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Abstrak—Semiparametric statistical downscaling (SD)
model is a statistical model which consists of parametric
and non-parametric functional relationship between local
scale and global scale variable. This study used rainfall
intensity in Indramayu as local scale variable and Global
Precipitation Climatology Project (GPCP) precipitation
as global scale variable. GPCP precipitation data have
multicollinearity, therefore they were reduced by principal
component analysis. Eight principal components which
have been selected then used as the prediktors and rainfall
intensity in Indramayu as the response. Semiparametric
SD model was used to predict the rainfall intensity in
the district of Indramayu. The semiparametric model
developed by mixed model approach where the non-
parametric relationship is represented using spline with
truncated power basis. Linier semiparametric model is
the best model to estimate monthly rainfall in indramayu
district. The model performance evaluated by RMSEP
(root mean square error prediction) and R2 (coefficient
of determination). The result shows that the best model
have values of RMSEP and R2 are 61.64 and 71%.

Kata kunci-Statistical Downscaling; Semiparametrik;
GPCP

I. PENDAHULUAN

Data Global Precipitation Climatology Project
(GPCP) dapat digunakan sebagai alat untuk
melakukan pendugaan curah hujan secara nu-
merik. Sejumlah data GPCP dihasilkan dari kom-
binasi data observasi dan satelit dalam bentuk
grid atau petak wilayah (Soleh 2015). Informasi
yang diberikan oleh data GPCP masih bersifat
global, sehingga memerlukan suatu teknik untuk
mendapatkan informasi berskala lokal. Salah satu
teknik yang dapat digunakan untuk mendapatkan
informasi berskala lokal dari data GPCP adalah

Statistical Downscaling (SD).
Permasalahan utama yang muncul dalam mem-

bangun model SD adalah mendapatkan metode
yang dapat menggambarkan dengan baik hubun-
gan antara peubah penjelas dengan peubah respon
(Sutikno 2008). Banyak model SD yang telah
berkembang, dari model berbasis parametrik sam-
pai dengan model berbasis nonparametrik. Beber-
apa model berbasis parametrik pada SD yang per-
nah digunakan yaitu regresi komponen utama yang
telah digunakan oleh Huth and Kysely (2000),
Lanza et al. (2001), Heerdegen et al. (2001),Uvo
et al. (2001) dan Bergant et al. (2015) serta
regresi kuadrat terkecil parsial yang telah digu-
nakan oleh Wigena (Wigena). Model SD non-
parametrik yang pernah digunakan diantaranya
adalah jaringan syaraf tiruan oleh Sailor et al.
(2000), Sarwoko (2013), dan Kodarsih (2013);
regresi spline aditif multivariat digunakan oleh
Sutikno (2008); serta projection pursuit regression
digunakan oleh Wigena (2006).

Metode berbasis model parametrik merupakan
metode yang mempertimbangkan sebaran, dengan
kata lain metode ini memiliki asumsi yang ketat.
Metode berbasis model nonparametrik merupakan
metode yang tidak memerlukan asumsi sebaran,
sehingga lebih fleksibel. Namun demikian, metode
ini mempunyai kesulitan dalam melakukan se-
leksi model dan penentuan model terbaik. Kelema-
han kedua metode tersebut menyebabkan para
peneliti terus mengembangkan metode SD, se-
hingga muncullah metode berbasis model semi-
parametrik.

Metode berbasis model semiparametrik meru-
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pakan gabungan dari metode berbasis model
parametrik dan nonparametrik. Ide dasar dari
metode ini adalah pada suatu model dimungkinkan
terdapat bentuk hubungan fungsional parametrik
dan nonparametrik secara bersamaan. Penggunaan
metode berbasis model semiparametrik telah di-
lakukan oleh Djuraidah (2007) untuk menganalisis
pencemar udara di kota Surabaya, Mehrotra and
Sharma (2007) untuk menduga curah hujan harian,
dan Wigena et al. (2015) untuk menduga curah
hujan bulanan di Kabupaten Indramayu dengan
memanfaatkan data luaran GCM (Global circula-
tion model). Pada penelitian ini digunakan model
SD semiparametrik dengan menggabungkan dua
pendekatan yaitu regresi spline terpenalti dan
model linier campuran untuk memprediksi curah
hujan bulanan di Kabupaten Indramayu dengan
memanfaatkan data GPCP.

II. METODE PENELITIAN

A. Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini meru-
pakan data curah hujan stasiun di Kabupaten In-
dramayu pada wilayah ZOM 79 yang meliputi em-
pat pos curah hujan yaitu Krangkeng, Sukadana,
Karangkendal, dan Gresik sebagai peubah respon
dan data presipitasi GPCP sebagai peubah penje-
las. Masing-masing data tersebut, merupakan data
bulanan dari bulan Januari tahun 1981 sampai
dengan bulan Desember tahun 2013. Data pre-
sipitasi GPCP yang digunakan adalah data pre-
sipitasi Global Precipitation Climatology Project
(GPCP) versi 2.2. Domain data presipitasi GPCP
yang digunakan berbentuk persegi berukuran 8x8
grid dengan posisi di atas wilayah Kabupaten
Indramayu yaitu pada 101.25◦BT - 118.75◦BT dan
1.25◦LS - 18.75◦LS. Penggunaan domain beruku-
ran 8x8 grid di atas wilayah Kabupaten Indramayu
memberikan hasil yang lebih stabil serta tidak
sensitif terhadap pencilan (Wigena 2006).

B. Metode Analisis

Langkah-langkah analisis data yang dilakukan
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Mengidentifikasi multikolinearitas pada data
presipitasi GPCP menggunakan variance in-
flation factors (VIF).

2) Membagi data stasiun menjadi dua kelom-
pok, yaitu data untuk pemodelan dan data
untuk validasi. Data pemodelan menggu-
nakan data tahun 1981-2012, sedangkan
data validasi menggunakan data tahun 2013.

3) Menentukan pola hubungan fungsional an-
tara curah hujan (peubah respon) dengan
presipitasi GPCP (peubah penjelas), dengan
plot antara curah hujan dengan skor kom-
ponen utama GPCP terpilih. Pembuatan plot
dilakukan pada berbagai kemungkinan dera-
jat bebas untuk melakukan pengepasan pola.
Jumlah derajat bebas optimum ditentukan
menggunakan kriteria GCV minimum.

4) Pada komponen utama yang mempun-
yai hubungan fungsional nonparametrik
dibangkitkan basis spline, yang meliputi:

a) Menentukan jumlah simpul.
Misalnya terdapat model p-spline se-
bagai berikut:

f(x) = β0+β1x+...+βpx
p+ΣK

k=1βj+k(x−Kk)p+
(1)

dengan β =(β0,...,βp,up1,,upK) adalah
vektor koefisien regresi spline, p ≥ 1
adalah bilangan bulat positif, adalah
fungsi pangkat terpotong (FPT), dan
K1 < ... < Kk adalah simpul tetap
(Djuraidah 2007).
Model pada persamaan (1) memiliki
jumlah derajat bebas sebanyak p dan
jumlah titik simpul sebanyak k. Den-
gan demikian penentuan jumlah simpul
dalam suatu model dapat dirumuskan:

q = p− db = p− (d+ 1) (2)

dengan q adalah jumlah titik simpul, p
adalah jumlah derajat bebas dari pemu-
lus spline, db adalah jumlah parameter
model, dan d adalah derajat basis FPT.
Penentuan jarak antara titik simpul di-
lakukan dengan menggunakan rumus:
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s =
n

q + 1
(3)

dengan s adalah jarak antara titik sim-
pul, n adalah jumlah pengamatan dan
q adalah jumlah titik simpul.

b) Membangkitkan basis FPT. Fungsi
pangkat terpotong adalah sebagai
berikut:

f(x) =

(x−Kk)p jikax ≥ 0,

0 jikax < 0,
(4)

Dengan x adalah peubah bebas, Kk

adalah titik simpul ke-k pada variabel
bebas, dan p adalah pangkat tertinggi
pada model penalized spline.

5) Pendugaan model dengan model linear
campuran

a) Menentuan matriks Z dan X Matriks
desain X dan Z diperoleh dari
persamaan (1). Desain untuk kedua
matriks tersebut adalah:

X =


1 x1 ... xp1
... ... ... ...

1 xn ... xpn

 (5)

Z =


(x1 −K1)

p
+ ... (x1 −Kk)p+

... ... ...

(xn −K1)
p
+ ... (xn −Kk)p+


(6)

b) Pendugaan parameter dan komponen
ragam

6) Melakukan prediksi curah hujan di Kabu-
paten Indramayu dan memilih model terbaik
berdasarkan kriteria AIC, BIC, korelasi (r)
antara data prediksi dan data aktual, R2, dan
RMSEP

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Eksplorasi Data

Identifikasi Multikolinearitas
Salah satu indikasi adanya multikolinieritas adalah

nilai VIF lebih dari 10 (Johnson and Wichern
2007). Hasil perhitungan menunjukkan bahwa ni-
lai VIF pada data presipitasi GPCP berkisar 4.75-
72.05. Terdapat 55 grid GPCP yang memiliki nilai
VIF lebih dari 10 dan 9 grid GPCP yang memiliki
VIF kurang dari 10. Hal ini mengindikasikan
adanya multikolinearitas pada data presipitasi
GPCP.

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mengatasi masalah ini adalah analisis komponen
utama/ AKU (Jolliffe 2002). Hasil analisis menun-
jukkan jumlah komponen utama (KU) yang memi-
liki akar ciri lebih dari satu sebanyak delapan KU
dengan proporsi keragaman total sebesar 87.6%.
Dengan demikian, jumlah KU terpilih adalah de-
lapan KU.

Pola Hubungan Curah hujan dengan Kom-
ponen utama
Penentuan pola hubungan curah hujan dengan
komponen utama dilakukan melalui pemilihan ni-
lai derajat bebas optimum dengan kriteria GCV
minimum. Hasilnya menunjukkan bahwa jumlah
derajat bebas optimum pada masing-masing kom-
ponen utama terpilih yaitu KU1 sampai dengan
KU8 secara berturut-turut adalah 5, 6, 4, 8, 5, 13,
4, dan 3.

Plot data curah hujan dengan KU terpilih den-
gan derajat bebas optimum disajikan pada Lampi-
ran 1. Plot data curah hujan dengan KU1 (Lam-
piran 1 (a)), plot data curah hujan dengan KU3
(Lampiran 1 (c)), dan plot data curah hujan
dengan KU7 (Lampiran 1 (g)) terlihat memben-
tuk pola kuadratik. Pola linier terlihat pada plot
data curah hujan dengan KU8 (Lampiran (h)).
Namun demikian, plot data curah hujan dengan
KU2 (Lampiran 1 (b)), plot data curah hujan
dengan KU4 (Lampiran 1 (d)), plot data curah
hujan dengan KU5 (Lampiran 1 (e)) , dan plot
data curah hujan dengan KU6 (Lampiran 1 (f))
tidak membentuk pola parametrik tertentu. Hal ini
mengindikasikan terdapat KU yang berhubungan
secara parametrik dan nonparametrik dengan cu-
rah hujan.
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B. Model Semiparametrik
Jumlah titik simpul pada suatu model bergan-

tung pada jumlah parameter dan derajat basis
pangkat terpotong model tersebut. Basis pangkat
terpotong yang digunakan pada P-spline adalah
basis pangkat terpotong berderajat 1 (linier), 2
(kuadratik), dan 3 (kubik). Perbandingan model
linier, kuadratik, dan kubik disajikan pada Tabel 1.
Nilai AIC paling kecil dimiliki oleh model Kubik.
Namun demikian nilai r dan R2 paling tinggi
serta nilai RMSEP paling rendah dimiliki oleh
model linier. Oleh karena itu model terbaik untuk
memprediksi data curah hujan bulanan di Kabu-
paten Indramayu adalah model semiparametrik
berderajat satu (linier).

Tabel I
NILAI AIC, r, R2 , DAN RMSEP MODEL SD SEMIPARAMETRIK

LINIER, KUADRATIK DAN KUBIK

Model AIC r R2 RMSEP

Linier 4248.5 0.84 0.71 61.64
Kuadratik 4222.6 0.82 0.67 67.37
Kubik 4221 0.77 0.59 72.52

Perbandingan hasil prediksi data curah hujan
bulanan di Kabupaten Indramayu menggunakan
model semiparametrik linier, kuadratik, dan ku-
bik dasajikan pada Gambar 1. Plot pada Gambar
1 memperlihatkan bahwa model semiparametrik
berderajat satu (linier) memiliki pola yang lebih
mirip dan selisih jarak lebih berdekatan dengan
data aktual dibandingkan dengan plot data pada
model semiparametrik berderajat dua (kuadratik)
dan model semiparametrik berderajat tiga (ku-
bik). Hal ini menunjukkan bahwa model semi-
parametrik berderajat satu (linier) mampu mem-
prediksi data lebih baik model semiparametrik
berderajat dua (kuadratik), dan model semi-
parametrik berderajat tiga (kubik).

IV. SIMPULAN
Pola hubungan fungsional curah hujan dengan

komponen utama GPCP tidak membentuk pola
parametrik tertentu, dengan kata lain hubungan-
nya dapat bersifat parametrik dan nonparametrik.
Model semiparametrik SD berderajat satu (linier)

Gambar 1. Plot prediksi curah hujan

lebih baik dibandingkan model kuadratik dan ku-
bik dalam memprediksi curah hujan bulanan di
Kabupaten Indramayu. Jumlah titik simpul opti-
mum model ini adalah 3, 4, 2, 6, 3, 11, 2, dan 1
masing-masing untuk KU1 sampai dengan KU8.
Nilai RMSEP dan R2 yang diperoleh dari model
semiparametrik SD berderajat satu (linier) adalah
sebesar 61.64 dan 71%.
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LAMPIRAN
Lampiran 1. (a) Plot curah hujan dengan KU1,

(b) plot curah hujan dengan KU2, (c) plot curah
hujan dengan KU3, (d) plot curah hujan dengan
KU4, (e) Plot curah hujan dengan KU5, (f) plot
curah hujan dengan KU6, (g) plot curah hujan
dengan KU7, (h) plot curah hujan dengan KU8
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