input yang berbeda ,di enam balai dapat dijelaskan sebagai berikut. 

4.4.1 Keputih 

Berdasarkan penjelasan pada scatter-plot curah hujan 

terhadap lag-nya (curah hujan pada beberapa hari sebelumnya), 

dapat diketahui bahwa antar variabel memiliki korelasi yang cukup 

tinggi. Maka dari itu, sebelum melakukan prediksi berdasarkan 

variabel prediktornya, curah hujan di Balai  Keputih dimodelkan 

terlebih dahulu dengan curah hujan lag-nya.  

Tabel 4. 6 Estimasi Parameter & Signifikansi CH1,t-1 terhadap CH1,t  

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

0
  1,836 30,80 2.10-16 -0,047 -15,10 2.10-16 

1
  0,079  7,04 1,9.10-12 -0,049  -8,49 2.10-16 

  0,088 57,78 2.10-16  0,155  84,18 2.10-16 

Tabel 4.6 menunjukkan output pemodelan curah hujan di Balai 

Keputih dengan curah hujan di Balai Keputih pada hari 

sebelumnya (lag-1). Dapat diketahui estimasi untuk setiap 

parameter adalah signifikan, hal ini dikarenakan nilai p-value lebih 

kecil dari 0,05. Sehingga terbukti bahwa curah hujan pada saat hari 

dimana hujan itu terjadi dipengaruhi curah hujan satu hari 

sebelumnya (lag-1). Pada saat melakukan percobaan dengan cara 

memodelkan curah hujan di Balai Keputih dengan curah hujan 

beberapa hari sebelumnya (lag), sampai dengan lag-7 dan lag-14. 

Gambar 4.16, menunjukkan hasil prediksi pada saat memodelkan 

curah hujan dengan curah hujan beberapa hari sebelumnya. 
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(a) (b) 

 
(c) (d) 

 
(e) (f) 

 
(g) (h) 

Gambar 4.15 Plot Prediksi CH1,t  dengan Prediktor (a)CH1,t-1 + (b)CH1,t-2 + 

(c)CH1,t-3 + (d)CH1,t-4 + (e) CH1,t-5 + (f) CH1,t-6 + (g)CH1,t-7  & (h)CH1,t-14, 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Terdapat time series plot berwarna hitam dan points berwarna lain 

pada Gambar 4.15. Hal ini menunjukkan bahwa untuk plot time 

series merupakan plot data aktual sedangkan points merupakan 

hasil prediksi atau fitted value yang dihasilkan oleh model. Hal 
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tersebut berlaku untuk keseluruhan plot prediksi yang dihasilkan 

pada model lainnya. 

 Gambar 4.15, menunjukkan bahwa RMSE data traning 

pada saat memodelkan dengan lag-1 nya selalu lebih kecil jika 

dibandingkan dengan pemodelan yang dilakukan hingga lag-7 dan 

lag-14. RMSE konsisten menjadi lebih besar secara perlahan 

sampai dengan lag-6, dan kembali turun pada saat lag-7. Namun 

nilai RMSE pada saat memodelkan sampai dengan lag-7, lebih 

tinggi dibandingkan dengan pemodelan yang hanya dilakukan 

sampai dengan lag-1. Saat melakukan pemodelan sampai dengan 

curah hujan lag-14, RMSE pada marginal Gamma semakin tinggi 

jika dibandingkan dengan pemodelan yang hanya menggunakan 

curah hujan lag-1. 

Namun sebaliknya, pada marginal Weibull menunjukkan 

nilai RMSE yang lebih kecil. Maka besar kemungkinan curah 

hujan satu hari sebelumnya benar-benar sangat mempengaruhi 

curah hujan yang terjadi. Jika membandingkan ACF dan PACF 

dengan menggunakan marginal dan input lag yang berbeda, ACF 

dan PACF memberikan output yang relatif sama, yaitu long-

memory. Setelah melakukan percobaan dengan menjadikan curah 

hujan lag-nya sebagai input. Maka selanjutnya yaitu memodelkan 

curah hujan di Balai Keputih menggunakan tiga unsur iklim dari 

tiga stasiun BMKG yang berbeda dengan berbagai percobaan guna 

memperoleh hasil prediksi curah hujan yang lebih baik. Berikut 

hasil analisis prediksi curah hujan di Balai Keputih berdasarkan 

empat kelompok input yang berbeda. 

4.4.1.1 Stasiun Juanda 

Sebelum melakukan pemodelan menggunakan keseluruhan 

variabel prediktor di Stasiun Juanda, perlu dicobakan untuk 

memodelkan satu persatu variabel prediktor terhadap variabel 
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respon, guna mengetahui apakah dengan menggunakan salah satu 

variabel prediktor di Stasiun Juanda sudah dapat memprediksi 

curah hujan di Balai Keputih dengan baik. Berikut hasil estimasi 

dan signifikasi model GCMR pada saat memodelkan curah hujan 

di Balai Keputih dengan variabel prediktor tiga unsur iklim di 

Stasiun Juanda secara univariable . 

Tabel 4.7  Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Juanda terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

X1,1,t = T1,t  = Temperatur Udara 

0
  14,69 114,12 2.10-16 14,69  11,48 2.10-16 

1
  -0,44 -85,17 2.10-16 -0,50 11,48 2.10-16 

   0,08  51,61 2.10-16  0,14  73,33 2.10-16 

X2,1,t = RH1,t = Kelembaban Udara 

0
  -4,99 -27,15 

2.10-16  0,21  3,89  9,9. 10-5 

1
   0,09  26,43 2.10-16 -1.10-3 -1,13 0,25 

   0,09  47,54 2.10-16  0,15 80,46  2.10−16 

X3,1,t = ff1,t = Kecepatan Angin 

0
   3,05 16,11  2.10-16  -0,44 -16,76  2.10-16 

1
  -0,21 -4,31  1,6.10-5   0.09  16,48  2.10-16 

   0.09 57,83 2.10-16   0,15  82,45  2.10-16 

Tabel 4.7 menunjukkan bahwa dengan memodelkan 

masing-masing variabel prediktor Stasiun Juanda secara satu 

persatu atau univarible menggunakan dua marginal yang berbeda. 

Dapat diketahui terdapat variabel yang tidak signifikan pada saat 

variabel prediktor yang digunakan pada model yaitu variabel rata-

rata kelembaban udara Stasiun Juanda, dengan marginal distribusi 

Weibull. Lalu dapat dicobakan pemodelan dengan menambahkan 

dummy untuk setiap model yang telah di hasilkan. Saat 

menambahkan varaibel dummy sebagai variabel prediktor, maka 

output estimasi dan signifikansinya dapat dilihat pada Tabel 4.8.  



73 

 

 

 

Tabel 4.8 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Juanda + Dummy terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

X1,1,t = T1,t  = Temperatur Udara 

0
   7,12   5,01 5,1.10-7   7,57  6676,00 2.10-16 

1
  -0,21  -4,18 2,8.10-5  -0,28 -4687,66 2.10-16 

D   1,69  12,70 2.10-16   0,87   151,53 2.10-16 

   0,09  57,75 2.10-16   0,16    75,83 2.10-16 

X2,1,t = RH1,t = Kelembaban Udara 

0
   -4,37  -34,88 2.10-16 -1,41 -23,88 2.10-16 

1
    0,07   34,40 2.10-16  0,02  23,46 2.10-16 

D    2,14   16,15 2.10-16  0,27   5,39 2.10-16 

    0,11   57,01 2.10-16  0,17  69,33 2.10-16 

X3,1,t = ff1,t = Kecepatan Angin 

0
  1,73  92,53 2.10-16  1,94   13,02 2.10-16 

1
  -0,20 -23,86 2.10-16 -0,49  -13,09 2.10-16 

D   1,99  15,04 2.10-16  0,59   15,50 2.10-16 

   0,09  57,52 2.10-16  0,16   73,84 2.10-16 

Berdasarkan Tabel 4.8, dapat diketahui bahwa estimasi untuk 

setiap variabel yang pada awalnya terdapat variabel yang tidak 

signifikan, pada saat variabel input ditambahakan dengan dummy- 

menjadikan keseluruhan input signifikan. Plot prediksi dan RMSE 

pemodelan pada Tabel 4.7 & 4.8 dapat dilihat pada Gambar 4.16. 

Gambar 4.16 menunjukkan bahwa, dengan menggunakan 

satu prediktor yang dimodelkan secara bergantian terhadap curah 

hujan di Balai Keputih menghasilkan prediksi yang tidak cukup 

akurat. Hal tersebut dapat dilihat dari points berwarna biru (hasil 

prediksi curah hujan) belum mengikuti pola data aslinya. Namun 

dengan menambahkan dummy, secara signifikan menurunkan nilai 

RMSE. Untuk lebih jelasnya berikut merupakan plot prediksi 

beserta RMSE antara data aktual dan prediksi pada pemodelan 

pada Tabel 4.7 dan 4.8. 
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(a1) (a2) 

 
(b1) (b2) 

 
(c1) (c2) 

Gambar 4.16 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) Stasiun Juanda 

(a1)T, (b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Untuk langkah selanjutnya yaitu memodelkan curah hujan 

di Balai Keputih dengan variabel prediktor Stasiun Juanda secara 

multivariable atau secara bersamaan serta di tambahkan variabel 

dummy. Sehingga ingin mengetahui model curah hujan pada saat 

dimodelkan dengan ketiga unsur iklim secara bersamaan dan pada 

saat curah hujan di modelkan secra bersamaan ditambahkan 

variabel prediktor dummy. Saat curah hujan di Balai Keputih 

dimodelkan secara univariable menunjukkan estimasi yang 

signifikan untuk ke-tiga unsur iklim di Stasiun Juanda. Estimasi 

dan signifikansi pada saat curah hujan di Balai Keputih dimodelkan 

dengan prediktor multivariable dapat dilihat pada Tabel 4.9. 



75 

 

 

 

Tabel 4.9 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable Stasiun 

Juanda terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

Multivariable 

0  -8,30 -21118,50  2.10-16 -8,42 -1350,70  2.10-16 

t1,1 T.   0,15   1438,50  2.10-16  0,34  1220,20  2.10-16 

t1,2 RH.   0,08   2047,50  2.10-16 5.10-3   103,80  2.10-16 

t1,3 ff.  -0,16   -173,40  2.10-16 -0,31  -129,90  2.10-16 

   0,09   1160,30  2.10-16  0,15    75,80  2.10-16 

Multivariable + Dummy 

0  -4,42 -16,8 2.10-16 -4,41 -4231,40 2.10-16 

t1,1 T.   0,09   7,4 6,9.10-14  1,17  2916,50 2.10-16 

t1,2 RH.   0,04  15,5 2.10-16  1,98  1163,20 2.10-16 

t1,3 ff.  -0,06  -4,0 6,1.10-16 -6,72  -246,50 2.10-16 

D   1,82  14,6 2.10-16  9,29 16519,60 2.10-16 

   0,09  57,7 2.10-16  1,76   111,60 2.10-16 

Tabel di 4.9 menunjukkan bahwa semua estimasi signifikan pada 

saat keseluruhan variabel unsur iklim di Stasiun Juanda menjadi 

variabel input pada model. Pada saat model ditambahkan dummy, 

maka dapat diketahui tidak terdapat hasil yang jauh berbeda 

dengan pemodelan tanpa variabel dummy Berikut plot prediksi 

beserta RMSE-nya. 

 
(a) (b) 

Gambar 4.17 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Juanda dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi Marginal CH 

adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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Walapun keseluruhan variabel telah signifikan , baik itu pada saat 

ditambahkan variabel dummy atau tidak. Maka berdasarkan 

Gambar 4.17 menunjukkan kembali bahwa RMSE semakin kecil 

jika dummy juga merupakan variabel inputnya. Namun nilai 

prediksi belum mengikuti pola data aktual curah hujan di Balai 

Keputih. Sehingga mengindikasikan bahwa curah hujan pada hari-

hari sebelumnya juga perlu diinputkan ke dalam model, guna 

memberikan hasil prediksi yang lebih baik. Pada saat variabel input 

secara keseluruhan dengan dan tanpa adanya variabel input dummy 

ditambahkan variabel curah hujan satu hari sebelumnya (lag-1) 

pada model, maka estimasi dan signifikansinya dapat dilihat pada 

Tabel 4.10. 

Tabel 4.10 Estimasi Parameter & Signifikansi Multivariable Stasiun Juanda + 

Dummy + CH1,t-1 terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable + CH1,t-1 

0  -6,30 -4517,55 2.10-16 -6,21 -382,17 2.10-16 

t1,1 T.   0,15  2174,66 2.10-16  0,13  541,14 2.10-16 

t1,2 RH.   0,05   131,62 2.10-16  0,04  223,39 2.10-16 

t1,3 ff.  -0,09   -15,29 2.10-16 -0,09 -133,46 2.10-16 

1-t1,4 CH.   0,09     8,83 2.10-16  0,07    5,28 1,2.10-7 

   0,09    57,72 2.10-16  0,16   67,88 2.10-16 
 Multivariable + CH1,t-1 + Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

-3,70 -2800,89 2.10-16 

t1,1 T.   0,03  4831,42 2.10-16 

t1,2 RH.   0,02  2180,88 2.10-16 

t1,3 ff.   0,01    69,28 2.10-16 

1-t1,4 CH.   0,03     2,82 0,004 

D   0,42    82,10 2.10-16 
   0,18    46,15 2.10-16 
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Tabel 4.10 menunjukkan hasil yang signifikan untuk keseluruhan 

variabel, namun pada saat pemodelan menambahkan variabel 

dummy dan curah hujan di hari sebelumnya (CH1,t-1) sebagai input 

dengan menggunakan marginal Gamma memberikan hasil yang 

tidak konvergen dan jika dilihat pada plot prediksi dan RMSE nya, 

dapat dilihat pada gambar 4.18 

 
(a) (b) 

Gambar 4.18 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Juanda + CH1,t-1 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Gambar 4.18 (a) menunjukkan bahawa plot prediksi (points 

berwarna biru) pada marginal Weibull terlihat mengikuti pola 

curah hujan aktual di Balai Keputih, namun nilai RMSE masih 

menunjukkan nilai yang cukup tinggi walupun plot peramalan 

menunjukkan nilai prediksi terlihat mengikuti pola data aslinya. 

Namun pada saat model tersebut ditambahkan dengan variabel 

dummy-nya maka dapat terlihat pada Gambar 4.18 (b), 

menunjukkan nilai RMSE semakin tinggi atau terlihat adanya over 

fitting dengan nilai prediksi terlihat tidak mengikuti pola. Serta 

hanya pada marginal Weibull pemodelan GCMR meberikan hasil 

yang konvergen jika menggunakan perdiktor tersebut. Langkah 

selanjutnya, melakukan percobaan dengan memodelkan curah 

hujan di Balai Keputih dengan menambahkan variabel curah hujan 

beberapa hari sebelumnya sampai dengan curah hujan pada tujuh 

hari sebelumnya atau sampai dengan variabel lag-7 (CH1,t-7).  
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(a) (b) 

 
(c) (d) 

 
(e) (f) 

Gambar 4.19 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Juanda + (a)CH1,t-2 + (b) CH1,t-3 + (c) CH1,t-4 + (d)CH1,t-5 + (e)CH1,t-6 + (f) CH1,t-7, 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Sampai dengan memasukkan variabel sampai dengan tujuh hari 

sebelumnya pada model, nilai RMSE tidak semakin baik (RMSE 

tidak semakin kecil), dapat disimpulkan bahwa dengan 

memodelkan curah hujan di Balai Keputih dengan variabel 

prediktor di Stasiun Juanda memiliki model terbaik pada saat 

variabel input yang digunakan yaitu keseluruhan variabel unsur 

iklim yang ditambahkan variabel dummy tanpa melibatkan variabel 

lag atau variabel curah hujan beberapa hari sebelum kejadian curah 

hujan. Maka dari itu perlu dilakukan pemodelan dengan variabel 

input unsur iklim di stasiun yang berbeda dan variabel PC unsur 

iklim hasil analisis PCA.   
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4.4.1.2 Stasiun Perak 2 

Langkah-langkah yang akan dilakukan dengan 

menggunakan variabel input di Stasiun Perak 2 akan sama dengan 

langkah sebelumnya yang telah di lakukan di Stasiun Juanda. 

Pemodelan pertama yaitu dengan memasukkan variabel input 

secara univariable ataupun satu persatu berdasarkan tiga variabel 

unsur iklim di Stasiun Perak 2. Estimasi parameter beserta 

signifikansinya dapat dilihat pada Tabel 4.11. 

Tabel 4. 11 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Perak 2 terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

X1,2,t = T2,t = Temperatur Udara 

0  15,44 10,35 2.10-16 0,16 3809858,79 2.10-16 

1  -0,45 -8,99 2.10-16 -0,52   -4364,19 2.10-16 

   0,09 57,88 2.10-16  0,15      76,18 2.10-16 

X2,2,t = RH2,t = Kelembaban Udara 

0  -6,51 -1671,78 
2.10-16 -3.71 -989,88 2.10-16 

1   0,11  1167,35 2.10-16  0,05  875,28 2.10-16 

   0,09    40,15 2.10-16  0,17   58,56 2.10-16 

X3,2,t = ff2,t = Kecepatan Angin 

0   3.45  322,67  2.10-16   0.31   16,85  2.10-16 

1  -0.38 -401,15  2.10-16  -0.06  -16,92  2.10-16 

   0.09   81,54  2.10-16   0.15   81,84  2.10-16 

Menggunakan kedua marginal distribusi curah hujan Gamma dan 

Weibull, memberikan hasil bahwa estimasi parameter tiga variabel 

unsur iklim di Stasiun Perak 2 signifikan berpengaruh terhadap 

curah hujan di Balai Keputih, beda halnya pada saat memodelkan 

curah hujan secara univariable di Stasiun Juanda. Menambahkan 

variabel dummy terhadap masing-masing model univariable, maka 

diperoleh hasil estimasi dan signifikansinya sebagai berikut. 
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Tabel 4.12 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Perak 2 + Variabel Dummy terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

X1,2,t = T2,t = Temperatur Udara 

0  13,565 3514,20 2.10-16  12,263  51,77 2.10-16 

1  -0,425 -809,53 2.10-16  -0,427 -51,86 2.10-16 

D   1,732   15,65 2.10-16   1,115  48,89 2.10-16 

   0,091   57,68 2.10-16   0,158  75,00 2.10-16 

 X2,2,t = RH2,t = Kelembaban Udara 

0  -2,310 -96,43 2.10-16 -2,213 -127,37  2.10-16 

1   0,042  17,48 2.10-16  0,031  137,17  2.10-16 

D   2,007  16,81 2.10-16  0,284   58,98  2.10-16 

   0,094  57,63 2.10-16  0,172   75,83  2.10-16 

 X3,2,t = ff2,t = Kecepatan Angin 

0   1,597  270,80 2.10-16  0,661   9,90 2.10-16 

1  -0,200 -351,80 2.10-16 -0,164  -9,82 2.10-16 

D   1,995  341,50 2.10-16  0,477   9,55 2.10-16 

   0,092  387,90 2.10-16  0,158  72,15 2.10-16 

Tabel 4.12 menunjukkan bahwa keseluruhan variabel signifikan 

pada saat menambahkan variabel dummy sebagai variabel input 

pada model. Plot hasil prediksi dapat dilihat pada Gambar 4.20. 

Gambar 4.20 menunjukkan pola yang tidak jauh berbeda dengan 

pemodelan yang telah dilakukan sebelumnya. 

 
(a1) (a2) 

Gambar 4.20 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) Stasiun Perak2 

(a1)T, (b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(b1) (b2) 

 
(c1) (c2) 

Gambar 4.20 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) Stasiun Perak2 

(a1)T, (b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) [lanjutan] 

Jika membandingkan pemodelan yang menambahkan variabel 

prediktor dummy sebagai variabel input, sama halnya dengan 

variabel usur iklim di Stasiun Juanda sebagai prediktor maka 

diperoleh nilai RMSE semakin kecil dibandingkan model tanpa 

menginputkan  variabel dummy pada model.  

Langkah selanjutnya yaitu mencobakan menginputkan ke 

seluruhan variabel prediktor Stasiun Perak 2 (multivariable) 

terhadap model prediksi curah hujadi di Balai Keputih. Hasil 

estimasi dan signifikansinya dapat dilihat pada Tabel 4.13. Pada 

saat ke-tiga variabel prediktor di Perak 2 menjadi input dalam 

model, maka dapat diketahui berdasarkan Tabel 4.13 bahwa 

variabel temperatur tidak signifikan dikarenakan nilai p-value lebih 

besar dari 0,05. Serta hanya dengan menggunakan marginal 

Weibull yang dapat memberikan hasil yang konvergen. Pada saat 

model secara multivariable ditambahkan dengan variabel dummy, 

maka berikut hasil estimasi dan signifikansinya. Menambahkan 

dummy memberikan hasil keseluruhan variabel signifikan. 
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Tabel 4.13 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable Stasiun 

Perak 2 terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

Multivariable 

0  

Tidak Konvergen 

-5,11 -206,78 2.10-16 

t2,1 T.  -0,00   -0,46 0,644 

t2,2 RH.   0,08  347,11 2.10-16 

t2,3 ff.  -0,08  -68,88 2.10-16 

   0,16   75,08 2.10-16 

Multivariable + Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

-2,56 -723,81 2.10-16 

t2,1 T.   0,01   33,44 2.10-16 

t2,2 RH.   0,04  484,33 2.10-16 

t2,3 ff.  -0,19 -108,39 2.10-16 

D   0,91   13,03 2.10-16 

   0,17   73,18 2.10-16 

Untuk plot prediksi beserta RMSE dari model pada Tabel 4.13 

dapat dilihat pada Gambar 4.21. 

 
(a) (b) 

Gambar 4.21 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 2 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi Marginal CH 

adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Berdasarkan Gambar 4.21 menunjukkan bahwa dengan 

menambahkan variabel dummy, maka sedikit menurunkan nilai 

RMSE-nya. Namun nilai prediksi juga belum mengikuti pola data 

aslinya. Oleh karena itu, langkah selanjutnya yaitu menginputkan 
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variabel curah hujan satu hari sebelumnya ke dalam model 

sehingga didapatkan estimasi parameter beserta signifikansinya 

pada Tabel 4.14 berikut. 

Tabel 4.14 Estimasi Parameter & Signifikansi Multivariable Stasiun Perak 2 + 

Dummy + CH1,t-1 terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

Multivariable + CH1,t-1 

0  -4,05  -2,82 4.10-3 -4,05 -982,69 2.10-16 

t2,1 T.   0,00   0,00 0,993 -0,03 -364,83 2.10-16 

t2,2 RH.   0,08  27,53 2.10-16  0,07 1266,25 2.10-16 

t2,3 ff.  -0,14  -9,20 2.10-16 -0,15 -149,43 2.10-16 

lag1   0,07   6,46 9,8.10-11  0,06   19,49 1,2.10-7 

   0,09  57,26 2.10-16  0,16   81,22 2.10-16 

Multivariable + CH1,t-1 + Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

-1,92 -580,16 2.10-16 

t2,1 T.  0,02  115,32 2.10-16 

t2,2 RH.   0,02 1063,13 2.10-16 

t2,3 ff.  -0,06 -365,36 2.10-16 

1-t1,4 CH.  -3.10-3  -33,30 2.10-16 

D   0,67  149,13 2.10-16 

   0,18   78,17 2.10-16 

Tidak adanya variabel dummy pada model dan hanya 

menambahkan curah hujan pada hari sebelumnya (lag1) di Balai 

Keputih memberikan hasil estimasi yang tidak signifikan pada 

variabel temperatur jika menggunakan marginal Gamma. Jika 

terdapat variabel dummy dan variabel curah hujan di hari 

sebelumnya pada model memberikan hasil estimasi parameter 

yang signifikan secara keseluruhan, namun memberikan hasil yang 

tidak konvergen pada marginal Gamma. Gambar 4.22 

menunjukkan hasil prediksi dan RMSE dari model.  
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(a) (b) 

Gambar 4.22 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 2 + CH1,t-1 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Gambar 4.22 menunjukkan hasil prediksi sudah terlihat lebih baik 

dikarenakan sudah terlihat mengikuti pola data aslinya, namun 

nilai RMSE masih tinggi dan tidak jauh berbeda dengan model-

model sebelumnya yang telah di cobakan di Stasiun Juanda. Pada 

langkah selanjutnya dicobakan dalam memodelkan curah hujan di 

Balai Keputih dengan menambahkan variabel curah hujan 

beberapa hari sebelumnya sampai dengan curah hujan pada tujuh 

hari sebelumnya atau sampai dengan variabel lag-7 (CH1,t-7).  

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 

Gambar 4.23 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 2 + (a)CH1,t-2 + (b) CH1,t-3 + (c) CH1,t-4 + (d)CH1,t-5 + (e)CH1,t-6 + (f) CH1,t-

7, Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(e) (f) 

Gambar 4.23 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 2 + (a)CH1,t-2 + (b) CH1,t-3 + (c) CH1,t-4 + (d)CH1,t-5 + (e)CH1,t-6 +  

(f) CH1,t-7, Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

[lanjutan] 

Dapat diketahui bahwa pada pemodelan dengan menggunakan 

variabel input secara multivariable di Stasiun Perak 2 memberikan 

nilai RMSE terkecil pada saat menggunakan marginal Weibull 

dengan variabel input yang digunakan yaitu variabel unsur iklim 

secara kesuluruhan atau multivariable ditambahkan variabel 

dummy.  

Memasukkan variabel lag atau variabel curah hujan 

beberapa hari sebelumnya tidak menjadikan nilai RMSE semakin 

baik, sama halnya pada saat prediktor yang digunakan merupakan 

unsur iklim di Stasiun Juanda. Namun jika dilihat berdasarkan plot 

prediksi, menunjukkan bahwa dengan memasukkan variabel lag 

sebagai varibel prediktor dalam model, dapat menjadikan prediksi 

terlihat mengikuti data aktualnya. 

4.4.1.3 Stasiun Perak 1 

Langkah selanjutnya yaitu memodelkan curah hujan di Balai 

Keputih dengan variabel prediktor unsur iklim pada Stasiun Perak 

1. Langkah yang digunakan sama halnya ketika memodelkan curah 

hujan dengan berbagai variabel input pada kelompok variabel input 

unsur iklim di Stasiun Juanda & Stasiun Perak 2. Langkah pertama 

yaitu memodelkan curah hujan di Balai Keputih terhadap prediktor 
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univariable unsur iklim di Stasiun Perak 1. Dapat diketahui 

estimasi dan signifikansi model dapat ditunjukkan pada Tabel 4.15. 

Tabel 4.15 Estimasi Parameter & Signifikansi Univariable Stasiun Perak 1 

terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 X1,3,t = T3,t  = Temperatur Udara 

0  15,941  12.82 2.10-16  0,162 3332442.93  2.10-16 

1  -0,478 -11.29 1,9.10-12 -0,552   -3943.05  2.10-16 

   0,0885  57.84 2.10-16  0,146      77.72  2.10-16 

 X2,3,t = RH3,t = Kelembaban Udara 

0  -5.221 -52.79 2.10-16 -3.951  -52.79 2.10-16 

1   0.090  50.33 2.10-16  0,057   50.33 2.10-16 

   0.093  57.53 2.10-16  0,166   57.53 2.10-16 

 X3,3,t = ff3,t = Kecepatan Angin 

0   2.832 17.508  2.10-16  0.197 13.913 2.10-16 

1  -0.187 -3.626  2,9.10-14 -0.029 -9.581 2.10-16 

   0.087 57.831  2.10-16  0.147 81.846 2.10-16 

Berdasarkan Tabel 4.15 menunjukkan bahwa tidak terdapat 

estimasi parameter variabel prediktor secara univariable yang tidak 

signifikan. Saat dilakukan pemodelan yang ditambahkan dummy 

pada variabel inputnya, maka diperoleh nilai estimasi dan 

signifikansinya pada Tabel 4.16.  

Tabel 4.16 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Perak 1 + Variabel Dummy terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 X1,3,t = T3,t  = Temperatur Udara 

0  

Tidak Konvergen 

12,070  639.39  2.10-16 

1  -0,431 -637.78  2.10-16 

D   1,276  237.92  2.10-16 

   0,157   74.99  2.10-16 
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Tabel 4.16 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable Stasiun 

Perak 1 + Dummy terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 X2,3,t = RH3,t = Kelembaban Udara 

0  -2,225 -85.48  2.10-16 -2,200 -1417.58 2.10-16 

1   0,041  88.97  2.10-16  0,032  1469.22 2.10-16 

D   1,952  17.67  2.10-16 -0,006    -9.09 2.10-16 

   0,095  43.35  2.10-16  0,183    84.43 2.10-16 

 X3,3,t = ff3,t = Kecepatan Angin 

0   1,768  17.57 2.10-16  0,311  10.88 2.10-16 

1  -0.197  -7.41 1,2.10-13 -0,123 -10.92 2.10-16 

D   1,852  14.18 2.10-16  1,090   4.77 1,9.10-6 

   0,090  57.76 2.10-16  0,168  76.16 2.10-16 

Tabel 4.16 juga menunjukkan bahwa keseluruhan parameter yang 

pada variabel input adalah signifikan secara keseluruhan. Dapat 

diketahui terdapat model yang memberikan hasil yang tidak 

konvergen, yaitu pada saat menggunakan variabel input temperatur 

dan dummy. Gambar 4.24 menunjukkan plot prediksi & RMSE 

untuk setiap model pada Tabel 4.15 dan tabel 4.16. Untuk plot 

prediksi juga tidak mengikuti pola data aktualnya.  

 
(a1) (a2) 

Gambar 4.24 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) Stasiun Perak1 

(a1)T, (b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(b1) (b2) 

 
(c1) (c2) 

Gambar 4.24 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) Stasiun Perak1 

(a1)T, (b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) [lanjutan] 

Sama halnya pada saat memodelkan curah hujan pada saat variabel 

input unsur iklim di Stasiun Juanda maupun Stasiun Perak 2, 

RMSE model yang ditambahkan variabel dummy, akan 

memberikan nilai yang lebih kecil jika dibandingkan dengan model 

yang tidak menggunakan variabel dummy sebagai variabel 

inputnya. Sedangkan untuk model secara multivariable dapat 

diketahui estimasi dan signifikansi pada Tabel 4.17 

Tabel 4.17 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable Stasiun 

Perak 1 terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable 

0  -5,70 -4171,9 2.10-16  -5,66 -3732,5  2.10-16 

t3,1 T.  -0,01   -62,0 2.10-16   0,04   421,0  2.10-16 

t3,2 RH.   0,10  1696,0 2.10-16   0,06  1881,3  2.10-16 

t3,3 ff.   0,05    70,6 2.10-16   0,09   100,5  2.10-16 

   0,09    84,1 2.10-16   0,16    76,2  2.10-16 
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Tabel 4.17 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable 

Stasiun Perak 1 terhadap CH1,t [lanjutan] 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable + Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

-3,913  -6418  2.10-16 

t3,1 T.   0,007    298  2.10-16 

t3,2 RH.   0,046   5736  2.10-16 

t3,3 ff.   0,163    926  2.10-16 

D   1,714 257507  2.10-16 

   0,160    267  2.10-16 

0  -3,913  -6418  2.10-16 

Tabel 4.17 menunjukkan bahwa keseluruhan variabel prediktor di 

Stasiun Perak 1 menunjukkan estimasi parameter yang signifikan. 

Adanya variabel dummy pada model, menjadikan model dengan 

marginal Gamma yang pada awalnya konvergen menjadi tidak 

konvergen. Plot prediksi beserta RMSE plot prediksi dan data 

aktualnya dapat tunjukkan pada Gambar 4.21. Pada gambar 

tersebut menunjukkan dengan menambahkan variabel dummy 

tidak memberikan nilai RMSE semakin baik.  

 
(a) (b) 

Gambar 4.25 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 1 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi Marginal CH 

adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Menambahkan variabel curah hujan satu hari sebelumnya dan 

variabel dummy pada model yang telah di inputkan dengan variabel 
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stasiun Perak 1, maka akan memberikan hasil estimasi dan 

signifikansinya pada Tabel 4.18.  

Tabel 4.18 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable Stasiun 

Perak 1 + Dummy + CH1,t-1 terhadap CH1,t 

Para- 

meter 

Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable + CH1,t-1 

0  

Tidak Konvergen 

-4,57 -717,41 2.10-16 

t3,1 T.   0,02  427,25 2.10-16 

t3,2 RH.   0,05 1139,82 2.10-16 

t3,3 ff.   0,09  180,74 2.10-16 

1-t1,4 CH.   0,01    4,04 5,2.10-5 

   0,171   67,13 2.10-16 

 Multivariable + Dummy + CH1,t-1 

0  -2,95 -203,56 2.10-16 -2,94 -335,10 2.10-16 

t3,1 T.  -6.10-3   -8,58 2.10-16  0,02   82,77 2.10-16 

t3,2 RH.   0,05  193,30 2.10-16  0,03  753,36 2.10-16 

t3,3 ff.   0,09   53,61 2.10-16  0,11  211,58 2.10-16 

1-t1,4 CH.   0,06    6,87 6.10-12  0,02    4,60 4,0.10-6 

D   1,41   55,16 2.10-16  0,31  107,02 2.10-16 
   0,09   63,85 2.10-16  0,15   77,51 2.10-16 

Menambahkan curah hujan pada hari sebelumnya sebagai input 

menjadikan marginal Gamma kembali konvergen.  

 
(a) (b) 

Gambar 4.26 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 1 + CH1,t-1 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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Gambar 4.26 (a) juga menunjukkan bahwa plot prediksi dengan 

menggunakan marginal Gamma sudah mulai mengikuti pola data 

aslinya, namun nilai RMSE masih cukup tinggi. Sama halnya 

dengan variabel input unsur iklim di dua stasiun lainnya, pada saat 

curah hujan di Balai Keputih dimodelkan dengan keseluruhan 

variabel dan curah hujan beberapa hari sebelumnya, prediksi data 

traning tidak memberikan hasil yang membaik. Untuk plot prediksi 

dan RMSE dapat dilihat pada Gambar 4.27. 

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 

 
(e) (f) 

Gambar 4.27 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) Stasiun 

Perak 1 + (a)CH1,t-2 + (b) CH1,t-3 + (c) CH1,t-4 + (d)CH1,t-5 + (e)CH1,t-6 +  

(f) CH1,t-7, dengan Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull 

(kanan) 

Model yang terbaik pada saat Stasiun Perak 1 menjadi variabel 

prediktornya, terdapat pada model yang hanya memasukkan 
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variabel kelembaban dan dummy. Hal ini dikarenakan nilai RMSE 

yang terkecil yaitu 12 dan variabel keseluruhan di model tersebut 

signifikan. Namun dikarenakan keseluruhan unsur iklim harus 

dimasukkan dalam model, maka dapat diketahui model secara 

multivariable tanpa menambahkan variabel dummy dan variabel 

curah hujan beberapa hari sebelumnya merupakan yang terbaik 

jika dilihat dari nilai RMSE terkecil. Namun plot tidak terlalu 

mengikuti pola data aktualnya. 

4.4.1.4 PCA 

Dikarenakan tiga variabel unsur iklim antar tiga Stasiun 

BMKG diduga saling berpengaruh. Maka dari itu dilakukan PCA 

terlebih dahulu untuk setiap variabel. Berdasarkan hasil analisis 

pada BAB. 4.3 mengenai PCA, hasil estimasi dan signifikansi pada 

saat melakukan analisis dengan menjadikan PC yang sesuai 

sebagai variabel input pada model dapat dilihat pada Tabel 4.19. 

Tabel 4. 19 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable PC 

terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Gamma 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 X1,PCA,t = TPCA,t  = Temperatur Udara 

0   2,28  35,17 2.10-16  0,24 104,69   2.10-16 

T  1  PC1.  -0,29 -11,61 2.10-16 -0,06 -94,96   2.10-16 

   0,09  57,81 2.10-16  0,15  81,86   2.10-16 

 X2,PCA,t = RHPCA,t = Kelembaban Udara 

0   2,08  471,50 2.10-16 0,253  376,12 2.10-16 

RH1    PC1.  -0,08 -442,50 2.10-16 -0,01 -344,73 2.10-16 

   0,09   57,60 2.10-16  0,17   81,43 2.10-16 

 X3,PCA,t = ffPCA,t = Kecepatan Angin 

0   2,31  2,30 2.10-16  2,07   471,50 2.10-16 

ff1    PC1.  -0,28 -0,27 2.10-16 -0,08  -442,50 2.10-16 

ff2    PC2.  -0,10 -0,10 2.10-16  0,09    57,60 2.10-16 

   2,31  0,08 2.10-16  2,07   471,50 2.10-16 
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Pada Tabel 4.19 menunjukkan keseluruhan variabel PC signifikan 

terhadap curah hujan di Balai Keputih. Tabel 4.20 menunjukkan 

estimasi dan signifikansi pada saat curah hujan di Balai Keputih 

dimodelkan dengan variabel prediktor univariable PC 

ditambahkan variabel dummy.  

Tabel 4.20 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Univariable PC + 

Variabel Dummy terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 X1,PCA,t = TPCA,t  = Temperatur Udara 

0   1,36  55,24  2.10-16  0,02  13,46 2.10-16 

T1    PC1.  -0,30 -41,86  2.10-16 -3.10-3  -6,55 5,8.10-11 

D   1,55  13,76  2.10-16  0,48  14,16 2.10-16 

   0,09  58,13  2.10-16  0,16  83,45 2.10-16 

 X2,PCA,t = RHPCA,t = Kelembaban Udara 

0  

Tidak Konvergen 

 0.95  924,99  2.10-16 

RH1    PC1.  -0.05 -211,06  2.10-16 

D  -0.73 -478,49  2.10-16 

   0.15   72,26  2.10-16 

 X3,PCA,t = ffPCA,t = Kecepatan Angin 

0    1,13  79,79  2.10-16  0,03   9,71 2.10-16 

ff1    PC1.   -0,34 -85,82  2.10-16 -0,01 -10,23 2.10-16 

ff2    PC2.   -0,23 -24,05  2.10-16 -0,05  -9,83 2.10-16 

D    1,76  20,88  2.10-16 -0,69 -10,99 2.10-16 

    0,09  42,15  2.10-16  0,16  81,63 2.10-16 

Tabel 4.20 kembali menunjukkan keseluruhan estimasi parameter 

pada model signifikan terhadap curah hujan di Balai Keputih. 

Gambar 4.28 menunjukkan plot prediksi dan RMSE yang 

dihasilkan pada pemodelan curah hujan dengan estimasi parameter 

dan signifikansi pada Tabel 4.19 dan 4.20. Gambar 4.20 

menunjukkan hasil yang tidak jauh berbeda jika dibandingkan 

dengan variabel prediktor di tiga Stasiun BMKG. 



94 

 

 

 
(a1) (a2) 

 
(b1) (b2) 

 
(c1) (c2) 

Gambar 4.28 Plot Prediksi CH1,t dengan Prediktor (Univariable) PC (a1)T, 

(b1)RH, (c1)ff dan Prediktor Tambahan Variabel  Dummy  (a2,b2,c2), Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Memodelkan curah hujan di Balai Keputih dengan keseluruhan 

variabel Principal Component (PC), Tabel 4.21 menunjukkan hasil 

estimasi dan signifikasnsinya. Gambar 4.29 menunjukkan bahwa 

RMSE semakin membaik jika variabel ditambahkan dengan 

variabel dummy-nya. Namun pada marginal Gamma dengan input 

PC kelembaban udara dan variabel dummy menjadikan hasil yang 

tidak convergen. 

Menjadikan PC yang sesuai dari tiga variabel unsur iklim di 

tiga Stasiun BMKG memberikan nilai ynag signifikan terhadap 

parameter pada model tersebut. Keseluruhan PC yang sesuai 

sebagai input, juga memberikan estimasi setiap variabel signifikan. 
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Hanya dengan menggunakan marginal Weibull, pemodelan curah 

hujan di Balai Keputih dapat memberikan hasil yang konvergen. 

Tabel 4. 21 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable PC 

terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable 

0  

Tidak Konvergen 

  0,15   469,30  2.10-16 

T1    PC1.    0,23  1190,20  2.10-16 

RH2    PC1.   -0,05 -1336,20  2.10-16 

ff3    PC1.   -0,07  -200,90  2.10-16 

ff4    PC2.   -0,08  -283,30  2.10-16 

   0,14   100,60  2.10-16 

 Multivariable + Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

 0,99 1122,47 2.10-16 

T1    PC1.   2.10-3    3,16 0,002 

RH2    PC1.  -0,06 -686,87 2.10-16 

ff3    PC1.  -0,03  -80,71 2.10-16 

ff4    PC2.  -0,09  -26,42 2.10-16 

D   1,66    8,77 2.10-16 

   0,15   67,40 2.10-16 

Jika dibandingkan kedua model, maka diperoleh plot estimasi dan 

RMSE nya pada Gambar 4.29. 

 
(a) (b) 

Gambar 4.29 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) PC dan 

(b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi Marginal CH adalah 

Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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Gambar 4.29 menunjukkan bahwa pada saat menggunakan 

marginal Gamma, model tersebut memebrikan hasil yang tidak 

konvergen.  

Tabel 4.22 Estimasi Parameter & Signifikansi Prediktor Multivariable PC + 

Dummy + CH1,t-1 terhadap CH1,t 

Parameter 
Gamma Weibull 

Est. z-value p-value Est. z-value p-value 

 Multivariable + CH1,t-1 

0  

Tidak Konvergen 

 0,54  276,07  2.10-16 

T1    PC1.   0,14  224,61  2.10-16 

RH2    PC1.  -0,03 -192,02  2.10-16 

ff3    PC1.  -0,18 -260,59  2.10-16 

ff4    PC2.   0,13   87,56  2.10-16 

1-t1,5    CH.  -0,22 -123,05  2.10-16 

   0,15   73,47  2.10-16 

 Multivariable + CH1,t-1+ Dummy 

0  

Tidak Konvergen 

 0,25  168,83  2.10-16 

T1    PC1.   0,02  107,15  2.10-16 

RH2    PC1.  -0,01 -172,40  2.10-16 

ff3    PC1.  -0,01  -18,63  2.10-16 

ff4    PC2.  -0,04  -35,34  2.10-16 

1-t1,5    CH.   1,43   52,73  2.10-16 

D  -0,48  -44,58  2.10-16 
   0,17   69,11  2.10-16 

Tabel 4.22 menunjukkan, menambahkan variabel curah hujan hari 

sebelumnya sebagai input menjadikan marginal Gamma kembali 

tidak konvergen, dan mamberikan estimasi yang signifikan secara 

keseluruhan pada saat menggunakan marginal Weibull. Gambar 

4.30 menunjukkan plot prediksi pada pemodelan pada Tabel 4.22.  
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(a) (b) 

Gambar 4.30 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) PC + 

CH1,t-1 dan (b) Prediktor Tambahan Variabel  Dummy , Distribusi Marginal CH 

adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Nilai RMSE masih cukup tinggi, lalu dicobakan dengan 

menambahkan variabel input curah hujan beberapa hari sebelum. 

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 

 
(e) (f) 

Gambar 4.31 Plot Prediksi CH1,t dengan (a) Prediktor (Multivariable) PC + 

(a)CH1,t-2 + (b) CH1,t-3 + (c) CH1,t-4 + (d)CH1,t-5 + (e)CH1,t-6 +  

(f) CH1,t-7, dengan Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull 

(kanan) 
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Dapat diketahui bahwa dari beberapa pemodelan yang telah 

dilakukan baik itu prediktor pada Stasiun Juanda, Perak 2 maupun 

Perak 1, dan PCA dapat diketahui bahwa RMSE terkecil yang 

diperoleh yaitu dengan memodelkan kelembaban udara di Stasiun 

Juanda dengan ditambahakan variabel dummy-nya yaitu 

memberikan nilai RMSE sebesar 12,29. Penelitian ini mewajibkan 

ketiga unsur iklim berada dalam model, maka jika dilihat 

berdasarkan nilai RMSE minimum dengan input multivariable 

dapat diketahui pada saat curah hujan dimodelkan dengan 

prediktor unsur iklim Stasiun Juanda ditambahkan variabel dummy 

dengan RMSE 12,50. Maka model tersebut dapat dikatakan model 

yang terbaik. 

4.4.1.5 Evaluasi Model  

 Berdasarkan hasil analisis sebelumnya, dapat diketahui 

bahwa nilai model yang meiliki nilai RMSE terkecil baik secara 

keseluruhan maupun berdasarkan ke-empat variabel prediktor 

yang berbeda menunjukkan bahwa plot prediksi masih tidak telalu 

mengikuti pola data aktualnya dan nilai RMSE tidak cukup kecil 

yaitu memiliki nilai RMSE diatara 12 sampai dengan 16. 

Dikarenakan rata-rata model terbaik yang diperoleh yaitu dengan 

memasukkan keseluruhan variabel dan ataupun di tambah variabel 

dummy tanpa memasukkan variabel curah hujan pada hari-hari 

sebelumnya. Dapat diketahui dari analisis yang telah dilakukan 

bahwa variabel lag curah hujan yang dapat membantu nilai prediksi 

mengikuti pola data aktualnya. Maka dari itu perlu dilakukannya 

evaluasi pada model dimana mengidentifikasi lag apa saja yang 

diduga benar-benar dapat mempengaruhui curah hujan di Balai 

Keputih. Sebelum mengetahui lag apa saja yang akan berpengaruh, 

maka perlu dilakukan pengamatan pada plot ACF dan PACF pada 

data yang disajikan pada Gambar 4.32. 
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(a) (b) 

Gambar 4.32 Plot (a) ACF dan (b) PACF Data CH1,t 

Berdasarkan Gambar 4.32 dapat dilihat bahwa data membentuk 

pola musiman dan belum stasioner. Maka dari itu dicobakan 

kembali pemodelan menggunakan ARIMA guna mengetahui input 

yang benar-benar sesuai. Data di duga tidak stasioner dalam 

musiman yaitu dalam 365 hari, sehingga perlu dilakukan 

differencing musiman, yaitu 365 agar dapat diperoleh lag-lag yang 

signifikan. Berikut ini merupakan plot ACF dan PACF curah hujan 

Keputih hasil differencing yang disajikan pada Gambar 4.33. 

  
(a) (b) 

Gambar 4.33 Plot (a) ACF dan (b) PACF Data CH1,t  

(differencing seasonal 365) 
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Plot ACF dan PACF pada Gambar 4.33 diduga bahwa sudah 

terdapat lag-lag yang signifikan untuk identifikasi model 

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)365 yang selanjutnya akan didapatkan lag-

lag curah hujan yang diduga berpengaruh signifikan terhadap 

prediksi curah hujan di Balai Keputih. Sehingga di duga diperoleh 

model ARIMA(1,0,1)(5,1,1)365. Hal ini dikarenakan jika dilihat 

berdasarkan PACF untuk AR, seasonalnya ada lima. Serta 

sarusnya terdapat kompenen MA, namun jika komponen MA 

dilibatkan maka tidak dapat menentukan input. Hal tersebut 

dikarenakan komponen MA tidak dapat milih input dari error. 

Sehingga dilakukan penyederhanaan, menjadikan model 

ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365. Model AR(p) dianggap satu saja yang 

keluar. Melakukan penyederhanaan model ARIMA guna 

mendapatkan variabel input yang di duga mempengaruhi model. 

Sehingga dari model ARIMA tersebut diperoleh lag- yang diduga 

berpengaruh signifikan berdasarkan perhitungan secara matematis 

sebagai berikut.  
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Maka lag yang diduga dapat memprediksi curah hujan di Balai 

Keputih dengan baik adalah sebagai berikut. 
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Berdasarkan perhitungan di atas, didapatkan hasil bahwa lag-lag 

yang diduga berpengaruh signifikan terhadap curah hujan di Balai 

Keputih adalah pada lag-1, lag-365, lag-366, lag-730, lag-731, lag-

1095, lag-1096, lag-1460, lag-1461, lag-1825, lag-1826, lag-2190, 

dan lag-2191. Total terdapat 13 lag yang dapat dinamakan dengan 

lag-differencing seasonal atau lag-ARIMA. Plot preidksi beserta 

ACF dan PACF pada saat memodelkan curah hujan terhadap 13 

lag tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.34. 

 
(a) 

Gambar 4.34 Plot (a) Prediksi & (b) ACF & PACF Residual Model CH1,t 

dengan PrediktorLag dari Model ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365, Distribusi Marginal 

CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(b) 

Gambar 4.34 Plot (a) Prediksi & (b) ACF & PACF Residual Model CH1,t 

dengan Prediktor Lag dari Model ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365, Distribusi Marginal 

CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Gambar 4.34 menunjukkan bahwa nilai RMSE tidak jauh 

berbeda dengan pemodelan curah hujan di Balai Keputih dengan 

menambahkan variabel curah hujan sampai dengan tujuh hari 

sebelumnya dan empat belas hari sebelumnya (minimal nilai 

RMSE 11 dan maksimal 14). Tidak hanya itu, jika dilihat 

berdasarkan ACF & PACF juga tidak menunjukan pola yang 

stasioner. Walaupun variabel predikor unsur iklim di inputkan 

kembali, nilai RMSE tidak menunjukkan nilai yang semakin 

membaik. 

Maka perlu dilakukan alternatif lain guna mendapatkan 

pemodelan yang lebih baik. Berdasarkan Rob Hyndman (salah satu 

guru Time Series di dunia), menyarankan dalam pengolahan data 

time series yang memiliki banyak observasi nol dapat di NA atau 

di convert menjadi missing value (Hyndman & Athanasopoulos, 

2018). Berikut hasil prediksi serta ACF dan PACF residual dari 

pemodelan curah hujan di Balai Keputih terhadap 13 lag atau lag 

signifikan hasil differencing seasonal dengan menjadikan curah 

hujan di Balai Keputih yang bernilai nol menjadi NA (𝐶𝐻1.𝑡 = 0 →

𝐶𝐻1.𝑡 = 𝑁𝐴). 
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(a) 

 
(b) 

Gambar 4.35 Plot (a) Prediksi & (b) ACF & PACF Residual Model CH1,t 

dengan Prediktor Lag dari Model ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365, Distribusi Marginal 

CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Gambar 4.35 menunjukkan bahwa hasil prediksi dengan 

menggunakan marginal Gamma dan Weibull tidak jauh berbeda, 

dengan menghasilkan prediksi dengan RMSE lebih kecil jika 

dibandingkan dengan pemodelan curah hujan tanpa menjadikan 

curah hujan sama dengan NA. Jika dilihat berdasarkan ACF nya, 

maka dapat terlihat lag lebih signifikan jika di bandingkan dengan 

ACF pada model dengan inputasi lag-lag sebelumnya. 

Setelah melakukan berbagai pemodelan terhadap curah 

hujan di Balai Keputih, maka dapat diketahui bahwa pemodelan 

lag dengan lag differencing seasonal atau lag model ARIMA 

(1,0,0)(5,1,0)365 memberikan hasil yang membaik, jika dilihat 

berdasarkana nilai RMSE data prediksi terhadap data aktual. Lalu 
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pemodelan selanjutnya yaitu meingputkan keseluruhan variabel 

unsur iklim (temperatur udara, kelembaban dan kecepatan angin) 

di tiga Stasiun BMKG dan variabel hasil analisis PCA secara 

bergantian. Untuk plot prediksi dapat dilihat pada Lampiran 29-32. 

Dapat diketahui bahwa dengan memasukkan variabel unsur iklim, 

dapat diketahui Perak-1 merupakan pemodelan terbaik dengan 

menggunakan lag-hasil differencing seasonal. Namun jika 

dimodelkan kembali sama dengan menambahkan variabel lag-1 s.d 

lag-7 satu persatu maka berikut nilai RMSE minimum dari 

berbagai pemodelan terhadap curah hujan di balai Keputih yang 

telah dilakukan.  

Tabel 4.23 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH1,t 

Marginal CH1,t-d Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  9,40711 9,30232 9,29053 9,24082 *9,25969 

 Weibull 9,43803 9,34574 9,33136 9,28069 *9,29814 
* RMSE terkecil 

Tabel 2.3 menunjukkan bahwa nilai RMSE terkecil tersebut 

masing-masing diperoleh dari pemodelan curah hujan di Balai 

Keputih dengan variabel input yang ditambahkan dengan variabel 

prediktor CH1,t-1 sampai dengan CH1,t-6 baik itu pada saat 

menggunakan marginal Gamma ataupun marginal Weibull. Jika 

dilihat nilai minimum pada Tabel 4.23, dapat diketahui bahwa 

pemodelan terbaik yang diperoleh yaitu dengan memodelkan curah 

hujan di Balai Keputih terhadap unsur iklim di Stasiun Perak 1 

ditambahkan variabel CH1,t-1 sampai dengan CH1,t-6. Untuk 

pemodelan data train terbaik saat memodelkan curah hujan di Balai 

Keputih dapat ditulisakan sebagai berikut. 
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4.4.2  Kedung Cowek 

Sama halnya dengan analisis yang telah dilakukan pada 

curah hujan di Balai Keputih, pada saat memodelkan curah hujan 

di Balai Kedung Cowek dengan berbagai variabel input tanpa 

menjadikan respon 0 menjadi NA maka di dapatkan nilai RMSE 

paling minimum diperoleh pada saat variabel input yang digunakan 

adalah unsur iklim di Stasiun Perak 2 dengan ditambahkan variabel 

dummy, yaitu dengan nilai RMSE 10.95. Namun, pada saat 

memodelkan curah hujan di Balai Kedung Cowek dengan 

menjadikan respon yang sama dengan nol menjadi NA (CH2,𝑡 = 0 →

CH2,𝑡 = NA) terhadap variabel prediktor dengan input yang berbeda, 

maka nilai RMSE minimum yang diperoleh dapat dilihat pada 

Tabel 4.24 berikut. Untuk plot prediksi pada pemodelan curah 

hujan di Balai Kedung Cowek dapat dilihat pada Lampiran 33-36. 

Tabel 4.24 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH2,t 

Marginal CH2,t-d Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  7,95767 7,84329 7,81238 7,79053 *7,78327 

 Weibull 8,01228 7,90627 7,88602 7,86306 *7,85353 
* RMSE terkecil 

Tabel 4.24 menunjukkan bahwa nilai RMSE terkecil tersebut 

masing-masing diperoleh dari pemodelan terhadap curah hujan di 

Balai Kedung Cowek dengan variabel input merupakan model 

dengan menambahkan variabel lag-differencing seasonal. Serta 

dari Tabel 4.24 menunjukkan bahwa dengan input variabel hasil 

PCA menjadikan nilai RMSE paling kecil dari keseluruhan model, 

baik itu menggunakan marginal Gamma ataupun marginal 

Weibull. Untuk pemodelan data tarin terbaik saat memodelkan 

curah hujan di Balai Kedung Cowek sebagai berikut. 

       
2
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4.4.3  Gubeng 

Untuk melakukan pemodelan curah hujan di Balai Gubeng 

juga menggunakan langkah analisis yang sama dengan balai 

sebelumnya. Dapat diketahui bahwa model yang terbaik pada saat 

memodelkan curah hujan di Balai Gubeng tanpa menjadikan NA 

adalah dengan menggunakan prediktor di Stasiun  Perak 1 

ditambah variabel dummy-nya, dengan nilai RMSE 12,93. Namun 

nilai RMSE dapat dikatakan cukup tingga dan prediksi belum 

mengikuti nilai aktualnya. Maka dari itu, berikut nilai RMSE 

minimum jika curah hujan di Balai Gubeng dimodelkan dengan 

variabel prediktornya dengan CH3,𝑡 = 0 → CH3,𝑡 = NA. Untuk plot 

prediksi pada pemodelan curah hujan di Balai Gubeng dapat dilihat 

pada Lampiran 37-40. 

Tabel 4.25 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH3,t 

Marginal Lag Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  9,36797 9,23218 9,23504 9,19129 *9,18283 

 Weibull 9,43514 9,30395 9,31561 9,26894 *9,25141 
* RMSE terkecil 

Tabel 4.25 menunjukkan bahwa nilai RMSE terkecil tersebut 

masing-masing diperoleh dari pemodelan curah hujan di Balai 

Gubeng dengan prediktor yang ditambahkan dengan variabel lag 

diffrencing seasonal. Sama halnya pada saat memodelkan curah 

hujan di balai Kedung Cowek, bahwa input yang terbaik yaitu 

dengan menggunakan variabel yang telah melalui tahap PCA. Hal 

ini diduga karena letak balai yang saling berdekatan atau masih 

dalam satu Rayon Keputih. Untuk pemodelan data tarin terbaik 

saat memodelkan curah hujan di Balai Gubeng dapat ditulisakan 

sebagai berikut. 

       
2

(5,1,0))} (1,0,0)ARIMA  model lag.(                
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 PC24ff

 PC13RH PC12T PC110{,3CH

γ

 t  
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4.4.4  Wonorejo 

Pemodelan curah hujan di Balai Wonorejo memberikan  

hasil yang terbaik pada saat memodelkan curah hujan dengan 

variabel prediktor stasiun Perak 1 yang ditambahkan variabel 

dummy pada saat data respon sama dengan nol tidak di convert ke 

NA, yaitu dengan nilai RMSE 12,91. Namun Jika dilakukan 

pemodelan dengan CH4,𝑡 = 0 → CH4,𝑡 = NA maka dapat 

diketahui nilai RMSE terkecil pada Tabel 4.26. Untuk plot prediksi 

pada pemodelan curah hujan di Balai Wonorejo dapat dilihat pada 

Lampiran 41-44. 

Tabel 4.26 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH4,t 

Marginal CH4,t-d Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  9,89376 9,79372 9,76394 9,75997 *9,74914 

 Weibull 9,92105 9,83104 9,79968 9,79824 *9,78582 
* RMSE terkecil 

Beda halnya dengan pemodelan curah hujan di balai sebelumnya, 

jika dilihat dari nilai RMSE terkecil dapat diketahui bahwa pada 

saat memodelkan curah hujan dengan lag-nya dan curah hujan 

dengan variabel prediktor Juanda, maka dapat diketahui bahwa 

nilai RMSE terkecil terjadi pada saat model ditambahkan variabel 

CH4,t-1 & CH4,t-2. Namun pada pemodelan dengan menggunakan 

prediktor di Stasiun Perak2, Perak1 dan melalui proses PCA dapat 

diketahui nilai RMSE terkecil diperoleh pada saat setiap prediktor 

ditambahkan dengan variabel CH4,t-1, CH4,t-2 & CH4,t-3. Sehingga 

secara keseluruhan model terbaik saat memodelkan curah hujan di 

Balai Wonorejo yaitu pada saat variabel prediktor telah melalui 

proses PCA dan ditambah variabel lag sampai dengan CH4,t-3. 

Untuk pemodelan data train terbaik sebagai berikut. 

        23,472,461,45ff4ff3RH2T10,4 CHCHCHPC2PC1PC1PC1CH   tttt 
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4.4.5  Wonokromo 

Pemodelan curah hujan di Balai Wonokromo memberikan  

hasil yang terbaik pada saat memodelkan curah hujan dengan 

variabel prediktor stasiun Perak 1 pada saat data respon sama 

dengan nol tidak di convert ke NA, yaitu dengan nilai RMSE 13,37. 

Namun Jika dilakukan pemodelan dengan CH5,𝑡 = 0 → CH5,𝑡 = 

NA maka dapat diketahui nilai RMSE terkecil pada Tabel 4.26 

berikut. Untuk plot prediksi pada pemodelan curah hujan di Balai 

Wonokromo dapat dilihat pada Lampiran 45-48. 

Tabel 4.27 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH5,t 

Marginal CH5,t-d Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  10,03674 9,89344 9,89389 9,86761 *9,85561 

 Weibull 10,10478 9,95828 9,98629 9,94253 *9,92777 
* RMSE terkecil 

Jika dilihan nilai RMSE pada Tabel 4.27 dapat diketahui bahwa 

nilai RMSE terkecil yang diperoleh yaitu sama hal nya dengan 

pemodelan curah hujan di Balai Kedung Cowek & Gubeng, 

dimana model terbaik yang diperoleh yaitu dengan menginputkan 

variabel yang telah melalui proses PCA dan ditambahkan 13 

variabel lag hasil differencing seasonal atau lag 

ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365.  

Berdasarkan tabel RMSE minimum yang diperoleh sampai 

dengan curah hujan Balai Wonokromo, menunjukkan dengan 

menggunakan marginal curah hujan Gamma ataupun Weibull, 

model menggunakan marginal Gamma konsisten memberikan 

RMSE minimum antara data prediksi terhadap data aktual. Untuk 

pemodelan data train terbaik saat memodelkan curah hujan di Balai 

Wonokromo dapat ditulisakan sebagai berikut. 

       
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4.4.6  Gunung Sari 

Saat memodelkan curah hujan di Balai Gunung Sari dengan 

beberapa variabel input yang berbeda tanpa menjadikan CH6,𝑡 =

0 → CH6,𝑡 = NA maka diperoleh nilai RMSE terkcil dengan 

pemodelan yang sama dengan curah hujan di Balai Wonorejo yaitu 

dengan pemodelan menggunakan variabel input unsur iklim di 

Stasiun Perak 1, yaitu dengan nilai RMSE 13,18. Sedangkan pada 

saat pemodelan yang dilakukan pada saat CH6,𝑡 = 0 → CH6,𝑡 = 

NA, kembali memberikan nilai RMSE yang semakin kecil yang 

dapat dilihat pada Tabel 4.28. Plot prediksi pada pemodelan curah 

hujan di Balai Gunung Sari dapat dilihat pada Lampiran 49-52. 

Tabel 4.28 RMSE Terkecil pada Pemodelan CH6,t 

Marginal CH5,t-d Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

 Gamma  9,73726 9,37334 9,41068 9,37902 *9,35635 

 Weibull 9,76165 9,38784 9,43508 9,40607 *9,37689 
* RMSE terkecil 

Tabel 4.28 menunjukkan pemodelan terkecil sama halnya dengan 

pemodelan pada curah hujan di Balai Kedung Cowek, Gubeng dan 

Wonokromo, yaitu dengan menggunakan variabel input PCA dan 

13 lag yang dianggap signifikan dari hasil differencing seasonal 

Untuk pemodelan data tarin terbaik saat memodelkan curah hujan 

di Balai Gunung Sari dapat ditulisakan sebagai berikut. 

       
2

(5,1,0))} (1,0,0)ARIMA  model lag.(                

ff
 PC24ff

 PC13RH PC12T PC110{,6CH

γ

 t  

4.5 Prediksi Unsur Iklim (Prediktor) 

Sebelum melakukan prediksi curah hujan berdasarkan 

pemodelan terbaik yang telah didapatkan di enam balai curah hujan 

di Kota Surabaya, perlu dilakukannya prediksi untuk setiap data 

prediktor. Untuk melakukan prediksi pada variabel prediktor di 

tiga Stasiun pengamatan BMKG yaitu dengan menggunakan 
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metode Holt Winter’s. Hal ini dikarenakan ke-3 variabel prediktor 

di tiga stasiun BMKG memiliki pola yang relatif sama. Sehingga 

untuk memprediksi 31 hari kedepannya dianggap sudah cukup baik 

jika menggunakan metode time-series sederhana seperti Holt-

Winters. Untuk nilai hasil prediksinya dapat dilihat pada Lampiran. 

26. Untuk visualisasi prediksi dari variabel prediktor di setiap 

stasiun dapat dilihat pada gambar berikut. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Gambar 4.36 Plot Prediksi Variabel Prediktor (Holt Winter’s) di (a) Juanda, (b) 

Perak 2 & (c) Perak 1 

Gambar 4.36 menunjukkan pola hasil prediksi di setiap variabel 

input. Series berwarna hitam menunjukkan plot aktual pada 01 

Januari s.d 31 Desember 2018, dan series berwarna merah 

merupakan plot nilai prediksi selama 31 hari di Bulan Desember 

2018. Setelah mendapatkan nilai prediksi untuk setiap prediktor, 

maka dapat dilakukan prediksi curah hujan untuk masing-masing 

balai berdasarkan model terbaik. Variabel input yang digunakan 

yaitu variabel hasil prediksi variabel prediktor. Perlunya 

memprediksi data unsur iklim pada data testing dikarenakan data 

yang digunakan merupakan data pengamatan, pada kenyataanya 

jika ingin memprediksi curah hujan maka variabel unsur iklim juga 

tidak diketahui sehingga perlu diprediksi terlebih dahulu. 



111 

 

 

 

4.6 Prediksi Curah Hujan di Kota Surabaya 

 Berdasarkan analisis sebelumnya, dapat diketahui bahwa 

mayoritas model dengan nilai RMSE terkecil di enam balai curah 

hujan merupakan model dengan menggunakan variabel input unsur 

iklim ditambahkan dengan lag hasil differencing seasonalnya. 

Maka dari itu, setiap curah hujan di enam balai akan diprediksi 

berdasarkan lag hasil differencing seasonal-nya. Walaupun, pada 

kenyataannya terdapat beberapa model curah hujan (curah hujan di 

Balai Keputih & Wonorejo) tidak memberikan nilai RMSE 

minimum pada model tersebut. Sehingga dalam melakukan 

prediksi pada data testing akan dilakukan prediksi berdasarkan 

model dengan nilai RMSE terkecil dan dibandingkan dengan train 

yang ditambahkan variabel lag hasil differencing seasonal-nya. 

Tidak hanya itu, sebelum melakukan prediksi juga tidak hanya 

dilihat berdasarkan nilai RMSE terkecil pada model. Melainkan 

juga dengan mempertimbangkan hasil estimasi parameter yang 

signifikan pada model. 

 Sebelum melakukan analisis lebih lanjut, maka dapat 

diketahui pola curah hujan di Bulan Desember pada sembilan tahun 

terakhir dapat divisualisasi menggunakan grafik yang dapat dilihat 

pada Lampiran 53. Plot serta box-plot di setiap balai memiliki 

sebuah pola curah hujan selama Bulan Desember di sembilan tahun 

terakhir. Namun, setiap harinya selama 31 hari tersebut minimal 

pernah mengalami keadaan tidak pernah hujan atau CH = 0. 

Keadaan curah hujan yang tinggi juga tidak selalu terjadi pada hari 

yang sama setiap tahunnya. Yang membedakan hanyalah, batas 

minimal jumlah keadaan tidak pernah hujan di 31 hari selama 10 

tahun tersebut. Sehingga dalam melakukan prediksi juga 

mempertimbangkan trade record curah hujan yang terjadi pada 

tahun-tahun sebelumnya.  
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 Dapat diketahui, dari keseluruhan analsis prediksi curah 

hujan di enam balai PSAWS menunjukkan bahwa dengan 

menggunakan marginal Gamma selalu memiliki RMSE terkecil 

jika dibandingan dengan menggunakan model yang sama dan 

menggunakan marginal Weibull. Untuk lebih jelasanya, berikut 

hasil analisis prediksi curah hujan di enam balai PSAWS di Kota 

Surabaya.  

4.6.1 Keputih  

 Dikarenakan nilai RMSE terkecil yang diperoleh pada curah 

hujan di Balai Keputih merupakan dengan pemodelan curah hujan 

dengan variabel input ditambahkan dengan variabel CH1,t-1 sampai 

dengan CH1,t-6. Tabel 4.29 menunjukkan RMSE hasil prediksi pada 

data testing dengan menggunakan model terbaik pada data train 

(Model 1) dan model dengan menambahkan variabel lag hasil 

differencing seasonal (Model 2).  

Tabel 4.29 RMSE Data Testing CH1,t  

Model Juanda Perak 2 Perak 1 PCA 

1         15,37          15,52          14,21          15,59  

2         16,00          15,52          14,49          *11,86  
* RMSE terkecil 

Berdasarkan tabel 4.29, menunjukkan bahwa dengan memodelkan 

curah hujan di Balai Keputih memberikan nilai RMSE data testing 

minimum pada saat memodelkan curah hujan dengan variabel 

input PCA di tambahkan variabel lag hasil differencing seasonal. 

Namun jika dilihat berdasarkan nilai estimasi parameter delapan 

model, dapat diketahui model dengan input variabel unsur iklim di 

Perak 1 di tambahkan variabel lag hasil differencing seasonal 

menunjukkan ke-tiga unsur iklim signifikan (Lampiran 54). Maka 

diperoleh model terbaik dalam memprediksi curah hujan di Balai 

Keputih yaitu sebagai berikut.  
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 

hujan di Balai Keputih. 

 
(a) 

 
(a) 

Gambar 4.37 Plot Prediksi CH1,t Data (a) Traning dan (b) Testing, 

dengan Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Dikarenakan peran copula pada pemodelan GCMR berperan 

dalam menjadikan error atau residual dari model menjadi 

saling independen, maka dapat dilihat berdasarkan plot ACF 

dan PACF dari model terpilih pada Gambar 4.38. 

Berdasarkan Gambar 4.38 menunjukkan bahwa model telah 

stasioner dalam rata-rata (saling independen). Walupun jika 
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dilihat pada plot PACF masih terdapat beberapa lag yang 

berada di luar batas. 

 
Gambar 4.38 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH1,t , dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Maka diperoleh hasil prediksi curah hujan di Balai Keputih pada 

bulan Desember 2018 yang dapat dilihat pada Tabel 4.30. 

Tabel 4.30 Hasil Prediksi CH1,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1  0,000  17 18,096 

2  20,074  18  0,000 

3   0,000  19 19,018 

4   0,000  20  0,000 

5  23,612  21  0,000 

6  19,179  22  0,000 

7   0,000  23  0,000 

8  16,316  24  0,000 

9   0,000  25  0,000 

10  19,838  26 23,940 

11  17,438  27 27,823 

12  15,364  28  0,000 

13   0,000  29 22,898 

14   0,000  30 37,169 

15  12,218  31  0,000 

16  12,852  *bold = hujan maks 

Curah hujan maksimum di Balai Keputih akan digunakan sebagai 

salah satu indikator dalam memprediksi banjir di beberapa saluran 

di Rayon Gubeng. 
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4.6.2 Kedung Cowek  

 Jika dilihat berdasarkan estimasi parameter pada model 

dengan RMSE terkecil, tidak ada satupun parameter pada variabel 

prediktor yang signifikan. Maka dari itu dilakukan perbandingan 

RMSE data testing minimum (Tabel 4.31), dengan menggunakan 

model dengan RMSE minimum pada data train. 

Tabel 4.31 RMSE Data Testing CH2,t  

Juanda Perak 2 Perak 1 PCA 

10,38 10,64 10,51 *10,27 
* RMSE terkecil 

Maka dapat diketahui model terbaik yaitu pada saat menggunakan 

model dengan variabel input hasil analisis PCA yang ditambahkan 

dengan variabel lag hasil differencing seasonalnya, pemodelan 

pada curah hujan di Balai Kedung Cowek sebagai berikut. 
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 

hujan di Balai Kedung Cowek.  

 
(a) 

Gambar 4.39 Plot Prediksi CH2,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(b) 

Gambar 4.39 Plot Prediksi CH2,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Sama halnya dengan prediksi curah hujan di Balai Keputih, peran 

copula pada pemodelan GCMR berperan dalam menjadikan error 

atau residual dari model menjadi saling independen, maka dapat 

dilihat berdasarkan plot ACF dan PACF dari model terpilih pada 

Gambar 4.40. Berdasarkan Gambar 4.40 menunjukkan bahwa 

model telah stasioner dalam rata-rata (saling independen). 

Walupun jika dilihat pada plot PACF masih terdapat beberapa lag 

yang berada di luar batas. 

 
Gambar 4.40 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH2,t, dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Sehingga dapat dikatakan model suadah cukup baik dalam 

memprediksi curah hujan di Balai Kedung Cowek. Untuk hasil 
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prediksi curah hujan di balai Kedung Cowek untuk 31 hari pada 

bulan Desember 2018, dapat disajikan pada Tabel 4.32 berikut. 

Tabel 4.32 Hasil Prediksi CH2,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1   0,000  17   0,000 

2   0,000  18   0,000 

3  17,220  19   0,000 

4  11,396  20   0,000 

5  11,934  21  15,050 

6  20,472  22  17,661 

7   0,000  23  17,823 

8   0,000  24   0,000 

9   0,000  25   0,000 

10   0,000  26   0,000 

11  13,841  27  22,186 
12   0,000  28  20,435 

13   0,000  29  17,513 

14   0,000  30   0,000 

15  15,874  31   0,000 

16  15,440  *bold = CH maks 

Curah hujan maksimum di Balai Kedung Cowek akan digunakan 

sebagai salah satu indikator dalam memprediksi banjir di beberapa 

saluran di Rayon Gubeng. 

4.6.3 Gubeng  

 Jika dilihat berdasarkan estimasi parameter pada model 

dengan RMSE terkecil, tidak ada satupun parameter pada variabel 

input yang signifikan. Maka dari itu dilakukan perbandingan 

RMSE data testing minimum (Tabel 4.33), dengan menggunakan 

model dengan RMSE minimum pada data train. 

Tabel 4.33 RMSE Data Testing CH3,t 

Juanda Perak 2 Perak 1 PCA 

15,51 16,32 15,73 *14,01 
* RMSE terkecil 
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Maka dapat diketahui model terbaik yaitu pada saat menggunakan 

model dengan variabel input hasil PCA yang ditambahkan dengan 

variabel lag hasil differencing seasonalnya, yang dapat dimodelkan 

sebagai berikut. 
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 

hujan di Balai Gubeng.  

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.41 Plot Prediksi CH2,t Data (a) Traning dan (b) Testing, 

dengan Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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Gambar 4.42 menunjukkan plot ACF dan PACF dari resiudal pada 

model terpilih curah hujan di Balai Gubeng. Dapat diketahui 

bahwa model telah stasioner dalam rata-rata (saling independen). 

Walupun jika dilihat pada plot PACF masih terdapat beberapa lag 

yang berada di luar batas. Namun jika dilihat plot ACF dan PACF 

tidak jauh berbeda dengan plot ACF dan PACF pada pemodelan 

curah hujan di Balai Keputih dan juga Kedung Cowek. 

 
Gambar 4.42 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH3,t, dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Didapatkan hasil prediksi curah hujan di Balai Gubeng untuk 

bulan Desember 2018.  

Tabel 4.34 Hasil Prediksi CH3,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1   0,000  17 17,287 

2   7,234  18 32,192 

3  13,654  19 28,811 

4   0,000  20 14,061 

5  18,651  21 15,640 

6  20,688  22  0,000 

7  17,936  23 14,786 

8   0,000  24  0,000 

9   0,000  25  0,000 

10   0,000  26 13,846 

11  20,506  27 24,465 

12  12.829  28  0.000 

13   0.000  29 18.795 
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Tabel 4.34 Hasil Prediksi CH3,t [lanjutan] 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

14   0.000  30 18.534 

15  16.946  31 24.221 

16  14.601  *bold = CH maks 

Curah hujan maksimum tesebut digunakan sebagai salah satu 

indikator prediksi banjir di beberapa saluran di Rayon Gubeng. 

4.6.4 Wonorejo  

 Jika dilihat berdasarkan estimasi parameter pada model 

dengan RMSE terkecil, tidak ada satupun parameter pada variabel 

prediktor yang signifikan. Maka dari itu dilakukan perbandingan 

RMSE data testing minimum.Tabel 4.35 menunjukkan RMSE 

hasil prediksi pada data testing dengan menggunakan model 

terbaik pada data train (Model 1) dan model dengan menambahkan 

variabel lag hasil differencing seasonal (Model 2). 

Tabel 4.35 RMSE Data Testing CH4,t 

Model Juanda Perak-2 Perak-1 PCA 

1         16.74          15.99          16.48         19.64    

2         15.03          15.52          14.50          *13.97  
* RMSE terkecil 

Maka dapat diketahui model terbaik yaitu pada saat model dengan 

variabel input merupakan variabel hasil analisis PCA yang 

ditambahkan dengan variabel 13 lag hasil differencing 

seasonalnya, yang didapatkan model sebagai berikut 
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 



121 

 

 

 

hujan di balai Wonorejo yang dapat dilihat pada Gambar 4.43. Plot 

prediksi pada Gambar 4.43 terlihat tidak jauh berbeda jika 

dibandingkan dengan balai curah hujan lainnya, yaitu nilai prediksi 

terlihat konstan pada data train.  

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 4.43 Plot Prediksi CH4,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Prediksi yang dihasilkan pada data testing melihat trade record  

curah hujan di Bulan Desember pada sembilan tahun yang lalu. 

Jika terdapat curah hujan lebih dari sama dengan lima kali dalam 

sembilan tahun, maka curah hujan di prediksi berdasarkan model 

yang telah diperoleh dan begitu sebaliknya. Gambar 4.42 

menunjukkan plot ACF dan PACF dari resiudal pada model 

terpilih curah hujan di Balai Wonorejo. Dapat diketahui bahwa 

model telah stasioner dalam rata-rata (saling independen).  
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Gambar 4.44 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH4,t, dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Didapatkan hasil prediksi curah hujan di Balai Wonorejo untuk 

bulan Desember 2018. Yang disajikan pada Tabel 4.36. 

Tabel 4.36 Hasil Prediksi CH4,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1  0.000  17 22.797 

2 18.634  18  0.000 

3  0.000  19 17.479 

4  0.000  20  0.000 

5 14.728  21 15.694 

6 20.924  22  0.000 

7 20.889  23 19.393 

8  0.000  24  0.000 

9  0.000  25  0.000 

10 18.072  26 13.460 

11  0.000  27 15.183 

12  0.000  28 17.552 

13  0.000  29 23.276 

14  0.000  30 33.866 
15 18.071  31  0.000 

16  0.000  *bold = CH maks 

Curah hujan maksimum di Balai Wonorejo akan digunakan 

sebagai salah satu indikator dalam memprediksi banjir pada 

saluran yang berada di Rayon Genteng. 
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4.6.5 Wonokromo  

 Setelah dilakukan perbandingan RMSE data testing 

minimum dengan menggunakan model dengan RMSE minimum 

pada data testing. Maka diperoleh nilai RMSE terkecil pada data 

testing yang dapat dilihat pada Tabel 4.37. 

Tabel 4.37 RMSE Data Testing CH5,t 

Juanda Perak 2 Perak 1 PCA 

17,48 18,22 17,49 *16,36 
* RMSE terkecil 

Sama halnya dengan model terpilih untuk meprediksi curah hujan 

di Balai Kedung Cowek, Gubeng dan Wonorejo, dapat diketahui 

model terbaik untuk memprediksi yaitu dengan menggunakan 

variabel input hasil PCA, yang didapatkan model sebagai berikut. 
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 

hujan di Balai Wonorejo.  

 
(a) 

Gambar 4.45 Plot Prediksi CH5,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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(b) 

Gambar 4.45 Plot Prediksi CH5,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) [lanjutan] 

Plot prediksi pada data train dan testing tidak jauh berbeda dengan 

plot prediksi pada data curah hujan pada balai sebelumnya yang 

telah dianalisis. Gambar 4.46 menunjukkan plot ACF dan PACF 

dari resiudal pada model terpilih curah hujan di Balai Wonokromo. 

 

Gambar 4.46 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH5,t , dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Didapatkan hasil prediksi curah hujan di Balai Wonokromo untuk 

bulan Desember 2018. Data hasil prediksi tersebut disajikan pada 

Tabel 4.38. Curah hujan maksimum di Balai Wonorejo, 

merupakan salah satu indikator untuk memprediksi banjir di 

Rayon Jambangan. 
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Tabel 4.38 Hasil Prediksi CH5,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1  0.000  17 27.581 

2 18.905  18 38.447 

3 16.689  19 32.956 

4  0.000  20 21.393 

5 21.669  21 17.503 

6 20.004  22  0.000 

7 16.486  23 17.653 

8  0.000  24  0.000 

9  0.000  25  0.000 

10  0.000  26 22.701 

11 18.082  27 28.176 

12 14.000  28  0.000 

13  0.000  29  0.000 

14  0.000  30 31.114 

15 23.777  31 33.262 

16  0.000  *bold = hujan maks 

4.6.6 Gunung Sari 

 Setelah dilakukan perbandingan RMSE data testing 

minimum dengan menggunakan model dengan RMSE minimum 

pada data testing. 

Tabel 4.39 RMSE Data Testing CH6,t 

Juanda Perak 2 Perak 1 PCA 

19,74 18,25 19,62 *18,22 
* RMSE terkecil 

Maka dapat diketahui model terbaik yaitu sama halnya dengan 

model terbaik untuk prediksi curah hujan di Balai Kedung Cowek, 

Gubeng, Wonorejo dan Wonokromi. 
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Berikut plot prediksi pada data traning dan testing untuk curah 

hujan di balai Gunung sari (Gambar 4.47).  

 
(a) 

 
Gambar 4.47 Plot Prediksi CH6,t Data (a) Traning dan (b) Testing, dengan 

Distribusi Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 

Gambar 4.48 menunjukkan plot ACF dan PACF dari resiudal pada 

model terpilih curah hujan di Balai Gunung Sari. 

 
Gambar 4.48 ACF & PACF Error pada Pemodelan CH6,t, dengan Distribusi 

Marginal CH adalah Gamma (kiri), Weibull (kanan) 
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Didapatkan hasil prediksi curah hujan di Balai Gunung Sari untuk 

bulan Desember 2018. Data hasil prediksi tersebut disajikan pada 

Tabel 4.40. Curah hujan maksimum di Balai Gunung Sari, 

merupakan salah satu indikator untuk memprediksi banjir di Rayon 

Wiyung. 

Tabel 4.40 Hasil Prediksi CH6,t 

Tgl Hasil Prediksi  Tgl Hasil Prediksi 

1  0.000  17  21.437 

2  0.000  18  29.396 

3  0.000  19  20.499 

4  0.000  20  22.884 

5 37.232  21  22.663 

6 24.838  22   0.000 

7 15.683  23   0.000 

8  0.000  24   0.000 

9  0.000  25   0.000 

10  0.000  26  36.145 

11 16.671  27  47.326 

12  0.000  28   0.000 

13  0.000  29   0.000 

14 19.558  30  34.593 

15 18.977  31   0.000 

16  0.000  *bold = hujan maks 

4.7 Prediksi Banjir di Kota Surabaya 

Berdasarkan perhitungan matematis rasional, pada keadaan 

Q-Hidrolika lebih besar dari Q-Hidrologi, maka diprediksi tidak 

berpotensi banjir. Hidrolika dan hidrologi akan dilihat berdasarkan 

setiap saluran di setiap rayon. Dapat diketahui bahwa berdasarkan 

PU Binamarga & Pematusan Kota Surabaya dibagi dalam lima 

rayon dalam pengevaluasian saluran di Kota Surabaya. Ke-lima 

rayon dapat dilihat berdasarkan Gambar 2.4. 

Setiap rayon memiliki saluran sungai (primer maupun 

skunder) yang memiliki nilai hidrolika masing-masing. Curah 
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hujan di enam balai PSAWS diduga akan berpengaruh terhadap Q-

hidrologi setiap saluran di Kota Surabaya. Dikarenakan letak balai 

curah hujan tidak berada di setiap rayon, maka dari itu perlu 

dilakukan singkronisasi antara saluran di setiap rayon berdasarkan 

letak balai curah hujan. Sehingga dapat diketahui bahwa saluran di 

setiap rayon akan menggunakan curah hujan sesuai lokasi balai 

(dapat dilihat berdasarkan kecamatan yang sesuai). Singkronisasi 

antara lokasi balai PSAWS Kota Surabaya terhadap lima rayon 

pengamatan banjir di Kota Surabaya dapat dilihat pada Tabel. 4.41. 

Tabel 4.41 Singkronisai 6 Balai CH terhadap 5 Rayon 

No Rayon Balai Jumlah Saluran 

1 Gubeng Keputih 

Ked. Cowek 

Gubeng 

47 

2 Genteng Wonorejo 37 

3 Jambangan Wonokromo 31 

4 Wiyung Gunung Sari 18 

5 Tandes - 37 

Tabel menunjukkan bahwa terdapat 4 dari 5 rayon yang 

diamati pada penelitian kali ini. Hal ini dikarenakan rayon tandes 

tidak dapat dijelaskan berdasarkan enam balai curah hujan yang 

telah dianalisis sebelumnya. Sehingga pada penelitian ini, prediksi 

banjir dilihat berdasarkan 133 saluran, sudah termasuk saluran 

primer dan skunder di Kota Surabaya.  

Jadi setiap saluran akan memiliki Q-hidrolika. Q-hidrolika 

atau debit saluran sangat dipengaruhi oleh luas penampang basah 

dan kecepatan aliran. Pada penelitian kali ini diasumsikan 

keseluruhan koefisien kekerasan manning disetiap saluran adalah 

0,03. Sedangkan untuk kemiringan saluran di asumsikan konstan  

(2%). Dalam praktik lapangan, nilai S pada umumnya diperoleh 

dari hasil pengukuran long-section dan cross-section. Jika Q-



129 

 

 

 

hidrolika < Q-hidrologi, maka dapat dikatakan saluran tersebut 

akan diprediksi menimbulkan banjir dalam 31 hari ke depan. Untuk 

perbandingan Q-Hidrolika dan Q-Hidrologinya dapat dilihat pada 

Lampiran. 56. Keseluruhan nilai yang dihasilkan berdasarkan 

perhitungan metode rasional sesuai dengan perumusan yang telah 

di jelaskan pada sub bab 2.9. Untuk dapat mengetahui Q-hidrologi, 

maka diperlukan curah hujan maksimum. 

Berdasarkan hasil prediksi selama 31 hari di Bulan 

Desember tahun 2018, maka diperoleh nilai maksimum dari setiap 

balai PSAWS dapat dilihat pada Tabel 4.42. 

Tabel 4.42 Hasil Prediksi Curah Hujan Maksimum di Setiap Balai 

Balai Prediksi Curah Hujan Maksimum 

Keputih 37.16 

Kedung Cowek 22.18 

Gubeng 24.46 

Wonorejo 33.86 

Wonokromo 29.98 

Gunung Sari 47.00 

Berdasarkan hasil prediksi curah hujan maksimum di enam 

Balai PSAWS Kota Surabaya, maka dapat diketahui Q-hidrologi 

beserta Q-hidrolika setiap saluran berdasarkan ke-empat rayon 

dapat dilihapat pada Lampiran 46. Menunjukkan terdapat beberapa 

saluran di lima rayon yang diperkirakan akan menyebabkan 

permasalahan banjir.  

Berdasarkan perbandingan Q-hidrologi dan Q-hidroloki 

pada Lampir. 46 menunjukkan, dari 47 saluran yang ada di Rayon 

Gubeng, diperkirakan terdapat air yang akan meluap dari empat 

saluran. Keempat saluran tersebut diantaranya adalah saluran 

HKSN/Kalijudan (Kec Mulyorejo), Mojo (Kec Gubeng), 

Sidoluhur dsk (Kec Krembangan) dan Tenggumung Karya (Kec 

Semampir). Sedangkan pada Rayon Genteng, dari 37 saluran 
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terdapat enam saluran yang dapat dikatakan tidak mampu 

menampung curah hujan hasi prediksi. Ke-enam saluran tersebut 

diantaranya adalah saluran Kedung Turi, Pregolan Bunder, 

Embong Kemiri, Embong Malang (Kec.Tegalsari) dan 

Jl.Semarang, Bubutan (Kec Bubutan). Pada Rayon Wiyung 

terdeteksi satu saluran berpotensi tidak dapat menampung curah 

hujan maksimal hasil prediksi, yaitu pada saluran Babatan Indah 

(Kec Wiyung). Untuk Rayon Jambangan tidak ada satupun saluran 

yang terdeteksi tidak dapat menampung curah hujan maksimum. 

Dapat diketahui terdapat beberapa saluran yang diprediksi tidak 

mampu menampung curah hujan maksimum hasil prediksi yang 

berakibat pada meluapnya air pada saluran sehingga 

mengakibatkan terjadinya banjir genangan. Kecamatan-kecamatan 

yang memiliki saluran yang diprediksi tidak mampu menampung 

curah hujan dengan baik dapat dilihat pada Gambar 4.49. 

 

 

Gambar 4.49 Peta Prediksi Banjir di Kota Surabaya 

Berdasarkan Gambar 4.49 menunjukkan bahwa kecamatan 

berwarna merah terindikasi adanya saluran yang mengakibatkan 

R.TANDES 

R.WIYUNG 

R.GENTENG 

R.JAMBANGAN 

R.GUBENG 
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daerah tersebut diprediksi akan banjir.Jika dikaitkan dengan Draft 

Laporan Akhir Surabaya Drainase Master Plan tahun 2018-2038 

yang diterbitkan oleh Badan Perencanaan Pembangunan Kota 

Surabaya terdapat kesesuain hasil prediksi dengan pengamatan di 

lapangan. 

Seperti halnya pada Rayon Gubeng diprediksi Saluran 

kalijudan analisa genangan menyatakan bahwa saluran kalijudan 

merupakan saluran kecil dan banyak sampah sehingga diusulkan 

adanya pelebaran saluran. Untuk saluran Tenggumung, dianalisa 

saluran air kecil, pendangkalan saluran, dan banyak sampah rumah 

tangga. Pada rayon Genteng, perlu adanya penanganan segera 

untuk saluran Jl. Tegalsari di alirkan ke saluran Embong Malang 

Sisi Selatan. Untuk saluran Sekunder Jl. Semarang juga memiliki 

masalah, hal tersebut dikarenakan adanya penyempimpitan di 

gorong-gorong Kereta Api,Jl.Tembakan. Serta aliran sangat 

tergantung dengan muka air Sal. Jl. Semarang yang bermasalah di 

gorong-gorong KA. 
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(Halaman ini sengaja di kosongkan) 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, diperoleh 

beberapa kesimpulan sebagai berikut.  

1. Karakteristik curah hujan harian di Kota Surabaya 

cenderung sama antar enam balai PSAWS. Selain itu dapat 

diketahui bahwa kejadian curah hujan fluktuatif naik turun 

pada rentang periode tertentu. Hal ini diduga karena 

pengaruh efek musim, yaitu pada bulan 1 Mei s.d 31 Oktober 

cenderung rendah (musim kemarau) sedangkan pada bulan 

1 November s.d 30 April cenderung tinggi (musim hujan). 

Sedangkan untuk unsur iklim (temperatur, kelembaban dan 

kecepatan angin) di tiga Stasiun BMKG relatif konstan 

dengan pola musiman. 

2. Model optimum pada saat menggunakan metode Gaussian 

Copula Marginal Regression (GCMR) untuk curah hujan di 

enam balai PSAWS berbeda-beda. Namun mayoritas model 

terbaik dalam memprediksi curah hujan yaitu pada saat data 

curah hujan bernilai nol tidak dilibatkan atau menjadi sama 

dengan mising value. Model terbaik juga diperoleh ketika 

variabel prediktor menggunakan variabel PC hasil reduksi 

data unsur iklim menggunakan PCA terhadap tiga Stasiun 

BMKG dan ditambahkan variabel lag hasil differencing 

seasoanal tahunannya (365) atau lag model 

ARIMA(1,0,0)(5,1,0)365. Walapun plot prediksi pada data 

traning dan testing belum sepenuhnya mengikuti pola data 

aktualnya. 

3. Hasil prediksi banjir di Kota Surabaya berdasarkan prediksi 

curah hujan maksimum, pada Bulan Desember 2018 
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terdeteksi akan terjadi banjir di beberapa Kecamatan 

diantaranya adalah Kecamatan Mulyorejo, Gubeng, 

Krembangan, Semampir, Tegalsari, Bubutan dan Wiyung. 

Hanya pada Rayon Jambangan tidak terdeteksi adanya 

saluran yang diprediksi mengakibatkan banjir. 

5.1.1 Saran 

Berdasarkan kesimpulan yang didapatkan, maka perlu 

mengkaji kembali model GCMR yang telah diaplikasikan pada 

model, dikarenakan nilai plot pada setiap pemodelan belum 

sepenuhnya dapat mengikuti pola curah hujan aktual di enam balai 

PSAWS Kota Surabaya. Serta dapat mengoptimalkan fungsi 

arma.cormat pada saat pemodelan GCMR guna memperoleh error 

yang independen. Untuk input yang menambahkan lag 

differencing seasonal harapannya dapat menggunakan lag hasil 

differencing masing-masing curah hujan di enam balai. Untuk 

penelitian selanjutnya, dapat dicobakan analisis PCA terhadap tiga 

unsur iklim di tiga stasiun yang berbeda secara bersamaan, hal ini 

dikarenakan antar unsur iklim saling signifikan berpengaruh. 

Selanjutnya, perlu dilakukan kajian mendalam terkait 

mendapatkan prediksi curah hujan harian. Hal ini dikarenakan, 

curah hujan harian yang terjadi tidak menentu pada setiap 

tanggalnya. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Surat Keterangan Pengambilan Data 

 

SURAT PERNYATAAN 
 

 

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa Departemen Statistika 

FMKSD ITS:  

Nama : AFIFAH NUR ISWARI 

NRP   : 06211540000109 

menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akhir / Thesis ini 

merupakan data sekunder yang diambil dari penelitian / buku / Tugas Akhir/ 

Thesis/ publikasi lainnya yaitu: 

 Sumber : Website Data Online BMKG 

 (http://dataonline.bmkg.go.id/home) 

 Keterangan : Data Prediktor (Rata-Rata Temperatur Udara, 

Kelembaban Udara & Kecepatan angin di 3 Stasiun 

BMKG : Stasiun Juanda, Perak 2 & Perak 1) 

 

Surat Pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat pemalsuan 

data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan yang berlaku. 

 

 

 

   Mengetahui 

Pembimbing Tugas Akhir   Surabaya,     Juli 2019 

 

 

 

 

Dr. rer. pol. Dedy Dwi P.,S.Si.,M.Si.  Afifah Nur Iswari 

NIP. 19831204 200812 1 002  NRP. 06211540000109 

http://dataonline.bmkg.go.id/home
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(Halaman ini sengaja di kosongkan) 
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Lampiran 1. Surat Keterangan Pengambilan Data [lanjutan] 
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(Halaman ini sengaja di kosongkan) 
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Lampiran 2. Syntax R untuk Menggabungkan Data BMKG  

MENGGABUNGKAN DATA DARI FILE EXCELL YANG BERBEDA 
DALAM SATU FOLDER YANG SAMA 

setwd('D:/++TUGAS AKHIR/DATA/BMKG/STASIUN') 
files <- list.files() 
 
# Membaca seluruh data dari file yang berebeda 
STASIUN <- NA 
for(x in files){ 
  BMKG <- read_excel(x) 
  STASIUN <- rbind(STASIUN, BMKG[9:39,]) 
  } 
 
# Menghapus missing satu baris 
STASIUN <- STASIUN [rowSums(is.na(STASIUN)) != 
ncol(STASIUN), ] 
colnames(STASIUN) <- c("Tanggal","Tn","Tx","Tavg", 
"RH_avg","RR","ss","ff_x","ddd_x","ff_avg","ddd_car") 
 
# Memastikan setiap variabel memiliki format sesuai 
STASIUN <- transform(Perak1_R,  
             Tanggal = as.Date(Tanggal,"%d-%m-%Y"), 
             Tn = as.numeric(Tn), 
             Tx = as.numeric(Tx), 
             Tavg = as.numeric(Tavg), 
             RH_avg = as.numeric(RH_avg), 
             RR = as.numeric(RR), 
             ss = as.numeric(ss), 
             ff_x = as.numeric(ff_x), 
             ff_avg = as.numeric(ff_avg) 
             ) 
sapply(STASIUN, mode) 
summary(STASIUN) 
STASIUN 
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Lampiran 3. Syntax R Menggabungkan Data Curah Hujan  

MENGGABUNGKAN DATA DARI FILE EXCELL YANG BERBEDA 
DI SHEET YANG BERBEDA 

setwd('D:/++TUGAS AKHIR/DATA/BALAI PSAWS (CH)') 
CH <- list.files() 
 
# CH_Keputih 
CH_Keputih <- NA 
for(x in CH){ 

PSAWS1 <- read_excel(x, sheet = 1) 
CH_Keputih <- rbind(CH_Keputih, 
stack(PSAWS1[2:33,2:13])) 
} 
 

CH_Keputih<-CH_Keputih[complete.cases(CH_Keputih),] 
 
#menghapus missing satu baris 
CH_Keputih <- cbind( 

(seq(as.Date("2009/1/1"), 
as.Date("2018/12/31"), "day")),  
CH_Keputih) 

colnames(CH_Keputih) <- c("Tanggal","CH") 
CH_Keputih <- CH_Keputih[,1:2] 
CH_Keputih <- transform(CH_Keputih,  
CH <- as.numeric(CH)) 
 
#export data 
?write.table 
write.table(CH_Keputih,  

file="D:/1.CH_Keputih.csv", sep=";") 
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Lampiran 4. Syntax R Imputasi Data Missing 

IMPUTASI DATA HARIAN IN MULTI YEAR (355/356) 
library(dplyr) 
library(lubridate) 
##### 
# Mengambil Data yang Dibutuhkan 
STASIUN <- STASIUN [c(1,4,5,6,10)] 
STASIUN <- STASIUN [-c(3653:3742),] 
 
# Menghapus Data 8888 = 0 dan 9999 = NA 
STASIUN [STASIUN == 8888] <- 0 
STASIUN [STASIUN == 9999] <- NA 
STASIUN [STASIUN == 8888.0] <- 0 
STASIUN [STASIUN == 9999.0] <- NA 
  *Ket : 8888 = data tidak terukur 
       : 9999 = tidak dilakukan pengukuran 
 
# Imputasi Data 
NEW_FILE <- FILE %>%  
group_by(Bulan=month(Tanggal),Hari =day(Tanggal)) %>%  

mutate(Tavg = replace(Tavg, is.na(Tavg), 
mean(Tavg,na.rm = TRUE))) %>% 
mutate(RH_avg = replace(RH_avg, is.na(RH_avg), 

mean(RH_avg, na.rm = TRUE))) %>% 
mutate(RR = replace(RR, is.na(RR), mean(RR, na.rm =  
TRUE))) %>% 
mutate(ff_avg = replace(ff_avg, is.na(ff_avg), 

mean(ff_avg, na.rm = TRUE))) 
 

# Mengetahui Letak Missing 
library(imputeTS) 
plotNA.distribution(DATA$VARIABEL) 
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Lampiran 5. Output R Time-Series Plot Imputasi Data Missing  

Temperatur Kelembaban Kec. Angin 

Juanda 

   
Perak 2 

   
Perak 1 
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Lampiran 6. Syntax R Pre-Processing Data 

CEK MISSNG VALUE 
library(mice) 
library(VIM) 
md.pattern(DATA) 
aggr_plot <- aggr( 

DATA, col=c('navyblue','red'), numbers=TRUE, 
sortVars=TRUE, labels=names(Perak1), cex.axis=.7, 
gap=3,  
ylab=c("Missing DATA","Pattern")) 

Lampiran 7. Syntax R Visualisasi Data 

VISUALISASI DATA (PLOT) 
library(ggplot2) 
library(ggpubr) 
library(cowplot) 

TIME-SERIES PLOT 
win.graph() 
plot_grid( 
  ggplot(data = DATA) + 
    aes(y = Juanda_T, x = Tanggal) + 
    labs(x = "Hari ke-", y = "Juanda") + 
    geom_line(color = "#0c4c8a") + 
    theme_minimal()+ 
    theme(axis.text=element_text(size=15),  
          axis.title=element_text(size=20)), 
  ggplot(data = DATA) + 
    aes(y = Perak2_T, x = Tanggal) + 
    labs(x = "Hari ke-", y = "Perak 2") + 
    geom_line(color = "#ef562d") + 
    theme_minimal()+ 
    theme(axis.text=element_text(size=15),  
          axis.title=element_text(size=20)), 
  ggplot(data = DATA) + 
    aes(y = Perak1_T, x = Tanggal) + 
    labs(x = "Hari ke-", y = "Perak 1") + 
    geom_line(color = "#41ab5d") + 
    theme_minimal()+ 
    theme(axis.text=element_text(size=15),  
          axis.title=element_text(size=20)), 
  labels = NULL, nrow = 3, ncol = 1, label_y = "HARI") 
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Lampiran 7.  Syntax R Visualisasi Data (lanjutan 1) 

BOX-PLOT 
Hari  <- strftime(DATA$Tanggal,"%d") 
Bulan <- strftime(DATA$Tanggal,"%b") 
Tahun <- strftime(DATA$Tanggal,"%Y") 
 
month.abb <- c("Jan","Feb","Mar","Apr","Mei","Jun", 
  "Jul","Agu","Sep","Okt","Nov","Des") 

 
*Ket : VAR = VARIABEL 

 
win.graph() 
plot_grid( 
 ggplot(DATA) + 

aes(x = factor(Bulan,levels= month.abb),y= VAR)+ 
  labs(x = "Bulan", y = "Juanda") + 
  geom_boxplot(color="#0c4c8a",fill ="#9ecae1") + 
  theme_minimal()+ 
  theme(axis.text=element_text(size=15),  
        axis.title=element_text(size=20)), 
 ggplot(DATA) + 
 aes(x =factor(Bulan,levels= month.abb),y= VAR)+ 
 labs(x = "Bulan", y = "Perak 2") + 
 geom_boxplot(color="#ef562d",fill = "#fec98d")+ 
 theme_minimal()+ 
 theme(axis.text=element_text(size=15),  
       axis.title=element_text(size=20)), 

 ggplot(data = DATA) + 
   aes(x =factor(Bulan,levels= month.abb),y= VAR)+ 
   labs(x = "Bulan", y = "Perak 1") + 
   geom_boxplot(color="#41ab5d",fill="#c7e9c0") + 
   theme_minimal()+ 
   theme(axis.text=element_text(size=15),  
         axis.title=element_text(size=20)), 
 labels = NULL, nrow = 3, ncol = 1) 
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Lampiran 7.  Syntax R Visualisasi Data (lanjutan 2) 

SCATTER PLOT 
win.graph() 
plot_grid( 
#Juanda vs CH Keputih 
ggplot(DATA) + 
 aes(x = Juanda_T, y = CH_Keputih) + 
 labs(x = "Juanda", y = NULL, subtitle = 
 "Temperatur Stasiun BMKG v.s Curah Hujan diKeputih")+ 
 geom_point(color = "#0c4c8a") + 
 stat_cor( 
     method="pearson",label.x=24,label.y=145,size=4) + 
 geom_smooth(method = "lm", se = FALSE) + 
 xlim(24,33) + ylim(0,150) + 
 theme_minimal(), 
#Perak 2 vs CH Keputih 
ggplot(DATA) + 
 aes(x = Perak2_T, y = CH_Keputih) + 
 labs(x = "Perak 2", y = NULL, subtitle = " ") + 
 geom_point(color = "#ef562d") + 
 stat_cor( 
     method="pearson",label.x=24,label.y=145,size=4) + 
 geom_smooth(method = "lm", se = FALSE) + 
 xlim(24,33) + ylim(0,150) + 
 theme_minimal(), 

. 
#Perak 1 vs CH Gn Sari 
ggplot(DATA) + 
 aes(x = Perak1_T, y = CH_Gnsari) + 
 labs(x = "Perak 1", y = NULL, subtitle = " ") + 
 geom_point(color = "#41ab5d") + 
 stat_cor( 
  method="pearson",label.x=24,label.y=145,size=4) + 
 geom_smooth(method = "lm", se = FALSE) + 
 xlim(24,33) + ylim(0,150) + 
 Theme_minimal(), 
labels = NULL, nrow = 3, ncol = 6) 
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Lampiran 8. Data Variabel Prediktor & Respon  

 
Tanggal 

(hh/bb/tttt) 
n 

Stasiun BMKG 
Balai PSAWS 

Dummy  Juanda Perak 2 Perak 1 

 T RH ff T RH ff T RH ff 1 2  7 

T
R

A
IN

IN
G

 

01/01/2009 1 27.1 86 3 29.2 77 2 28.3 80 3 9 7  12 1 

01/01/2009 2 28.5 77 4 28.6 81 1 28 81 2 0 8  0 1 

01/01/2009 3 29.3 70 3 29.5 73 1 29.4 72 2 6 7  16 1 

                                

28/11/2018 3619             21 0 

29/11/2018 3620 28.7 80 2 28.5 68 2 29.4 78 1 15 14  21 0 

30/11/2018 3621 27.6 85 2 27.9 73 3 28.1 81 1 0 0  0 0 

T
E

S
T

IN
G

 01/12/2018 3622 28.7 78 2 28.9 76 2 28.7 78 1 0 0  10 1 

02/12/2018 3623 29.3 75 3 29.4 75 2 30.1 72 1 14 10  0 1 

                                

31/12/2018 3652 29.6 74 5 29.5 74 2 29.1 75 1 0 0  0 0 

 

 

* T     = Temperature Rata – Rata 

   RH  = Kelembaban Rata – Rata    

   ff     = Kec. Angin Rata – Rata 

* Wilayah Stasiun CH (PSAWS) : 

    1. Keputih; 2. Kd. Cowek; 3.Gubeng; 

    4. Wonorejo; 5. Wonokromo;  6.Gn.Sari;   

    7. Simo 
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Lampiran 9. Scatter-Plot Curah Hujan & Curah Hujan (CHb,t-1 s. d CHb,t-5) di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 10. Scatter-Plot Temperatur di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-1 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 11. Scatter-Plot Temperatur di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-2 di 6 Balai PSAWS 

 



154 

 

 

Lampiran 12. Scatter-Plot Temperatur di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-3 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 13. Scatter-Plot Temperatur di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-4 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 14. Scatter-Plot Temperatur di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-5 di 6 Balai PSAWS  

 



157 

 

 

Lampiran 15. Scatter-Plot Kelembaban di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-1 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 16. Scatter-Plot Kelembaban di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-2 di 6 Balai PSAWS 

 



159 

 

 

Lampiran 17. Scatter-Plot Kelembaban di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-3 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 18. Scatter-Plot Kelembaban di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-4 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 19. Scatter-Plot Kelembaban di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-5 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 20. Scatter-Plot Kec. Angin di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-1 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 21. Scatter-Plot Kec. Angin di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-2 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 22. Scatter-Plot Kec. Angin di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-3 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 23. Scatter-Plot Kec. Angin di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-4 di 6 Balai PSAWS 
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Lampiran 24. Scatter-Plot Kec. Angin di 3 Stasiun BMKG & CHb,t-5 di 6 Balai PSAWS 



167 

 

 

Lampiran 25. Syntax R PCA dan Output 

## Temperature 
Temp <- as.data.frame(cbind(DATA_train$J_X1, 
DATA_train$P2_X1, DATA_train$P1_X1)) 
data.pca_T <- prcomp(Temp) 
summary(data.pca_T) 
data.pca_T 
result_X1=as.data.frame(data.pca_T$x) 
PC1_X1= result_X1[,1] 
PC2_X1= result_X1[,2] 
## Kelembapan 
Lembab <- as.data.frame(cbind(DATA_train$J_X2, 
DATA_train$P2_X2, DATA_train$P1_X2)) 
data.pca_RH <- prcomp(Lembab) 
summary(data.pca_RH) 
data.pca_RH 
result_X2=as.data.frame(data.pca_RH$x) 
PC1_X2= result_X2[,1] 
PC2_X2= result_X2[,2] 
## Kecepatan angin 
KecAngin <- as.data.frame(cbind(DATA_train$J_X3, 
DATA_train$P2_X3, DATA_train$P1_X3)) 
data.pca_angin <- prcomp(KecAngin) 
summary(data.pca_angin) 
data.pca_angin 
result_X3=as.data.frame(data.pca_angin$x) 
PC1_X3= result_X3[,1] 
PC2_X3= result_X3[,2] 
 
library(factoextra) 
fviz_eig(data.pca_VAR) 
fviz_eig(data.pca_VAR, choice = "eigenvalue",  
         addlabels=TRUE, 
         linecolor ="red") 
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Lampiran 26. Hasil Prediksi Variabel Prediktor (Data Testing)  
n J_X1 J_X1 J_X1 P2_X1 P2_X1 P2_X1 P2_X1 P2_X1 P2_X1 

1 27.88 82.37 1.83 28.41 80.01 2.04 28.66 79.08 0.4 

2 28.41 81.37 1.86 28.74 78.69 1.85 28.85 78.06 1.17 

3 28.33 81.13 1.4 28.94 76.48 1.78 28.86 75.9 1.1 

4 28.05 83.11 1.83 29.05 81.08 2.08 28.75 81.05 0.81 

5 27.77 84.91 1.83 28.46 80.89 2.07 28.37 80.24 1.09 

6 28.46 81.14 1.71 28.71 80.82 1.46 28.77 79.47 0.97 

7 29.08 77.05 2.45 28.55 79.97 1.9 28.86 79.87 1.18 

8 28.72 77.95 1.78 28.79 79.8 1.8 28.7 79.26 1.41 

9 29.44 74.81 1.61 29.5 77.26 2.21 29.78 75.15 1.31 

10 28.75 77.48 2 28.59 80.52 2.07 28.85 78.4 0.69 

                    

15 28.24 80.74 2.17 28.98 78.25 2.3 28.78 78.35 1.77 

16 28.49 79.87 2.33 29.14 78.35 2.5 28.77 78.64 1.52 

17 27.84 81.79 2.18 28.79 78.48 2.32 28.42 79.21 1.58 

18 28.14 81.15 2.27 28.55 80.95 2.22 28.19 81.87 2.28 

19 28.63 78.79 2.34 28.76 79.16 2.26 28.38 80.92 2.3 

20 28.7 79.29 2.33 29.09 79.37 1.73 28.84 78.7 1.77 

21 28.35 79.74 2.39 29.01 79.16 2.02 28.81 78.27 1.96 

22 28.4 80.09 1.9 28.62 79.73 1.7 28.31 79.24 1.84 

23 28.25 80.99 1.67 29.41 76.18 2.23 29.24 76.33 1.7 

24 28.35 79.54 1.24 29.33 76.95 2.16 28.65 76.05 2.08 

25 27.13 86.2 0.76 29.12 78.33 2.03 28.57 78.46 1.93 

26 27.33 89.47 1.47 28.51 84.91 1.88 27.87 85.88 2.08 

27 26.98 91.26 1.42 28.39 84.74 1.9 28.06 84.34 1.97 

28 27.38 88.79 1.06 28.41 82.93 1.41 27.83 81.83 1.7 

29 27.24 88.21 1.82 28.29 85.81 1.65 27.9 84.6 1.98 

30 26.45 93.12 1.42 26.66 93.92 1.4 26.68 91.38 0.91 

31 26.65 90.59 1.65 27.32 88.96 1.85 27.28 87.27 1.43 
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Lampiran 27. Skema Variabel Input untuk ke-6 Balai CH 

Model X1 X2 X3 D 

Lag- 

1 2 3 4 5 6 7 Diff. 

𝑌𝑖 = 0 → 𝑌𝑖 = 0,00001 & 𝑌𝑖 = 0 → 𝑌𝑖 = NA 

1             

2             

3             

4             

5             

6             

7             

8             

9             

10             

11             

12             

13             

14             

15             

16             

17             
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Lampiran 28. Output R Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim  

Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim 
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Lampiran 28. Output R Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim  

Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim [lanjutan] 
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Lampiran 28. Output R Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim  

Korelasi & Signifikansi antar Unsur Iklim [lanjutan] 
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Lampiran 29. Plot Prediksi CH1,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y1~X1 Y1~X2 

  
Y1~X3 Y1~X ↔  Y1~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y1~X +lag1 Y1~X +lag1+lag2 

  
Y1~X +lag1+lag2+lag3 Y1~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag5 Y1~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag7 Y1~X +lagARIMA 
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Lampiran 30. Plot Prediksi CH1,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y1~X1 Y1~X2 

  
Y1~X3 Y1~X ↔  Y1~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y1~X +lag1 Y1~X +lag1+lag2 

  
Y1~X +lag1+lag2+lag3 Y1~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag5 Y1~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag7 Y1~X +lagARIMA 
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Lampiran 31. Plot Prediksi CH1,t (NA) & Prediktor Perak1 

STASIUN PERAK 1 

  
Y1~X1 Y1~X2 

  
Y1~X3 Y1~X ↔ Y1~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y1~X +lag1 Y1~X +lag1+lag2 

  
Y1~X +lag1+lag2+lag3 Y1~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag5 Y1~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag7 Y1~X +lagARIMA 
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Lampiran 32. Plot Prediksi CH1,t (NA) & Prediktor PCA  

PCA 

  
Y1~X1 Y1~X2 

  
Y1~X3 Y1~X ↔ Y1~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y1~X +lag1 Y1~X +lag1+lag2 

  
Y1~X +lag1+lag2+lag3 Y1~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag5 Y1~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y1~X+lag1+lag2+...+lag7 Y1~X +lagARIMA 
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Lampiran 33. Plot Prediksi CH2,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y2~X1 Y2~X2 

  
Y2~X3 Y2~X ↔ Y2~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y2~X +lag1 Y2~X +lag1+lag2 

  
Y2~X +lag1+lag2+lag3 Y2~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag5 Y2~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag7 Y2~X +lagARIMA 
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Lampiran 34. Plot Prediksi CH2,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y2~X1 Y2~X2 

  
Y2~X3 Y2~X ↔ Y2~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y2~X +lag1 Y2~X +lag1+lag2 

  
Y2~X +lag1+lag2+lag3 Y2~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag5 Y2~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag7 Y2~X +lagARIMA 
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Lampiran 35. Plot Prediksi CH2,t (NA) & Prediktor Perak1  

STASIUN PERAK 1 

  
Y2~X1 Y2~X2 

  
Y2~X3 Y2~X ↔ Y1~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y2~X +lag1 Y2~X +lag1+lag2 

  
Y2~X +lag1+lag2+lag3 Y2~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag5 Y2~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag7 Y2~X +lagARIMA 
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Lampiran 36. Plot Prediksi CH2,t (NA) & Prediktor PCA  

PCA 

  
Y2~X1 Y2~X2 

  
Y2~X3 Y2~X ↔ Y1~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y2~X +lag1 Y2~X +lag1+lag2 

  
Y2~X +lag1+lag2+lag3 Y2~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag5 Y2~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y2~X+lag1+lag2+...+lag7 Y2~X +lagARIMA 
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Lampiran 37. Plot Prediksi CH3,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y3~X1 Y3~X2 

  
Y3~X3 Y3~X ↔ Y3~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y3~X +lag1 Y3~X +lag1+lag2 

  
Y3~X +lag1+lag2+lag3 Y3~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag5 Y3~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag7 Y3~X +lagARIMA 
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Lampiran 38. Plot Prediksi CH3,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y3~X1 Y3~X2 

  
Y3~X3 Y3~X ↔ Y3~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y3~X +lag1 Y3~X +lag1+lag2 

  
Y3~X +lag1+lag2+lag3 Y3~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag5 Y3~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag7 Y3~X +lagARIMA 
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Lampiran 39. Plot Prediksi CH3,t (NA) & Prediktor Perak1  

STASIUN PERAK 1 

  
Y3~X1 Y3~X2 

  
Y3~X3 Y3~X ↔ Y1~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y3~X +lag1 Y3~X +lag1+lag2 

  
Y3~X +lag1+lag2+lag3 Y3~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag5 Y3~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag7 Y3~X +lagARIMA 
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Lampiran 40. Plot Prediksi CH3,t (NA) & Prediktor PCA  

PCA 

  
Y3~X1 Y3~X2 

  
Y3~X3 Y3~X ↔ Y3~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y3~X +lag1 Y3~X +lag1+lag2 

  
Y3~X +lag1+lag2+lag3 Y3~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag5 Y3~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y3~X+lag1+lag2+...+lag7 Y3~X +lagARIMA 
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Lampiran 41. Plot Prediksi CH4,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y4~X1 Y4~X2 

  
Y4~X3 Y4~X ↔ Y4~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y4~X +lag1 Y4~X +lag1+lag2 

  
Y4~X +lag1+lag2+lag3 Y4~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag5 Y4~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag7 Y4~X +lagARIMA 
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Lampiran 42. Plot Prediksi CH4,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y4~X1 Y4~X2 

  
Y4~X3 Y4~X ↔ Y4~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y4~X +lag1 Y4~X +lag1+lag2 

  
Y4~X +lag1+lag2+lag3 Y4~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag5 Y4~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag7 Y4~X +lagARIMA 
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Lampiran 43. Plot Prediksi CH4,t (NA) & Prediktor Perak1  

STASIUN PERAK 1 

  
Y4~X1 Y4~X2 

  
Y4~X3 Y4~X ↔ Y4~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y4~X +lag1 Y4~X +lag1+lag2 

  
Y4~X +lag1+lag2+lag3 Y4~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag5 Y4~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag7 Y4~X +lagARIMA 
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Lampiran 44. Plot Prediksi CH4,t (NA) & Prediktor PCA  

PCA 

  
Y4~X1 Y4~X2 

  
Y4~X3 Y4~X ↔ Y4~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y4~X +lag1 Y4~X +lag1+lag2 

  
Y4~X +lag1+lag2+lag3 Y4~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag5 Y4~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y4~X+lag1+lag2+...+lag7 Y4~X +lagARIMA 
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Lampiran 45. Plot Prediksi CH5,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y5~X1 Y5~X2 

  
Y5~X3 Y5~X ↔ Y5~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y5~X +lag1 Y5~X +lag1+lag2 

  
Y5~X +lag1+lag2+lag3 Y5~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag5 Y5~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag7 Y5~X +lagARIMA 
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Lampiran 46. Plot Prediksi CH5,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y5~X1 Y5~X2 

  
Y5~X3 Y5~X ↔ Y5~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y5~X +lag1 Y5~X +lag1+lag2 

  
Y5~X +lag1+lag2+lag3 Y5~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag5 Y5~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag7 Y5~X +lagARIMA 
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Lampiran 47. Plot Prediksi CH5,t (NA) & Prediktor Perak1  

STASIUN PERAK 1 

  
Y5~X1 Y5~X2 

  
Y5~X3 Y5~X ↔ Y5~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y5~X +lag1 Y5~X +lag1+lag2 

  
Y5~X +lag1+lag2+lag3 Y5~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag5 Y5~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag7 Y5~X +lagARIMA 
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Lampiran 48. Plot Prediksi CH5,t (NA) & Prediktor PCA  

PCA 

  
Y5~X1 Y5~X2 

  
Y5~X3 Y5~X ↔ Y5~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y5~X +lag1 Y5~X +lag1+lag2 

  
Y5~X +lag1+lag2+lag3 Y5~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag5 Y5~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y5~X+lag1+lag2+...+lag7 Y5~X +lagARIMA 
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Lampiran 49. Plot Prediksi CH6,t (NA) & Prediktor Juanda  

STASIUN JUANDA 

  
Y6~X1 Y6~X2 

  
Y6~X3 Y6~X ↔ Y6~X1+ X2+ X3 

STASIUN JUANDA + LAG 

  
Y6~X +lag1 Y6~X +lag1+lag2 

  
Y6~X +lag1+lag2+lag3 Y6~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag5 Y6~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag7 Y6~X +lagARIMA 
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Lampiran 50. Plot Prediksi CH6,t (NA) & Prediktor Perak2  

STASIUN PERAK 2 

  
Y6~X1 Y6~X2 

  
Y6~X3 Y6~X ↔ Y6~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 2 + LAG 

  
Y6~X +lag1 Y6~X +lag1+lag2 

  
Y6~X +lag1+lag2+lag3 Y6~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag5 Y6~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag7 Y6~X +lagARIMA 
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Lampiran 51. Plot Prediksi CH6,t (NA) & Prediktor Perak1 

STASIUN PERAK 1 

  
Y6~X1 Y6~X2 

  
Y6~X3 Y6~X ↔ Y6~X1+ X2+ X3 

STASIUN PERAK 1  + LAG 

  
Y6~X +lag1 Y6~X +lag1+lag2 

  
Y6~X +lag1+lag2+lag3 Y6~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag5 Y6~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag7 Y6~X +lagARIMA 
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Lampiran 52. Plot Prediksi CH6,t (NA) & Prediktor PCA 

PCA 

  
Y6~X1 Y6~X2 

  
Y6~X3 Y6~X ↔ Y6~X1+ X2+ X3 

PCA + LAG 

  
Y6~X +lag1 Y6~X +lag1+lag2 

  
Y6~X +lag1+lag2+lag3 Y6~X+lag1+lag2+...+lag4 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag5 Y6~X+lag1+lag2+...+lag6 

  
Y6~X+lag1+lag2+...+lag7 Y6~X +lagARIMA 
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Lampiran 53. Plot & Boxplot Harian CH 6 Balai PSAWS (Bulan 

Desember Selama 10 Tahun) 

 

CH1,t 

  

CH2,t 

  

CH3,t 

 
 

CH4,t 

  

CH5,t 

  

CH6,t 
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Lampiran 54. Estimasi & Signifikansi Parameter pada Model Terbaik 

KEPUTIH 
Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error   z value Pr(>|z|)     

(Intercept) 24.2667179  0.0008045 30164.128  < 2e-16 *** 

P1_X1       -0.6005093  0.0323516   -18.562  < 2e-16 *** 

P1_X2       -0.0350250  0.0116497    -3.007  0.00264 **  

P1_X3       -0.3256304  0.1391096    -2.341  0.01924 *   

Y1.lag1      0.0209411  0.0075153     2.786  0.00533 **  

Y1.lag365    0.0056963  0.0070734     0.805  0.42064     

Y1.lag366   -0.0008456  0.0065962    -0.128  0.89799     

Y1.lag730    0.0010142  0.0061678     0.164  0.86939     

Y1.lag731    0.0012893  0.0056159     0.230  0.81842     

Y1.lag1095   0.0108380  0.0059378     1.825  0.06796 .   

Y1.lag1096  -0.0065855  0.0054097    -1.217  0.22347     

Y1.lag1460   0.0026831  0.0067709     0.396  0.69191     

Y1.lag1461   0.0017928  0.0069477     0.258  0.79637     

Y1.lag1825  -0.0123280  0.0070500    -1.749  0.08035 .   

Y1.lag1826  -0.0046852  0.0062430    -0.750  0.45297     

Y1.lag2190   0.0042830  0.0082452     0.519  0.60344     

Y1.lag2191   0.0062974  0.0079753     0.790  0.42975     

shape        1.1969422  0.0765555    15.635  < 2e-16 *** 

 

log likelihood = 1518.8,  AIC = 3073.5 

KEDUNG COWEK 

Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)  3.5882867  0.2473002  14.510  < 2e-16 *** 

PC1_X1      -0.1010794  0.0888830  -1.137 0.255447     

PC1_X2      -0.0276694  0.0205471  -1.347 0.178099     

PC1_X3       0.1003179  0.0785758   1.277 0.201707     

PC2_X3       0.0767822  0.1177050   0.652 0.514190     

Y2.lag1      0.0253898  0.0067817   3.744 0.000181 *** 

Y2.lag365    0.0138696  0.0072828   1.904 0.056852 .   

Y2.lag366    0.0056940  0.0053984   1.055 0.291536     

Y2.lag730    0.0012005  0.0069419   0.173 0.862703     

Y2.lag731   -0.0143292  0.0062975  -2.275 0.022882 *   

Y2.lag1095   0.0060285  0.0064119   0.940 0.347113     

Y2.lag1096  -0.0078095  0.0070308  -1.111 0.266673     



199 

 

 

Y2.lag1460  -0.0091058  0.0059665  -1.526 0.126967     

Y2.lag1461   0.0156510  0.0086253   1.815 0.069595 .   

Y2.lag1825  -0.0090272  0.0058873  -1.533 0.125198     

Y2.lag1826   0.0118755  0.0061053   1.945 0.051761 .   

Y2.lag2190  -0.0004285  0.0056437  -0.076 0.939478     

Y2.lag2191   0.0080528  0.0055733   1.445 0.148487     

shape        1.2955129  0.0484323  26.749  < 2e-16 *** 

 

log likelihood = 1579.6,  AIC = 3197.3 
GUBENG 

Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)  3.8104621  0.2144233  17.771  < 2e-16 *** 

PC1_X1      -0.2059772  0.0792390  -2.599  0.00934 **  

PC1_X2      -0.0005645  0.0181091  -0.031  0.97513     

PC1_X3       0.0278798  0.0697944   0.399  0.68956     

PC2_X3       0.2098523  0.1067264   1.966  0.04927 *   

Y3.lag1      0.0095921  0.0049896   1.922  0.05455 .   

Y3.lag365   -0.0007599  0.0046696  -0.163  0.87073     

Y3.lag366    0.0093740  0.0057092   1.642  0.10061     

Y3.lag730   -0.0048459  0.0041834  -1.158  0.24672     

Y3.lag731    0.0035838  0.0048656   0.737  0.46139     

Y3.lag1095   0.0036175  0.0044436   0.814  0.41560     

Y3.lag1096   0.0023271  0.0048154   0.483  0.62890     

Y3.lag1460   0.0048224  0.0043663   1.104  0.26939     

Y3.lag1461   0.0116667  0.0054840   2.127  0.03338 *   

Y3.lag1825  -0.0019081  0.0042787  -0.446  0.65564     

Y3.lag1826  -0.0053518  0.0042344  -1.264  0.20627     

Y3.lag2190  -0.0062628  0.0039103  -1.602  0.10924     

Y3.lag2191   0.0099108  0.0053874   1.840  0.06582 .   

shape        1.8106844  0.1068003  16.954  < 2e-16 *** 

 

log likelihood = 1867.8,  AIC = 3773.6 
WONOREJO 

Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)  4.2270281  0.3005263  14.065   <2e-16 *** 

PC1_X1      -0.2797781  0.1122710  -2.492   0.0127 *   

PC1_X2       0.0094270  0.0258774   0.364   0.7156     

PC1_X3      -0.1200276  0.1037710  -1.157   0.2474     
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PC2_X3       0.0832111  0.1828067   0.455   0.6490     

Y4.lag1      0.0163742  0.0066679   2.456   0.0141 *   

Y4.lag365    0.0085066  0.0068724   1.238   0.2158     

Y4.lag366   -0.0092557  0.0055401  -1.671   0.0948 .   

Y4.lag730    0.0041704  0.0071849   0.580   0.5616     

Y4.lag731    0.0054017  0.0073499   0.735   0.4624     

Y4.lag1095  -0.0007603  0.0058012  -0.131   0.8957     

Y4.lag1096  -0.0019039  0.0056600  -0.336   0.7366     

Y4.lag1460  -0.0047368  0.0066652  -0.711   0.4773     

Y4.lag1461   0.0014632  0.0074110   0.197   0.8435     

Y4.lag1825  -0.0129827  0.0060254  -2.155   0.0312 *   

Y4.lag1826   0.0016353  0.0064691   0.253   0.8004     

Y4.lag2190  -0.0002658  0.0069720  -0.038   0.9696     

Y4.lag2191  -0.0064086  0.0080357  -0.798   0.4252     

shape        1.2628243  0.0799762  15.790   <2e-16 *** 

 

log likelihood = 1598.5,  AIC = 3235 
WONOKROMO 

Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)  3.539e+00  2.138e-01  16.550   <2e-16 *** 

PC1_X1      -1.802e-01  8.112e-02  -2.222   0.0263 *   

PC1_X2      -1.022e-02  1.830e-02  -0.559   0.5764     

PC1_X3      -1.239e-03  7.940e-02  -0.016   0.9875     

PC2_X3       1.461e-01  1.133e-01   1.289   0.1973     

Y5.lag1      7.631e-03  5.386e-03   1.417   0.1566     

Y5.lag365   -4.585e-04  5.637e-03  -0.081   0.9352     

Y5.lag366    6.565e-03  6.161e-03   1.066   0.2866     

Y5.lag730   -4.439e-03  5.008e-03  -0.886   0.3754     

Y5.lag731   -9.431e-05  5.513e-03  -0.017   0.9864     

Y5.lag1095   5.933e-03  5.275e-03   1.125   0.2607     

Y5.lag1096  -9.910e-03  4.872e-03  -2.034   0.0420 *   

Y5.lag1460   4.612e-03  5.337e-03   0.864   0.3876     

Y5.lag1461   7.498e-03  6.135e-03   1.222   0.2217     

Y5.lag1825   8.276e-03  4.976e-03   1.663   0.0963 .   

Y5.lag1826   9.763e-03  5.161e-03   1.892   0.0585 .   

Y5.lag2190   8.623e-03  4.711e-03   1.830   0.0672 .   

Y5.lag2191   9.653e-03  4.814e-03   2.005   0.0449 *   

shape        1.545e+00  8.994e-02  17.175   <2e-16 *** 

 



201 

 

 

log likelihood = 1888.3,  AIC = 3814.6 

GUNUNG SARI 
Coefficients marginal model: 

              Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)  3.4278410  0.2550158  13.442  < 2e-16 *** 

PC1_X1      -0.3130962  0.0917932  -3.411 0.000648 *** 

PC1_X2       0.0070633  0.0197174   0.358 0.720175     

PC1_X3      -0.1233197  0.0881385  -1.399 0.161765     

PC2_X3       0.0465224  0.1244063   0.374 0.708437     

Y6.lag1      0.0168183  0.0063013   2.669 0.007607 **  

Y6.lag365    0.0001377  0.0061766   0.022 0.982208     

Y6.lag366   -0.0017042  0.0058122  -0.293 0.769359     

Y6.lag730    0.0033336  0.0064665   0.516 0.606192     

Y6.lag731    0.0011925  0.0058182   0.205 0.837602     

Y6.lag1095   0.0065502  0.0057506   1.139 0.254684     

Y6.lag1096   0.0034131  0.0056291   0.606 0.544298     

Y6.lag1460   0.0133229  0.0069310   1.922 0.054580 .   

Y6.lag1461   0.0059830  0.0059820   1.000 0.317230     

Y6.lag1825   0.0072426  0.0050422   1.436 0.150886     

Y6.lag1826  -0.0048397  0.0043702  -1.107 0.268105     

Y6.lag2190   0.0052381  0.0052506   0.998 0.318458     

Y6.lag2191   0.0187032  0.0059465   3.145 0.001660 **  

shape        1.1992986  0.0430894  27.833  < 2e-16 *** 

 

log likelihood = 1734.3,  AIC = 3506.5 
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Lampiran 55. Syntax R GCMR 

library(gcmr) 
 
#Model dengan Menggunakan Marginal Gamma 
MODEL <- gcmr 
           (formula  = CH ~ PREDIKTOR, 
            data     = MY_DATA, 
            marginal = Gamma.marg(link = "sqrt"), 

       cormat   = arma.cormat(0,0)) 
#Model dengan Menggunakan Marginal Weibull 
MODEL <- gcmr 
         (formula  = CH ~ PREDIKTOR, 
          data     = MY_DATA, 
          marginal = weibull.marg(link = "sqrt"), 
          cormat   = arma.cormat(0,0)) 
 
#Plot Prediksi & Aktual (RMSE) 
win.graph() 
par(mfrow = c(1, 2)) 
plot(AKTUAL, type = "l", ylab = "GAMMA") 
points(pch = 19,FITT_MODEL, col="#f1605d") 
text(550, 160, font = 2, adj = 0, cex = 2.6, 
     paste0( 
      "RMSE =",round(RMSE(FITT_MODEL,AKTUAL),5))) 
 
# Plot Prediksi & Aktual (RMSE) 
win.graph() 
par   (mgp=c(2.6,1,0)) 
plot  (DATA$AKTUAL, type = "l", xlab = "Hari ke-", ylab 

= "CH",ylim=c(0,164), lwd = 2, cex.axis = 2, 
cex.lab=1.5, cex = 3) 

lines (lwd = 2,PRED.Y1_G_P1.lag, col="#41ab5d" ) 
points(pch = 19,PRED.Y1_G_P1.lag, col="#41ab5d" ) 
text  (13, 145, font = 2, adj = 0, cex = 

2.6,paste0("RMSE=",round(RMSE(DATA$AKTUAL],MODEL 
PREDIKSI),5))) 

legend(11, 155, legend=c("AKTUAL", "PREDIKSI"), 
col=c("black","#41ab5d"),box.lty=0, lty=1:1, 
cex=1, text.font=2, horiz=TRUE, lwd = 3, 
x.intersp=0.1, xjust=0, yjust=0, text.width = 2) 
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Lampiran 56.  Banjir Prediksi di 5 Rayon 

No Saluran Q Hidrolika Q Hidrologi Status 

GUBENG 

1 Gading          1,259           20.09  OK 

2 Jeblokan          1,462           18.98  OK 

3 Kenjeran AL          1,462           21.60  OK 

4 Kenjeran Lama          2,494           21.51  OK 

5 Kenjeran Pantai Ria             750           21.31  OK 

6 Pegirian          4,355           17.28  OK 

7 HKSN / Kalijudan               12           32.78  BANJIR 

8 Jeblokan          1,259           18.75  OK 

9 Juwingan             230           22.25  OK 

10 Kalibokor          4,022           17.18  OK 

11 Kalidami        18,127           22.39  OK 

12 Kalijudan             117           26.01  OK 

13 Kalisari THR               78           23.22  OK 

14 Kalisari Timur             117           33.72  OK 

15 Kamboja               78           22.84  OK 

16 Kampung Seng             157           22.17  OK 

17 Kapas Madya          1,462           22.62  OK 

18 Kedung Sroko             303           22.89  OK 

19 Kedung Tarukan          2,494           23.56  OK 

20 Kertajaya Viaduck             303           25.24  OK 

21 laban Sari             303           34.57  OK 

22 Larangan             899           35.84  OK 

23 Manyar Kertoadi             117           31.98  OK 

24 Manyar Sabrangan             117           33.27  OK 

25 Menur             230           22.79  OK 

26 Mojo                 4           21.01  BANJIR 

27 Mulyorejo          1,685           40.80  OK 

28 Pacar               78           24.87  OK 

29 Pucang Adi               48           23.25  OK 

30 Pucang Jajar             169           21.69  OK 

31 Pucang Rinenggo               26           22.31  OK 

32 Putra Agung             899           22.20  OK 

33 Ring Road ITS             495           34.13  OK 

34 Simokerto / Donorejo             230           23.81  OK 

35 Simolawang             117           24.25  OK 

36 Slamet               48           22.05  OK 

37 Srikana             117           21.90  OK 

38 Sutorejo               48           31.38  OK 
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39 Tambaksari               78           19.78  OK 

40 Tambak Segaran             611           22.24  OK 

41 Sawah Pulo               78           23.68  OK 

42 Sidoluhur dsk                 5           21.14  BANJIR 

43 Sidotopo Lor             750           23.42  OK 

44 Sidotopo Wetan             109           16.83  OK 

45 Tambak Wedi        12,196           19.95  OK 

46 Tenggumung karya               12           17.14  BANJIR 

47 Wonosari Lor               62           22.21  OK 

GENTENG 

1 Wonorejo III - IV               25           24.75  OK 

2 Jatisari               48           32.49  OK 

3 Kedung Turi                 5           24.50  BANJIR 

4 Kedungsari               78           28.52  OK 

5 Indrapura             245           32.40  OK 

6 Rembang             303           32.50  OK 

7 Pelemahan        80,132           35.30  OK 

8 Jl.Semarang               15           24.39  BANJIR 

9 Keputran               62           29.42  OK 

10 Wonorejo I - II               65           30.66  OK 

11 Sumber Mulyo             183           32.97  OK 

12 Tembok Dukuh   4,305,760           36.82  OK 

13 Jalan Opak      527,661           36.56  OK 

14 Jepara             689           34.58  OK 

15 Dupak  Ps.Turi             106           30.61  OK 

16 Kutilang PA.Pesapen        48,030           35.49  OK 

17 Ronggolawe               96           28.50  OK 

18 Mojopahit        22,440           33.85  OK 

19 Bubutan                 9           27.50  BANJIR 

20 Embong Malang               18           29.78  BANJIR 

21 Komering               62           34.95  OK 

22 Petemon Kuburan               48           32.80  OK 

23 Pregolan Bunder               26           27.62  BANJIR 

24 Krembangan Jaya Sel               62           32.45  OK 

25 Ikan Mungsing               62           30.35  OK 

26 Juwono             117           33.05  OK 

27 Embong Kemiri               26           27.62  BANJIR 

28 Keputran               62           34.95  OK 

29 Cempaka               62           34.28  OK 

30 Ciliwung               78           32.14  OK 

31 Ikan Cucut               62           30.11  OK 
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32 Anwari             117           31.61  OK 

33 Sriwijaya          1,718           36.69  OK 

34 Brawijaya               53           30.14  OK 

35 Serayu          2,207           36.08  OK 

36 Greges          4,355           28.05  OK 

37 Kali Mas        24,573           25.95  OK 

JAMBANGAN 

1 Kebon Agung          1,259           45.96  OK 

2 Avoor Wonorejo             230           43.48  OK 

3 Medokan Ayu               26           39.42  BANJIR 

4 Dukuh Menanggal             169           41.89  OK 

5 Gayungsari             394           41.92  OK 

6 Gayung Kebonsari               48           37.52  OK 

7 Wonokromo Tangkis          2,207           47.51  OK 

8 Jetis Kulon             611           47.59  OK 

9 Margorejo             443           44.79  OK 

10 Bendul Merisi Timur             750           42.15  OK 

11 Bendul Merisi Besar               78           40.70  OK 

12 Tepi Jl. A. Yani               37           36.20  OK 

13 Jemursari Prapen               96           39.02  OK 

14 Jemur Wonosari               96           41.13  OK 

15 Kutisari             169           42.73  OK 

16 Sarono Jiwo               96           42.92  OK 

17 Kali Rejo             169           42.20  OK 

18 Kali Rungkut   5,751,773           50.82  OK 

19 Tenggilis Mejoyo               26           39.42  BANJIR 

20 Rungkut Kidul             169           41.89  OK 

21 Rungkut Asri Lor             394           41.92  OK 

22 Kedung Asem               48           37.52  OK 

23 Penjaringan Sari          2,207           47.51  OK 

24 Medokan Semampir             611           47.59  OK 

25 Semolowaru             443           44.79  OK 

26 Manyar             750           42.15  OK 

27 Manyar Rejo               78           40.70  OK 

28 Ngagel Wasono               37           36.20  OK 

29 Kalisumo               96           39.02  OK 

30 Ngagel Jaya Selatan               96           41.13  OK 

31 Krukah             169           42.73  OK 

WIYUNG 

1 Lidah wetan - Kulon          2,494           18.01  OK 

2 Jeruk          2,207           15.54  OK 
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3 Babadan Indah             495           19.19  OK 

4 Babadan Karangan             230           22.32  OK 

5 Wiyung             230           26.07  OK 

6 Menganti             265           25.71  OK 

7 Gemol Kedurus             349           22.81  OK 

8 Gogor               26           24.45  OK 

9 jajar Tunggal               26           24.04  OK 

10 Gunung Sari             230           27.77  OK 

11 Bogangin I             230           28.81  OK 

12 Bogangin Baru               37           24.15  OK 

13 Kebraon             349           22.27  OK 

14 Kebraon Manis               62           29.51  OK 

15 Prima Kebraon               62           27.31  OK 

16 Pondok Maritim             265           26.25  OK 

17 Karang Klumprik Barat             117           26.84  OK 
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