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ABSTRAK

ANDI SRI YULIANTI. Pendekatan Regresi Kuantil Spline dalam Statistical
Downscaling dengan Analisis Komponen Utama (Studi Kasus : Curah
Hujan Bulanan Kabupaten Pangkep) (dibimbing oleh Dr. Anna Islamiyati, S.Si.,
M.Si. dan Dr. Erna Tri Herdiani, S.Si., M.Si.)

Perubahan ekstrem dalam intensitas curah hujan dapat membawa konsekuensi
negatif dalam berbagai aspek kehidupan. Salah satu sumber informasi untuk
menganalisis curah hujan adalah dengan menggunakan Global Circulation Model
(GCM) yang memiliki cakupan global. Metode Statistical Downscaling (SD)
digunakan untuk mengaitkan informasi dari GCM dengan data curah hujan yang
berskala lokal. Masalah multikolinearitas dan outlier pada data diatasi dengan
menggunakan regresi kuantil dan analisis komponen utama dengan estimator
nonparametrik yaitu spline truncated. Model tersebut diterapkan pada data curah
hujan di Kabupaten Pangkep periode Januari 2008 sampai Desember 2022.
Tujuan penelitian ini adalah untuk mendapatkan model regresi terbaik yang
digunakan untuk meramalkan data curah hujan. Model terbaik adalah model
dengan kriteria nilai generalized cross validation (GCV) minimum. Hasil analisis
menunjukkan bahwa dua komponen utama telah menjelaskan 88.39% dari total
variansi sampel dengan model optimal adalah model regresi pada kuantil 0.50
dengan 1 titik knot. Model tersebut dapat meramalkan curah hujan aktual dengan
baik dengan tingkat korelasi sebesar 0.89.

Kata kunci : curah hujan, komponen utama, regresi kuantil, spline, statistical
downscaling
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ABSTRACT

ANDI SRI YULIANTI. Quantile Spline Regression Approach in Statistical
Downscaling with Principal Component Analysis (Case Study: Monthly
Rainfall in Pangkep Regency) (supervised by Dr. Anna Islamiyati, S.Si., M.Si.
and Dr. Erna Tri Herdiani, S.Si., M.Si.)

Extreme changes in rainfall intensity can bring negative consequences in various
aspects of life. One source of information to analyze rainfall is by using the Global
Circulation Model (GCM), which has global coverage. The Statistical
Downscaling (SD) method is used to link information from the GCM with local-
scale rainfall data. The problems of multicollinearity and outliers in the data are
addressed using quantile regression and principal component analysis with a
nonparametric estimator, namely truncated spline. This model was applied to
rainfall data in Pangkep Regency for the period January 2008 to December 2022.
The aim of this study is to obtain the best regression model used for forecasting
rainfall data. The best model is the one with the minimum generalized cross-
validation (GCV) criteria value. The analysis results show that two main
components have explained 88.39% of the total sample variance, with the
optimal model being the regression model at the 0.50 quantile with 1 knot point.
This model can predict actual rainfall well with a correlation level of 0.89.

Keywords: rainfall, principal components, quantile regression, spline, statistical
downscaling
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi merupakan sebuah analisis statistika yang digunakan untuk
mengetahui pola hubungan antara variabel prediktor dengan variabel respon.
Terdapat dua pendekatan estimasi model dalam analisis regresi, yaitu regresi
parametrik dan regresi nonparametrik (Famalika dan Sihombing, 2022). Pada
pendekatan regresi parametrik terdapat asumsi bahwa bentuk regresi mengikuti
bentuk parametrik misalnya linier, kuadratik, kubik, polinomial, eksponensial dan
lain-lain. Adapun model regresi nonparametrik memiliki bentuk kurva regresi
yang diasumsikan tidak diketahui (Islamiyati, 2014). Beberapa estimator dalam
pendekatan regresi nonparametrik telah banyak dikembangkan antara lain
menggunakan spline, kernel, wavelet, fourier dan lainnya (Sanusi, Syam dan
Adawiyah, 2019).

Spline merupakan salah satu estimator yang sering digunakan dengan
potongan-potongan polinomial yang memiliki sifat tersegmen dan kontinu.
Kelebihan dari spline yaitu adanya titik knot yang dapat memberikan fleksibilitas
dalam perubah-perubahan yang terjadi pada kurva (Famalika dan Sihombing,
2022). Titik knot adalah titik perpaduan bersama yang menunjukkan perubahan
pola perilaku data pada interval yang berbeda (Nisa dan Budiantara, 2016).
Estimator spline terdiri dari beberapa, seperti spline truncated, spline smoothing,
dan penalized spline (Aprilia dkk., 2020).

Estimator spline telah dikembangkan penggunaannya dalam regresi
kuantil. Regresi kuantil merupakan salah satu metode yang digunakan untuk
mengatasi data yang mengalami pelanggaran asumsi yaitu asumsi normalitas
akibat adanya pencilan (Wahyudi dan Zain, 2014). Regresi kuantil dapat
mengukur efek variabel prediktor tidak hanya di pusat sebaran data, tetapi juga
pada bagian atas dan bawah ekor sebaran. Analisis ini sangat berguna dalam
penerapannya jika nilai ekstrim merupakan permasalahan penting yang akan
diatasi (Djuraidah dan Wigena, 2011). Penelitian tentang regresi kuantil spline
- “~1yak dilakukan diantaranya adalah Goldameir, Djuraidah dan Wigena

angan menggunakan regresi kuantil pada spline terpenalti. Balami dan
(2019) dengan menggunakan regresi kuantil pada fungsi spline

|. Aprilia dkk. (2020) menggunakan regresi kuantil spline kuadratik.
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Pelanggaran asumsi lain yang sering terjadi pada data selain dari adanya
pencilan, salah satunya adalah terjadinya korelasi antar variabel prediktor yang
disebut dengan multikolinearitas. Pada penelitian Goldameir dkk. (2015), spline
terpenalti digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearitas yang didalamnya
terdapat fungsi penalti. Spline truncated merupakan salah satu estimator lainnya
yang memiliki kemampuan dalam menunjukkan perubahan pola perilaku data
pada interval yang berbeda (Nisa dan Budiantara, 2016). Spline truncated telah
dikembangkan dengan menggunakan Analisis Komponen Utama (AKU) dalam
mengatasi masalah multikolinearitas (Islamiyati dkk., 2022). Penggunaan AKU
bertujuan untuk mereduksi dimensi data yang saling berkorelasi menjadi dimensi
data yang tidak saling berkorelasi lagi yaitu dengan variabel-variabel baru yang
saling bebas (Mariana, 2013).

Regresi kuantil spline truncated dengan AKU akan diaplikasikan pada
Statistical Downscaling (SD). SD adalah sebuah pendekatan statistik yang
digunakan untuk mengetahui hubungan fungsional antara variabel iklim yang
berskala global dengan variabel iklim yang berskala lokal. Hubungan fungsional
antara variabel global atau variabel prediktor dengan variabel lokal atau variabel
respon tersebut salah satunya dengan menggunakan model regresi. Data global
yang dapat digunakan dalam SD adalah data Global Circulation Model (GCM).
GCM berisi tentang informasi mengenai sirkulasi atmosfer yang menggambarkan
berbagai macam subsistem iklim di bumi (Keller dkk., 2022). GCM berbentuk grid
yang berskala besar atau petak wilayah dalam periode dan jangka waktu
tertentu. Adapun data lokal yang dapat digunakan dalam SD untuk mengetahui
perubahan iklim salah satunya adalah curah hujan (Sahriman dan Yulianti, 2023).

Iklim merupakan fenomena alam yang sangat penting terhadap berbagai
aktivitas kehidupan manusia karena dapat memberi dampak di berbagai sektor.
Unsur iklim yang memiliki keragaman dan fluktuasi paling tinggi di Indonesia
adalah curah hujan. Intensitas curah hujan yang tidak berada dalam kondisi
normal atau ekstrem dapat menimbulkan berbagai dampak buruk, seperti banijir,
tanah longsor, angin puting beliung dan gelombang tinggi (Sunardi, Yudhana dan
Muflih, 2020). Informasi mengenai cuaca dan iklim terkhusus pada curah hujan

sanaat dibutuhkan untuk mengurangi dampak buruk yang dapat ditimbulkan

nelakukan sebuah analisis yang tepat. Oleh karena itu, penelitian ini

mengenai regresi kuantil spline truncated dalam SD dengan
1akan analisis komponen utama untuk meramalkan curah hujan.
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1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang, masalah yang dikaji dalam
penelitian ini adalah :
1. Bagaimana bentuk estimasi parameter regresi kuantil spline dalam statistical
downscaling dengan analisis komponen utama?
2. Bagaimana hasil dugaan curah hujan Kabupaten Pangkep menggunakan
regresi kuantil spline dalam statistical downscaling dengan analisis

komponen utama?

1.3 Batasan Masalah
Pada penelitian ini, penulis memberikan batasan masalah sebagai berikut:
1. Data curah hujan yang digunakan adalah data curah hujan bulanan
Kabupaten Pangkep periode 2008-2022.
2. Nilai kuantil yang digunakan adalah 0.25, 050, dan 0.75

3. Estimator yang digunakan adalah spline truncated.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Mendapatkan estimasi parameter regresi kuantil spline dalam statistical
downscaling dengan analisis komponen utama

2. Mendapatkan hasil dugaan data curah hujan Kabupaten Pangkep
menggunakan regresi kuantil spline dalam statistical downscaling dengan

analisis komponen utama.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini bermanfaat sebagai salah satu sumber referensi kepada
pembaca tentang cara mengestimasi regresi kuantil spline dalam statistical
downscaling dengan analisis komponen utama yang dapat dijadikan sebagai
acuan dan literatur tambahan untuk penelitian selanjutnya yang memiliki
relevansi dengan penelitian ini. Selain itu, dapat bermanfaat sebagai sumber
informasi tentang curah hujan di Kabupaten Pangkep serta memberikan
kontribusi terhadap pengembangan ilmu pengetahuan dan teknologi

kedepannya.
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BAB I
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Komponen Utama

Analisis Komponen Utama (AKU) merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearitas. Adanya hubungan linier
atau korelasi yang tinggi antar variabel prediktor dalam model regresi disebut
dengan multikolinearitas. Salah satu cara untuk mengetahui keberadaan
multikolinearitas dalam suatu model regresi adalah dengan menggunakan nilai

Tolerance atau Variance Inflation Factor (VIF) pada Persamaan (2.1) berikut

VIF; = 1-Rj?

(2.1)

dengan j = 1,2,...,p dan p adalah banyaknya variabel prediktor sedangkan Rj2
adalah koefisien determinasi dari variabel prediktor yang diregresikan terhadap
variabel prediktor lainnya. Nilai VIF > 10 mengindikasikan adanya
multikolinearitas.

AKU akan mereduksi sekumpulan variabel yang saling berkorelasi menjadi
variabel baru yang saling bebas atau tidak saling berkorelasi. Variabel baru yang
terbentuk disebut komponen utama. Misalkan vektor acak X = [Xy, Xy, ..., Xp]

dengan matriks ragam-peragam X dengan nilai eigen 4, = 4, = - = 4, = 0 dan

vektor eigen e’ = (ey, e,, ..., ep) maka kombinasi liniernya yaitu :

W1 = e;_X = 611X1 + 612X2 + -+ elep

Wz = e’2X = elle + elzXZ + -+ elep

W, = e,X = ep1 Xy + eppXo + - + epp Xy (2.2)

Kontribusi keragaman dari setiap komponen utama ke-k terhadap total

keragaman dari matriks X adalah

proporsi = — My 100%,k =1,2,...,p (2.3)

Qg+ A+t Ay

Bila variabel yang diamati satuan ukurannya tidak sama, maka variabel tersebut
akukan sehingga komponen utama ditentukan dari variabel baku atau

orelasi. Total keragaman dari matriks korelasi yaitu

proporsi = %k (2.4)
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Menentukan komponen utama W dengan banyaknya W < p diharapkan dapat

memuat semua informasi yang terdapat pada variabel asal sehingga data

menjadi lebih sederhana. Metode yang digunakan untuk menentukan banyaknya

komponen utama yaitu :

1. Berdasarkan proporsi kumulatif keragaman yang mampu dijelaskan,
misalnya 75%.

2. Berdasarkan nilai eigen yang lebih besar atau sama dengan satu (Faizia,
Prahutama dan Yasin, 2019).

2.2 Regresi Kuantil

Regresi kuantil merupakan suatu metode regresi dengan memisahkan atau
membagi data menjadi kuantil-kuantil tertentu yang memiliki nilai dugaan yang
berbeda. Regresi kuantil dapat digunakan untuk mengukur efek variabel prediktor
tidak hanya di pusat sebaran data, tetapi juga pada bagian atas dan bawah ekor
sebaran. Hal tersebut sangat berguna apabila masalah pencilan ingin diatasi
dalam model regresi (Djuraidah dan Wigena, 2011). Pencilan merupakan kondisi
amatan yang menyimpang jauh dari pengamatan lainnya. Pencilan dapat
menyebabkan data tidak berdistribusi normal sehingga dapat berpengaruh
terhadap pengambilan suatu kesimpulan pada sebuah penelitian
(Sihombing dkk., 2022).

Misalkan terdapat data {xi1, Xizy s Xip, i}, 1=12,..,m dan j=12,..,p
adalah himpunan pasangan dari variabel acak yang berdistribusi secara
independen dan identik dengan kuantil 7 € (0,1). Data tersebut memiliki fungsi
distribusi peluang bersyarat F(y|x;) = P(Y < y|x;). Persamaan umum regresi

kuantil linier khusus untuk kuantil bersyarat dari variabel respon y; yaitu:

yi(r) = f(x) + &(7)
f(x) = Bo(®) + P1(Dxig + -+ Bp(Dxip (2.5)
dengan
y; . variabel respon pada pengamatan ke-i untuki = 1,2, ...,n
Bo :intersep
B; . parameter dari variabel ke-j untuk j = 1,2, ..., p
- nilaj kuantil [0,1]
iabel prediktor ke-j dan pada pengamatan ke-i untuk i = 1,2, ...,n dan
1,2,..,p

rke-i untuki =1,2,...,n
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Jika model regresi kuantil disajikan dalam bentuk matriks, Persamaan (2.5) dapat

ditulis seperti pada Persamaan (2.6):

y(@) = XB() + &(7)
y1 (1) [1 X1 X1z e Xip] [BO(T)] & (1)
[)’z:(f)] |1 *21 x?z - x2p| |B1(T)| Szgf) (2.6)

yn.(‘[) |.1 xnl xr.lZ xan lﬁp(T)J gn.(T)

Jika fungsi bersyarat dari kuantil ke—7 dengan variabel independen X tertentu,

maka fungsi bersyarat tersebut didefiniskan sebagai berikut:
Qy, (tlxi1, Xi2, o, xix) = Qy (1X) = x;B(7) (2.7)

Koefisien B pada Persamaan (2.7) dapat diestimasi dengan meminimumkan

fungsi objektif kuantil seperti berikut:
mingege Xz pr(vi — xi8) (7) (2.8)

dengan y; = {y1,¥y2, .., Vn} merupakan sampel acak dengan variabel respon Y
dan x; € R? merupakan vektor kovariat, sedangkan p, merupakan fungsi loss
(Balami, 2017).

2.3 Estimasi Parameter Regresi Kuantil

Regresi kuantil diestimasi dengan meminimukan jumlah absolut error yang
lebih dikenal dengan least absolute deviation. Error pada regresi kuantil diberi
bobot yang berbeda yaitu pembobot T untuk error non negatif dan pembobot
(1 —1) untuk error negatif. Perkalian antara error dengan pembobot yang

diberikan disebut fungsi loss p; yang dinyatakan sebagai berikut:
p-[(&') = ?=1Vgi>() T|€l| + Zl 1gl<0(1 - T)lgil (2.9)

Hal tersebut membuat fungsi kuantil ke-t dari variabel y dengan syarat x
mempertimbangkan penduga p; sehingga permasalahan tersebut dapat

diperoleh solusinya yang dinyatakan pada Persamaan (2.10) berikut :

mingegp Yiz1p:(8) = mingegp izt pr (Vi — Q- (¥|x)) (2.10)

: variabel respon ke-i
fungsi loss
indeks kuantil dengan 7 € (0,1)
fungsi kuantil dari variabel y dengan syarat x
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Maka dari itu, fungsi kuantil bersyarat Q.(y|x) dapat didefinisikan sebagai
berikut:

Q:(lx) = x;B(0) (2.11)

Nilai estimasi terhadap parameter g dari regresi kuantil ke-t diperoleh dengan
meminimumkan fungsi loss dari Persamaan (2.10) sehingga didapatkan

persamaan berikut

B (x) = ming X1, p.(e) = ming XLy pr (v; — xiB) (2.12)

TE, e=0
dengan p. () = {(1 —17)g, €<0
dengan mempertimbangkan estimasi f(tr), sehingga diperoleh solusi untuk

permasalahan tersebut dapat dinyatakan sebagai berikut (Balami, 2017) :
B(®) = ming{t X, o 50lyi = XiB@I + (1 = T) Ty pc0lyi — xB@I} (2.13)

Pendugaan dalam regresi kuantil diperoleh dengan meyelesaikan masalah
pemrograman linier. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk pendugaan
parameter regresi kuantil adalah dengan menggunakan metode simpleks.
Metode simpleks banyak digunakan dalam aplikasi statistika dengan jumlah
iterasi dapat meningkat secara eksponensial tergantung dari ukuran data.

Algoritma simpleks memerlukan sebuah tabel simpleks yang dapat dilihat pada

Tabel 2.1.
Tabel 2.1. Tabel simpleks
d; o/ 0| .07 |.|7T|@=-D|"|O-7
Rasio
Cp Vp Wp Xo X1 Xk q1 qn ™ ™
T | q1 | by | @
T qz | by
T | qn | bn
Zj
dj =z

an:

is koefisien fungsi tujuan.

im koefisien variabel basis.
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v, . kolom dengan nama-nama variabel yang menjadi basis (variabel yang

menyusun matriks identitas).

wy, : kolom nilai ruas kanan dari kendala.

z;  baris dengan rumus z; = Xd;a;; untukj =12,...,n.

Langkah-langkah untuk menduga parameter regresi kuantil sebagai berikut:

1. Mengubah masalah optimasi linier ke dalam bentuk stdanar.

2. Menentukan kolom kunci yaitu untuk masalah minimum pilih d; — z; dengan
hasil negatif terbesar sedangkan untuk maksimum dengan hasil positif yang
terbesar.

3. Menentukan baris kunci, yaitu nilai rasio antara nilai ruas kiri b; dengan

koefisien kolom kunci a;;, pilih yang terkecil untuk masalah minimum dan

. B b .
maksimum. Rasio = —+ untuk rasio > 0.

aij

4. Menentukan pivot dari perpotongan antara kolom kunci dan baris kunci yang
dinamakan elemen kunci atau elemen penentu iterasi algoritma simpleks
dan akan diubah nilainya menjadi 1

5. Selanjutnya, melakukan operasi baris dasar (OBD) berdasarkan pivot untuk
baris lainnya, termasuk baris d; —z; dengan nilai elemen-elemen yang
termasuk di dalam kolom kunci dijadikan nol (selain elemen yang dijadikan
pivot).

6. Proses iterasi untuk masalah masalah minimum berhenti jika semua nilai
pada baris d; — z; = 0. Apabila masih ada d; — z; < 0, maka iterasi algoritma

simpleks masih berlanjut (Hananingrum dan Achmad, 2021).

2.4 Regresi Nonparametrik Spline Truncated
Regresi nonparametrik adalah suatu metode yang digunakan apabila
bentuk kurva regresi diasumsikan tidak diketahui. Regresi nonparametrik
memiliki fleksibilitas yang tinggi dalam mengestimasi kurva regresi dibandingkan
regresi parametrik (Islamiyati, 2014). Secara umum, model regresi nonparametrik
yaitu :
yi=f)+e i=12..,n (2.14)

dengan y; merupakan variabel respon pada pengamatan ke-i, f(x;) merupakan

jresi nonparametrik dan g; merupakan error pada pengamatan ke-i.
'samaan (2.14) dengan fungsi f(x;) dapat dinyatakan sebagai fungsi
>alah  satu  estimator yang sering digunakan pada regresi
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nonparametrik dengan potongan-potongan polinomial yang memiliki sifat
tersegmen dan kontinue adalah spline truncated. Fungsi spline berrorde m

dengan titik knot k4, k,, ..., k,- dapat ditulis dalam bentuk berikut:

fx) =250 ﬂgxig + Xh=1 Pm+n(x; — kp)¥ (2.15)
maka diperoleh model regresi nonparametrk spline truncated sebagai berikut:

Vi = Yoo BgX; + Thet Bmen (i — k)T + & (2.16)

Sedangkan bentuk umum regresi spline truncated dengan prediktor sebanyak p
yaitu :
vi = fQn) + fxia) + -+ f(xip) + & (2.17)

14
= Z flxij)+e, i=12,..,m j=12,..,p
j=1
m
dengan f (xi;) = o By} + L Bamenys (xij — knj)

R (CTE %) K 1=
(ij khj)+ _{ 0, x;; < khj

Keterangan :

Vi : variabel respon pada pengamatan ke-i

Xij : variabel prediktor ke-j pada pengamatan ke-i

Bgj : parameter polinomial pada prediktor ke-j dan orde ke-g

Bm+n)j - Parameter truncated pada prediktor ke-j dan titik knot ke-(m + h)

kp . nilai titik knot ke-h pada prediktor ke-j

r : banyaknya titik knot

m . orde polinomial spline truncated

& . error pada pengamatan ke-i (Nisa dan Budiantara, 2016)

2.5 Estimasi Fungsi Spline Truncated
Model regresi nonparametrik pada Persamaan (2.14) untuk setiap

pengamatan ke-i adalah sebagai berikut:

f(x1) 81
l \ lﬂxz)
f(xn) gn

‘a regresi dihampiri dengan fungsi spline yang memuat knot k seperti

'samaan (2.15), maka model regresi spline dalam bentuk matriks dapat

sebagai berikut :
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Bo
il 1 ox x o Xt g — k)P o G — kDT ﬁl &
y:Z =|1 X2 X.z2 - x.{n (xl_.kl)r-ltl - (x1—.kr)1n| Bm |+ 8:2
Yn 1 x.n x;zl x.{" (xq —.kl)T (x4 —.kr)TJ ﬁ(n;+1) €n
| Bemar).
Model regresi spline juga dapat ditulis dalam bentuk vektor yaitu:
y=X[k|B +¢ (2.18)

y merupakan vektor variabel respon pada pengamatan, X[kq,ky,...,k;]
merupakan matriks yang elemennya terdiri dari fungsi regresi dan fungsi
truncated yang memuat titik knot k, B merupakan vektor koefisien regresi dan &
merupakan vektor yang elemennya adalah error pada pengamatan. Estimasi
parameter B pada Persamaan (2.18) menggunakan metode kuadrat terkecil,

yaitu dengan meminimumkan jumlah kuadrat error yaitu:

min(&'e) = min l ‘

= min {(y — X[k]B)'(y — X[k]B)}

Jika dijabarkan terhadap jumlah kuadrat error maka diperoleh:

D el =y XIKB) v~ XIKI)

= (y - X[k]B)'(y — X[k]B)

=y'y —2B'X[k]'y + B'X[k]'X[k]B (2.19)
Persamaan (2.19) jika diturunkan terhadap vektor B dengan ruas kanan

disamakan dengan nol, maka:
0(c'e) _ 9y — XIKIB)' (v — X[KIB)
op op
B = (X[kI'X[k])"*X[k]'y (2.20)
Berdasarkan Persamaan (2.20), diperoleh estimasi fungsi regresi spline dengan
titik knot k berikut:

f(x) = X[k1B
= X[kI(X[kI'X[kD ™ X[k]'y (2.21)
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Kemudian, berdasarkan Persamaan (2.21) estimasi fungsi dari titik knot dapat

dituliskan sebagai berikut :

f(x) = Alkly

dengan A[k] = X[k](X[k]'X[k])~1X[k]’ (Hidayat, Yuliani dan Sam, 2018)

2.6 Pemilihan Titik Knot Optimal

Titik knot merupakan titik perpaduan bersama yang menunjukkan
perubahan perilaku pada data. Model regresi spline terbaik tergantung pada titik
knot optimal. Metode yang sering dipakai untuk mencari titik knot optimal adalah
Generalized Cross Validation (GCV). Nilai GCV yang memberikan titik knot

optimal adalah nilai GCV yang minimum. Rumus GCV vyaitu sebagai berikut:

MSE (k)

GCV(k) = (n~1trace[I-A(k)])?

(2.22)

untuk MSE = % (- f(xl-))2 dengan I adalah matriks Identitas dan n : jumlah

pengamatan (Sanusi, Syam dan Adawiyah, 2019)

2.7 Statistical Downscaling

Downscaling merupakan suatu proses transformasi dari data yang berkala
besar menjadi data berskala kecil. Downscaling bekerja dengan cara melakukan
interpolasi pada variabel iklim global terhadap variabel iklim lokal (Cahyani,
Wigena dan Djuraidah, 2016). Downscaling terdiri atas Dynamical Downscaling
(DD) dan Statistical Downscaling (SD). DD dilakukan dengan menetapkan
kondisi awal dan kondisi batas pada data global. DD jarang digunakan dalam
studi perubahan iklim karna membutuhkan komputasi yang kompleks dengan
periode waktu yang panjang dan membuat beberapa skenario. Adapun SD
berdasarkan hubungan fungsional antara variabel iklim global dengan variabel
iklim lokal (Keller dkk., 2022). Pendekatan SD disusun berdasarkan adanya
hubungan antara variabel prediktor dengan grid beskala besar dan variabel
respon dengan grid berskala kecil yang dinyatakan dalam model statistik (Zorita
dan Storch, 1999). Hubungan tersebut terdiri atas dua kategori yaitu SD yang

hacie regresi dan SD yang berbasis klasifikasi tipe cuaca. SD berbasis regresi

n untuk variabel lokal yang kontinu berdasarkan waktu seperti suhu,
in kelembapan. Adapun SD berbasis klasifikasi tipe cuaca digunakan

iabel lokal yang kontinu dan diskrit (Sailor dan Li, 1999).
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Variabel global dalam SD memanfaatkan data Global Circulation Model
(GCM) yang merupakan salah satu alat penting dalam studi keragaman dan
perubahan iklim. GCM menggambarkan sejumlah subsistem dari iklim di bumi,
seperti proses-proses di atmosfer, lautan, daratan, maupun mensimulasi kondisi
iklim berskala global (Keller dkk., 2022). GCM mensimulasi variabel-variabel iklim
global pada setiap grid (berukuran +2.5° atau +300 km?) untuk lapisan (layer)
atmosfer yang selanjutnya digunakan dalam menduga pola-pola iklim dalam
jangka waktu tertentu (Upa dan Sahriman, 2021). GCM tidak dapat digunakan
secara langsung sebagai variabel prediktor pada model regresi biasa karna
merupakan data spasial dan temporal yang dapat menimbulkan
terjadinya korelasi yang kuat antar grid dalam domain yang saling berdekatan
(Goldameir, 2015)

Model SD akan memberikan hasil yang baik apabila hubungan antara
variabel respon dengan prediktor memiliki korelasi yang tinggi untuk menjelaskan
keragaman iklim lokal dengan baik, variabel prediktor dapat disimulasikan
dengan baik oleh GCM, dan hubungan antara variabel respon dengan prediktor
tidak berubah dengan adanya perubahan waktu serta tetap sama meskipun ada
perubahan iklim di masa depan. Oleh karena itu, penentuan domain (lokasi dan
jumlah grid) merupakan faktor penting yang dapat mempengaruhi kestabilan
peramalan (Matulessy, 2015). llustrasi proses SD dapat dilihat pada Gambar 21.

Gambar 2.1 llustrasi proses statistical downscaling
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2.8 Curah Hujan

Iklim merupakan fenomena alam yang sangat penting terhadap berbagai
aktivitas kehidupan manusia karena dapat memberi dampak di berbagai sektor,
misalnya kesehatan, pertanian, perekonomian dan industri. Unsur iklim yang
memiliki keragaman dan fluktuasi paling tinggi di Indonesia adalah curah hujan.
Ketinggian air hujan yang berada pada suatu tempat yang datar, tidak mengalir,
tidak meresap, dan tidak menguap disebut dengan curah hujan. Satuan curah
hujan dinyatakan dalam milimeter atau inci. Curah hujan dalam satu milimeter
memiliki arti bahwa pada suatu tempat yang datar dengan luas satu meter
persegi, tertampung air setinggi satu milimeter atau sebanyak satu liter air
(Prawaka, Zakaria dan Tugiono, 2016)

Intensitas curah hujan yang beragam menjadikannya penting untuk
dilakukan pencatatan. Hal tersebut berguna untuk memahami karakteristik curah
hujan yang turun pada suatu wilayah tertentu. Pentingnya dalam meramalkan
curah hujan selain untuk mengetahui debit air pada sumber air permukaan
dapat juga digunakan untuk membantu memperkecil dampak bencana yang
ditimbulkan seperti banjir, tanah longsor, angin puting beliung dan gelombang
tinggi (Sunardi, Yudhana dan Muflih, 2020).
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2.9 Kerangka Konseptual

. ™
Regresi Komponsn

Litama
(Wilby &Wigley, 1997)

Regresi Kuadrat
Terkecil Parsial
(Matulessy, 2015)

[ Parametrik _—
"
Regresi Kuanitil
(Santri D, 2018)
e A
-
Fegresi Akar Laten
(Sahriman & Yulianti,
2023)
i
Statistical - -
Downscaling
b o+
-~ ™
Regresi Projection
Pursuit
Wigena, 2006)
., A
-
Regresi Penalized
Spline
(Rizky &, 2014)
Nonparametrik =~
J -~
Regresi Kuantil Kemel
dengan AKL
(Mulyati, 2013)
. A
-
Regresi Kuantil
Spline Truncated
dengan AKL
(Rencana Tesis)
.

Gambar 2.2 Kerangka konseptual
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