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Abstrak. Indonesia yang terletak di antara dua samudra sangat rawan terhadap kejadian iklim ekstrem 

berupa banjir dan kekeringan, terutama wilayah yang mempunyai pola curah hujan bertipe monsoon 

seperti di Lombok. Banjir di Lombok pernah terjadi di wilayah Kecamatan Gunung Sari Lombok Barat 

pada tahun 2021. Banjir tersebut disebabkan karena curah hujan yang tinggi, sehingga menyebabkan 

sungai-sungai yang ada meluap. Untuk mengurangi kerugian yang terjadi, prediksi curah hujan menjadi 

salah satu solusi yang dapat dilakukan. Prediksi curah hujan dapat dilakukan berdasarkan model curah 

hujan. Penelitian ini bertujuan menentukan model curah hujan di Gunung Sari Lombok Barat berdasarkan 

beberapa variabel yang mempengaruhinya. Variabel respon yang digunakan adalah curah hujan, dan 

sebagai variabel prediktor adalah suhu udara, kelembaban udara, dan kecepatan angin.  Pemodelan 

menggunakan pendekatan regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier, karena pola data 

tiap variabel prediktor terhadap variabel respon sebagian mengikuti karakteristik pola Kernel dan 

sebagian lainnya mengikuti karakteristik pola Deret Forier. Estimasi parameter menggunakan metode 

Penalized Least Square (PLS). Selain itu, pemilihan bandwidth optimal 𝛷 pada komponen Kernel, 

parameter penghalus optimal 𝜆 dan parameter osilasi optimal 𝛭 pada komponen  Deret Fourier, 

didasarkan pada kriteria Generalized Cross Validation (GCV). Hasil penelitian yang diperoleh adalah 

model terbaik terdiri dari komponen Deret  Fourier dengan dua variabel dan komponen Kernel dengan 

satu variabel. Pada komponen Deret Fourier diperoleh parameter osilasi optimal 𝛭 = 2,  parameter 

penghalus optimal 𝜆1 = 3, 𝜆2 = 1. Pada komponen Kernel diperoleh bandwidth optimal 𝛷 = 0,7778. 

Adapun GCV minimum yang dihasilkan sebesar 8.423. Model terbaik tersebut memiliki nilai koefisien 

determinasi sebesar 𝑅2= 53%. 

Kata kunci: bandwidth, curah hujan, Generalized Cross Validation, Penalized Least Square, regresi 

nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier 

 

Abstract. Indonesia, located between two oceans, is highly susceptible to extreme climate events such as 

floods and droughts, especially in regions with monsoon rainfall patterns like Lombok. A flood occurred 

in the Gunung Sari District of West Lombok in 2021 due to heavy rainfall, causing the overflowing of 

rivers. To mitigate such losses, rainfall prediction is one solution. Rainfall prediction can be based on 

rainfall models. This study aims to determine the rainfall model in Gunung Sari, West Lombok, based on 

several influencing variables. The response variable used is rainfall, and the predictor variables are air 

temperature, air humidity, and wind speed. The modeling approach used a nonparametric regression 

method combining Kernel and Fourier Series, as the data patterns of each predictor variable to the 

response variable partially follow the characteristics of Kernel patterns and partly follow the 

characteristics of Fourier Series patterns. Parameter estimation was done using the Penalized Least 

Square (PLS) method. Additionally, the optimal bandwidth 𝛷 in the Kernel component, optimal 

smoothing parameter 𝜆, and optimal oscillation parameter 𝛭 in the Fourier Series component were 

selected based on the Generalized Cross-Validation (GCV) criteria. The research results show that the 

best model consists of two variables in the Fourier Series component and one variable in the Kernel 

component. The optimal oscillation parameter obtained in the Fourier Series component is 𝛭 = 2, 

optimal smoothing parameters λ₁=3, λ₂=1. In the Kernel component, the optimal bandwidth is 𝛷 = 

0.7778. The minimum GCV obtained is 8.423. The best model obtained has a coefficient of determination 

of R²= 53%. 
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PENDAHULUAN 

Unsur iklim yang menarik untuk dikaji di Indonesia adalah curah hujan. Hal itu 

disebabkan karena tidak semua wilayah Indonesia mempunyai pola hujan yang sama. 

Selain itu, curah hujan merupakan parameter iklim yang paling mempengaruhi pola 

kehidupan masyarakat (Aldrian et al., 2011). Menurut Direktur Jenderal Badan 

Penanggulangan Bencana Daerah (BPBD) Provinsi Nusa Tenggara Barat, banjir 

terparah di Lombok terjadi di wilayah Lombok Barat, khususnya di Kecamatan 

Gunungsari pada semester II tahun 2021. Banjir yang terjadi di Gunungsari Kabupaten 

Lombok Barat tersebut disebabkan karena curah hujan yang tinggi, sehingga 

menyebabkan sungai-sungai yang ada menjadi meluap. Selain itu, di Gunungsari juga 

terjadi tanah longsor (Yusuf, 2011). Bencana banjir ini dapat menimbulkan dampak 

buruk di berbagai sektor kehidupan masyarakat. Untuk mengurangi kerugian yang 

terjadi, prediksi curah hujan menjadi salah satu solusi yang dapat dilakukan. Salah satu 

cara melakukan prediksi adalah dengan menggunakan analisis regresi. 

Dalam upaya mengantisipasi terjadinya banjir dan longsor, terlebih dahulu perlu 

memperhatikan bentuk pola data curah hujan. Ketika data curah hujan dan masing-

masing variabel prediktor yang digunakan tersebut dipolakan, pola data yang terbentuk 

tidak mengikuti pola data tertentu sehingga kondisi tersebut mengindikasikan adanya 

komponen nonparametrik. Maka pada data curah hujan dapat diterapkan model regresi 

nonparametrik (Fazhuddin, 2018). Model-model regresi nonparametrik multivariabel 

yang dikembangkan oleh para peneliti sebelumnya masih terbatas menggunakan satu 

jenis estimator yang sama untuk semua variabel prediktor. Hal ini disebabkan oleh 

anggapan bahwa pola data dari masing-masing prediktor dianggap sama. Sementara itu, 

pada kenyataannya sering dijumpai kasus-kasus dengan pola data yang berbeda dari 

masing-masing variabel prediktor. Oleh karena itu, untuk mengatasi masalah tersebut 

beberapa peneliti telah mengembangkan estimator kurva regresi campuran di mana 

masing-masing pola data dalam model regresi dihampiri dengan estimator kurva yang 

sesuai dengan pola data (Nisa, 2017). 

Estimator dalam regresi nonparametrik yang biasanya digunakan untuk 

memodelkan data curah hujan adalah estimator Kernel. Estimator Kernel dalam regresi 

nonparametrik umumnya digunakan apabila data yang diselidiki polanya tidak 

mengikuti suatu bentuk tertentu dan kecenderungan memiliki jenis variasi pola yang 

random (Afifah, 2017). Estimator lain yang biasanya digunakan dalam memodelkan 

curah hujan adalah estimator Deret Fourier. Estimator Deret Fourier dalam regresi 

nonparametrik umumnya digunakan apabila data yang diselidiki polanya tidak diketahui 

dan ada kecendrungan pola berulang. Pola data musiman menunjukan suatu gerakan 

yang berulang dari suatu periode ke periode berikutnya secara teratur (Afifah, 2017).  

Berdasarkan uraian di atas, pokok permasalahan dalam model regresi 

nonparametrik ini adalah bagaimana bentuk estimator kurva regresi campuran 



 

nonparametrik Kernel dan Deret Fourier. Pokok permasalahan selanjutnya adalah 

penerapan estimator kurva regresi campuran nonparametrik tersebut pada data time 

series, yaitu data curah hujan Gunungsari Lombok Barat tahun 2013-2022.  

 

MATERI DAN METODE 

Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data bulanan curah hujan, rata-

rata suhu udara, rata-rata kelembaban udara, dan rata-rata kecepatan angin Lombok 

Barat Stasiun Hujan Gunungsari bulan Januari 2013 - Desember 2022 yang diperoleh 

dari Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) Stasiun Klimatologi Kelas 

I Nusa Tenggara Barat. Model regresi campuran nonparametrik Kernel dan Deret 

Fourier diaplikasikan pada data curah hujan Kecamatan Gunungsari Kabupaten Lombok 

Barat tahun 2013-2022. Variabel respon yang digunakan adalah curah hujan (Y), 

sedangkan variabel prediktor adalah suhu udara (𝑋1), kelembaban udara (𝑋2), dan 

kecepatan angin (𝑋3). Jumlah unit observasi sebanyak 120 Bulan. 

 

Prosedur Kerja 

Pada pemodelan regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier pada 

data curah hujan langkah analisis data meliputi tahapan, yaitu: 

1. Membuat model umum regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier. 

2. Menginput data penelitian ke dalam software R. 

3. Membuat scatter plot. Dari scatter plot didapatkan kemungkinan model yang 

terbentuk. 

4. Membuat model khusus. Setelah mendapatkan variabel mana yang didekati dengan 

Kernel dan Deret Fourier, selanjutnya dapat dilakukan pemodelan curah hujan 

Gunungsari Lombok Barat dengan memodelkan campuran 2 Kernel dan 1 Deret 

Fourier serta memodelkan 1 Kernel dan 2 Deret Fourier. 

 

a. Regresi Nonparametrik 

  Regresi nonparametrik adalah salah satu teknik statistik yang digunakan untuk 

menentukan hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor yang fungsinya 

tidak diketahui (Yuliati & Sihombing, 2020). secara umum model regresi 

nonparametrik dapat dinyatakan sebagai berikut:  

𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖) + 𝜀𝑖, 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛        (1) 

dengan, 

𝑦𝑖  : variabel respon ke-i 

𝑥𝑖  : variabel prediktor ke-i 

𝑓(𝑥𝑖) : fungsi regresi nonparametrik yang tidak diketahui bentuknya 

𝜀𝑖  : error yang diasumsikan identik dan independent 

 

 



 

b. Regresi Nonparametrik Kernel 

Regresi Kernel merupakan salah satu teknik nonparametrik untuk 

memperkirakan ekspektasi bersyarat dari variabel acak dengan tujuan untuk 

menemukan hubungan nonlinier antara variabel acak x dan y, dan juga untuk 

memperoleh estimator menggunakan bobot yang sesuai (Esty, 2014). Hubungan 𝑦𝑖 

dan 𝑥𝑖 dapat dimodelkan dalam bentuk: 

𝑦𝑖 = 𝑓(𝑿) + 𝜀𝑖,   i = 1,2,…,n          (2) 

Dengan error 𝜀𝑖  dan memenuhi 𝐸(𝜀𝑖) = 0 . Fungsi 𝑓(. )  Diasumsikan tidak 

diketahui bentuknya tetapi smooth. Sedangkan 𝑿  merupakan beberapa variabel 

prediktor yang bersifat acak, sedangkan  𝑦𝑖  variabel respon. Kurva regresi 𝑓(𝑿) 

pada dasarnya merupakan mean bersyarat, dengan bentuk umum seperti berikut dan 

dapat diestimasi dengan estimator Kernel (Hadijati et al., 2018): 

𝑓(𝑿) = 𝐸(𝑦𝑖|𝐱)          (3) 

Ada beberapa estimator Kernel yang dapat digunakan untuk mengestimasi 

kurva regresi, salah satunya adalah estimator Nadaraya-Watson. Estimator tersebut 

sering digunakan untuk kasus variabel prediktor acak (Afifah, 2017). 

𝑓(𝑥) =
∑ 𝐾(

𝑥𝑖−𝑥

𝛷
)𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝐾(
𝑥𝑖−𝑥

𝛷
)𝑛

𝑖=1

          (4) 

Dalam estimasi Kernel, bentuk Kernel dipengaruhi oleh fungsi Kernel K(x). 

Ada beberapa jenis fungsi Kernel, salah satunya adalah Kernel Gaussian yang 

didefinisikan sebagai berikut (Afifah, 2017): 

K(𝑥) =
1

(2𝜋)
1
2

𝑒(−
1

2
𝑥2), −∞ ≤ 𝑥 ≤ ∞         (5) 

 

c. Regresi Nonparametrik Deret Fourier 

Regresi Deret Fourier adalah salah satu teknik nonparametrik yang 

menggunakan fungsi basis sinus dan cosinus untuk mengestimasi hubungan antara x 

dan y. Deret fourier adalah fungsi polinomial trigonometri yang memiliki  

fleksibilitas. Hubungan 𝑦𝑖  dan 𝑥𝑖  dapat dimodelkan dalam bentuk (Sahidah et al., 

2022): 

𝑓(𝑥𝑖) =
1

2
𝛼0 + 𝛾𝑗𝑥𝑖𝑗 + ∑ 𝛼𝑗𝑘 cos 𝑘𝑥𝑖𝑗

𝐾
𝑘=1         (6) 

 

d. Regresi Nonparametrik Campuran Kernel dan Deret Fourier  

Model campuran kurva regresi nonparametrik Kernel dan Deret Fourier adalah 

sebagai berikut (Afifah, 2017):  

𝐲 =  ∑ �̂�jΦj
(𝑣𝑗𝑖) +

𝐩
𝐣=𝟏 ∑ 𝐓𝐬(𝐭𝐬)

𝐪
𝐬=𝟏 +  𝛆        (7) 

𝐲 =  𝐕(𝚽)𝐲 + 𝐗𝐚 +  𝛆          (8) 

dengan, 



 

𝐕(𝚽) = 

[
 
 
 
 𝑛

−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗1(𝑣𝑗1)
𝑝
𝑗=1 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗2(𝑣𝑗1)

𝑝
𝑗=1

… 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗𝑛(𝑣𝑗1)
𝑝
𝑗=1

𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗1(𝑣𝑗2)
𝑝
𝑗=1 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗2(𝑣𝑗2)

𝑝
𝑗=1

… 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗𝑛(𝑣𝑗2)
𝑝
𝑗=1

          ⋮                                ⋮                   ⋱                 ⋮        

𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗1(𝑣𝑗𝑛)
𝑝
𝑗=1 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗2(𝑣𝑗𝑛)

𝑝
𝑗=1

… 𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗𝑛(𝑣𝑗𝑛)
𝑝
𝑗=1 ]

 
 
 
 

 

Entri pada matriks 𝐕(𝚽) didefinisikan oleh kurva regresi Kernel Nadaraya-Watson 

𝑛−1 ∑ 𝑊𝛷𝑗𝑖
(𝑣𝑗)𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1  dengan 𝛷  merupakan parameter bandwidth. Dan fungsi 

𝑊𝛷𝑗𝑖
(𝑣𝑗)  merupakan fungsi pembobot yang didefinisikan oleh 𝑊𝛷𝑗𝑖

(𝑣𝑗) =

𝐾𝛷𝑗
(𝑣𝑗−𝑣𝑗𝑖)

𝑛−1 ∑ 𝐾𝛷𝑗
(𝑣𝑗−𝑣𝑗𝑖)

𝑛
𝑖=1

 dengan 𝐾𝛷𝑗
(𝑣𝑗 − 𝑣𝑗𝑖)  adalah fungsi Kernel 𝐾𝛷𝑗

(𝑣𝑗 − 𝑣𝑗𝑖) =

 
1

𝛷𝑗
𝐾 (

𝑣𝑗−𝑣𝑗𝑖

𝛷𝑗
). 

𝐗𝐚 =

[
 
 
 
 
𝑡𝑠1 1 cos𝑡𝑠1 cos2𝑡𝑠1 ⋯ cos𝑀𝑡𝑠1
𝑡𝑠2 1 cos𝑡𝑠2 cos2𝑡𝑠2 ⋯ cos𝑀𝑡𝑠2
𝑡𝑠3 1 cos𝑡𝑠3 cos2𝑡𝑠3 ⋯ cos𝑀𝑡𝑠3
⋮

𝑡𝑠𝑛

⋮
1

⋮
cos𝑡𝑠𝑛

⋮
cos2𝑡𝑠𝑛

⋯
⋯

⋮
cos𝑀𝑡𝑠𝑛]

 
 
 
 

(

 
 
 

𝑏𝑠

1

2
𝑎0𝑠

𝑎1𝑠

⋮
𝑎𝑀𝑠 )

 
 
 

 

Estimator regresi campuran nonparametrik Kernel dan Deret Fourier pada 

diperoleh melalui optimasi PLS sebagai berikut (Afifah, 2017): 

𝑀𝑖𝑛
a

{𝑛−1‖𝐲 − 𝐕(𝚽)𝐲 − 𝐗𝐚‖2 + ∑𝜆𝑠

𝑞

𝑠=1

∫
2

𝜋

𝜋

0

(𝑇𝑆
2(𝑡𝑠𝑖))

2

𝑑𝑡𝑠}  

𝑀𝑖𝑛
a

{𝑛−1‖𝐈 − 𝐕(𝚽)𝐲 − 𝐗𝐚‖2 + 𝐚′𝐃(𝛌)𝐚}            

(9) 

𝐚′𝐃(𝛌)𝐚  adalah ukuran kemulusan kurva. Dengan demikian, estimasi a diperoleh 

melalui derivatif parsial dari Persamaan (9) terhadap a diperoleh bentuk akhir 

sebagai berikut (Afifah, 2017): 

𝐒(𝚽, 𝛌,𝚳)𝐲 = 𝐗(𝐗′𝐗 + 𝑛𝐃(𝛌))
−𝟏

𝐗′(𝐈 − 𝐕(𝚽))𝐲     (10) 

 

5. Membandingkan nilai GCV antar semua kemungkinan kombinasi Kernel dan Deret 

Fourier yang terbentuk menggunakan nilai GCV minimum untuk memilih model 

terbaik. Regresi Kernel bergantung pada pemilihan bandwidth 𝛷 . Sementara itu, 

Regresi Deret Fourier bergantung pada parameter penghalus  𝜆  dan parameter 

osilasi 𝛭. bandwidth 𝛷  dan parameter penghalus  𝜆 bertujuan untuk mengontrol 

kemulusan kurva. Sedangkan parameter osilasi 𝛭 merupakan banyaknya osilasi dari 

gelombang cosinus pada model (Nisa, 2017). Metode GCV secara umum 

didefinisikan sebagai berikut (Afifah, 2017) 

𝐺𝐶𝑉(𝛷, λ,𝛭) =
𝑀𝑆𝐸(𝛷,λ,𝛭)

(𝑛−1𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝐈−𝐙(𝚽,𝛌,𝚳)))2
                 (11) 

𝑀𝑆𝐸(𝛷, 𝜆,𝛭) dan 𝐙(𝚽, 𝛌,𝚳) dicari dengan rumus (Afifah, 2017): 

𝑀𝑆𝐸(𝛷, 𝜆,𝛭) = 𝑛−1𝐲′(𝐈 − 𝐙(𝚽, 𝛌,𝚳))
′
(𝐈 − 𝐙(𝚽, 𝛌,𝚳))𝐲 



 

𝐙(𝚽, 𝛌,𝚳) = (𝐕(𝚽) + 𝑺(𝝀,𝜧)) dengan 𝑺(𝝀,𝜧) = 𝐗(n−1𝐗′𝐗 + λ𝐃)−𝟏n−1𝐗 

 

6. Uji asumsi error digunakan sebagai syarat kelayakan model. Dalam syarat analisis 

regresi untuk kebaikan model dalam menggambarkan data sebenarnya, dibutuhkan 

pengecekan dalam error. Asumsi error yang harus dipenuhi adalah sebagai berikut: 

 

a. Uji Normalitas 

Pada model regresi harus memiliki error yang mengikuti distribusi normal 

dengan mean nol dan varian 𝜎2. Untuk mengetahui apakah error telah berdistribusi 

normal salah satunya dapat dilakukan pengujian Kolmogorov-Smirnov. Hipotesis 

untuk uji Kolmogorov-Smirnov: 

H0 ∶ error berdistribusi normal 

H1 ∶ error tidak berdistribusi normal 

Statistik uji yang digunakan: 

𝐷 = 𝑚𝑎𝑘𝑠|𝐹0(𝑥) − 𝑆𝑁(𝑥)|       (12) 

Daerah penolakan adalah apabila |𝐷| > 𝐷𝛼  dengan nilai 𝐷𝛼  didapatkan dari tabel 

Kolmogorov-Smirnov dengan tingkat signifikan α (Gujarati, 2004). 

b. Uji Identik 

Pada model regresi harus memiliki varian antar error sama atau tidak terjadi 

heteroskedastisitas. Untuk mengetahui apakah error telah identik salah satunya 

dapat dilakukan pengujian uji Glejser. Uji Glejser adalah proses meregresikan harga 

mutlak error dengan variabel prediktor (x). 

𝜀𝑖 = 𝑦 − 𝑔(𝑥𝑖)        (13) 

Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut: 

H0 ∶ 𝑠1
2 = 𝑠𝑛

2 (tidak terjadi heteroskedastisitas) 

H1 ∶ 𝑠1
2 ≠ 𝑠𝑛

2 (terjadi heteroskedastisitas) 

Statistik uji untuk uji Glejser: 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =

[∑ (|�̂�𝑖−�̅�|)
2𝑚

𝑖=1 ]

(𝐾−1)

[∑ (|𝜀𝑖−�̂�𝑖|)
2𝑚

𝑖=1 ]

𝑛−𝐾

        (14) 

Dengan n = 1,2,…,n merupakan banyaknya data dan K merupakan banyak variabel 

prediktor. Daerah penolakan hipotesis adalah tolak H0  jika |𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔|  ≥

𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙(𝐹𝛼;𝐾−1;𝑛−𝐾), hal ini berarti terjadi heteroskedastisitas atau error tidak identik 

(Gujarati, 2004). 

 

c. Uji Independen 

Pada model regresi harus memastikan bahwa tidak terdapat korelasi antar 

error atau autokorelasi. Untuk mengetahui apakah error telah independen salah 

satunya dapat dilakukan pengujian uji Durbin-Watson. Uji Durbin-Watson. 

Hipotesis untuk uji Durbin-Watson: 



 

H0 ∶ 𝜌 = 0 (tidak terdapat autokorelasi) 

H1 ∶ 𝜌 ≠ 0 (terdapat autokorelasi) 

Statistik uji Durbin-Watson: 

𝐷𝑊 =
∑ (𝜀𝑡−𝜀𝑡−1)2𝑛

𝑡=2

∑ 𝜀𝑡
2𝑛

𝑡=1
        (15) 

Kriteria pengujiannya uji Durbin-Watson adalah sebagai berikut dengan nilai dL dan 

dU dapat dilihat di tabel Durbin-Watson. Jika D – W < dL atau D – W > 4 – dL, 

kesimpulannya pada data tersebut terdapat autokorelasi. Jika dU < D – W < 4 – dU, 

kesimpulannya pada data tersebut tidak terdapat autokorelasi. Tidak ada kesimpulan 

jika: 4 – dU ≤ D – W ≤ 4 – dL atau dL ≤ D – W ≤ dU (Wei, 2006). 

 

7. Melakukan prediksi dengan membandingkan data aktual dengan data prediksi 

sekaligus menghitung nilai ketepatan prediksi untuk mengukur keakuratan prediksi. 

Melihat ketepatan prediksi dapat dilakukan dengan menghitung Mean Arctangent 

Absolute Percentage Error atau biasa dikenal dengan MAAPE. MAAPE adalah 

salah satu cara untuk mengukur keakuratan prediksi. MAAPE digunakan jika salah 

satu nilai aktual sama dengan 0 karena komponen tersebut tidak akan terdefinisi. 

Nilai MAAPE dapat dicari menggunakan rumus (Suyudi, 2021): 

𝑀𝐴𝐴𝑃𝐸 = (
1

𝑛
∑ 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 |

�̂�𝑖−𝑦𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1 ) × 100%      (16) 

dengan, 

𝑛 : banyak data 

�̂�𝑖  : data hasil prediksi pada periode ke-i 

𝑦𝑖 : data aktual pada periode ke-i 

Kriteria keakuratan MAAPE adalah sebagai berikut: 

Tabel 1. Kriteria Nilai MAAPE 

Kriteria Keputusan 

< 10% Kemampuan prediksi sangat akurat 

10% - 20% Kemampuan prediksi akurat 

20% - 50% Kemampuan prediksi cukup akurat 

> 50% Kemampuan prediksi tidak akurat 

 

8. Menginterpretasi model dan membuat kesimpulan. 

 

Analisis Data 

Pemilihan model regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier 

terbaik diperoleh dari penentuan bandwidth pada Kernel serta penentuan parameter 

penghalus dan parameter osilasi M pada Deret Fourier. Pemilihan bandwidth, parameter 

penghalus, dan parameter osilasi yang optimal dilakukan dengan cara memperkecil 

tingkat kesalahan. Semakin kecil tingkat kesalahan maka semakin baik estimasinya. 

Untuk mengetahui ukuran tingkat kesalahan suatu estimator dapat dilihat dari MSE 

(Mean Square Error) (Saputra, 2016). Salah satu metode yang digunakan untuk 



 

memilih bandwidth, parameter penghalus, dan parameter osilasi yang optimal adalah 

GCV, karena GCV memiliki keterkaitan dengan MSE pada analisis regresi. Interval 

bandwidth 𝛷  yang digunakan dari 0-10 dan interval  parameter penghalus 𝜆  yang 

digunakan dari 1-3. Pemilihan bandwidth, parameter penghalus, dan parameter osilasi 

𝛭 dilakukan secara simultan dengan software R. 

Berikut model umum regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Forier. 

Model umum yang terbentuk seperti: 

𝑦𝑖   = 𝜇(𝑣1𝑖, … , 𝑣𝑛𝑖, 𝑡1𝑖, … , 𝑡𝑛𝑖) + 𝜀𝑖 

 = 𝑔1𝑖(𝑣1𝑖) + ⋯+ 𝑔𝑛𝑖(𝑣𝑛𝑖) + ℎ1𝑖(𝑡1𝑖) + ℎ𝑛𝑖(𝑡𝑛𝑖) + 𝜀𝑖 

= 
𝑛−1 ∑ 𝐾(

𝑣1𝑖−𝑣

𝛷
)𝑦1𝑖 

𝑛
𝑖=1

𝑛−1 ∑ 𝐾(
𝑣1𝑖−𝑣

𝛷
)𝑛

𝑖=1

+ ⋯+
𝑛−1 ∑ 𝐾(

𝑣𝑛𝑖−𝑣

𝛷
)𝑦𝑛𝑖 

𝑛
𝑖=1

𝑛−1 ∑ 𝐾(
𝑣𝑛𝑖−𝑣

𝛷
)𝑛

𝑖=1

+ 

 𝑏𝑡1𝑖 +
1

2
𝑎0 + ∑ 𝑎𝑘cos𝑘𝑡1𝑖

𝑀
𝑘=1 +… + 𝑏𝑡𝑛𝑖 +

1

2
𝑎0 + ∑ 𝑎𝑘cos𝑘𝑡𝑛𝑖

𝑀
𝑘=1       (12) 

 

HASIL DAN DISKUSI 

Hasil  

Sebelum proses pemodelan regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret 

Fourier pada data curah hujan, perlu dilihat pola hubungan antara variabel respon 

dengan masing-masing variabel prediktor dapat dilihat dari grafik scatter plot. Hasil 

scatter plot untuk masing-masing variabel respon dan variabel prediktor adalah sebagai 

berikut: 

 

   

(a) (b)   (c) 

Gambar 1. Scatter Plot Curah Hujan dengan Suhu Udara, Kelembaban Udara, dan 

Kecepatan Angin 

Gambar 1(a) menyajikan pola hubungan antara variabel respon curah hujan 

dengan variabel prediktor suhu udara. Hasil plot menggambarkan bahwa pola hubungan 

yang tidak mengikuti suatu bentuk pola tertentu sehingga pola tersebut dapat 

dimodelkan dengan regresi nonparametrik. Curah hujan dan suhu udara termasuk ke 

dalam kategori data musiman (Latief et al., 2022). Data musiman jika dilihat pola 

datanya akan membentuk pola yang berulang seperti gelombang (Putri, 2022). Oleh 

karena itu, pada kasus ini pengaruh suhu udara terhadap curah hujan dimodelkan 

dengan regresi nonparametrik Deret Fourier. 



 

Gambar 1(b) menyajikan pola hubungan dari variabel respon curah hujan dengan 

variabel prediktor kelembaban udara. Hasil plot menggambarkan bahwa pola hubungan 

yang tidak mengikuti suatu bentuk pola tertentu sehingga pola tersebut dapat 

dimodelkan dengan regresi nonparametrik. Curah hujan dan kelembaban udara 

termasuk ke dalam kategori data musiman (Aulia et al,. 2023). Data musiman ini jika 

dilihat pola datanya akan membentuk pola yang berulang seperti gelombang (Putri, 

2022). Oleh karena itu, pada kasus ini pengaruh kelembaban udara terhadap curah hujan 

dimodelkan dengan regresi nonparametrik Deret Fourier. 

Gambar 1(c) menyajikan pola hubungan variabel respon curah hujan dengan 

variabel prediktor kecepatan angin. Hasil plot menggambarkan bahwa pola hubungan 

yang tidak mengikuti suatu bentuk pola tertentu sehingga pola tersebut dapat 

dimodelkan dengan regresi nonparametrik. Curah hujan termasuk ke dalam kategori 

data musiman (Larief et al., 2022). Sedangkan kecepatan angin termasuk ke dalam 

kategori data bukan musiman, dan cenderung memiliki variasi pola yang acak (Kiram, 

2020). Oleh karena itu, pada kasus ini pengaruh kecepatan angin terhadap curah hujan 

dimodelkan dengan regresi nonparametrik Kernel. 

Berdasarkan identifikasi pola yang terbentuk, terdapat tiga kemungkinan model 

regresi nonparametrik campuran Kernel dan Deret Fourier pada kasus ini. Berikut daftar 

lengkap dari tiga kemungkinan model dapat dilihat pada Tabel 2 berikut: 

Tabel 2. Tiga Kemungkinan Model yang Terbentuk 

No. Variabel 

Kernel Deret Fourier 

1 𝑋3 𝑋1𝑋2 

2 𝑋1𝑋3 𝑋2 

3 𝑋2𝑋3 𝑋1 

Berdasarkan hasil perhitungan diperoleh nilai GCV untuk semua kemungkinan 

model campuran kernel dan deret fourier seperti terlihat pada Tabel 3 berikut: 

Tabel 3. Perbandingan GCV Masing-masing Model 

No. Kernel Deret Fourier 𝜧 𝜱𝟏 𝜱𝟐 𝝀𝟏 𝝀𝟐 MSE GCV 

1 𝑋3 𝑋1𝑋2 1 0,7778 - 3 1 7.965  8.424 

2 𝑋3 𝑋1𝑋2 2 0,7778 - 3 1 7.959  8.423 

3 𝑋3 𝑋1𝑋2 3 0,7778 - 3 1 7.959 8.424 

4 𝑋3 𝑋1𝑋2 4 7,0000 - 3 1 7.959 8.424 

5 𝑋3 𝑋1𝑋2 5 2,3333 - 3 1 7.959 8.424 

6 𝑋1𝑋3 𝑋2 1 0,4444 6,2222 1 - 8.520 9.043 

7 𝑋1𝑋3 𝑋2 2 0,4444 6,2222 1 - 8.517 9.045 

8 𝑋1𝑋3 𝑋2 3 0,4444 6,2222 1 - 8.517 9.046 

9 𝑋1𝑋3 𝑋2 4 0,4444 6,2222 1 - 8.516 9.046 

10 𝑋1𝑋3 𝑋2 5 0,4444 6,2222 1 - 8.516 9.046 

11 𝑋2𝑋3 𝑋1 1 2 4,6666 3 - 9.805 10.360 

12 𝑋2𝑋3 𝑋1 2 2 6,2222 1 - 9.796 10.354 

13 𝑋2𝑋3 𝑋1 3 2 6,2222 1 - 9.795 10.354 

14 𝑋2𝑋3 𝑋1 4 2 6,2222 1 - 9.794 10.353 

15 𝑋2𝑋3 𝑋1 5 2 6,2222 1 - 9.794 10.353 



 

Berdasarkan Tabel 3 diperoleh GCV minimum 8.423. Sehingga diperoleh 𝛭 = 2; 

𝛷 = 0,7778;  𝜆1 = 3; dan 𝜆2 = 1. Serta estimasi regresi nonparametrik Deret Fourier 

dengan 𝛭 = 2 disajikan pada Tabel 4 berikut: 

Tabel 4. Estimasi Komponen Deret Fourier 

Parameter Estimasi Deret Fourier 

b(𝜆1) 60,550 

𝑎0(𝜆1) -1.806 

𝑎1(𝜆1) -0,125 

𝑎2(𝜆1) -0,017 

𝜆1 3 

b(𝜆2) 24,131 

𝑎0(𝜆2) -1.806 

𝑎1(𝜆2) 4,854 

𝑎2(𝜆2) -0,430 

𝜆2 1 

Dengan demikian, model estimator regresi nonparametrik campuran Kernel dan 

Deret Fourier adalah sebagai berikut: 

�̂�𝑖   =  
∑  𝑒

(−
1
2
(

𝑣𝑖−𝑣

0,7778
)
2
)
 𝑦𝑖 

120
𝑖=1

∑  𝑒
(−

1
2
(

𝑣𝑖−𝑣

0,7778
)
2
)

120
𝑖=1

+   

 60,550𝑡1𝑖 − 903 − 0,125 cos 𝑡1𝑖  − 0,017 cos 2𝑡1𝑖 + 

24,131𝑡2𝑖 − 903 + 4,854 cos 𝑡2𝑖  − 0,430 cos 2𝑡2𝑖 

Pemodelan data curah hujan menggunakan estimator campuran kernel dan deret fourier 

menghasilkan nilai R2 sebesar 0,53 yang berarti 53% curah hujan Gunungsari Lombok 

Barat dapat dijelaskan oleh suhu udara, kelembaban udara, dan kecepatan angin, 

sedangkan sisanya 47% dijelaskan oleh sebab-sebab di luar model. 

Dalam penelitian ini pengujian normalitas data menggunakan uji Kolmogrov-

Smirnov. Berdasarkan hasil yang diperoleh, nilai Kolmogrov-Smirnov (D) sebesar 0,063 

< nilai tabel Kolmogrov-Smirnov sebesar 0,123 sehingga menjadi kesimpulan terima 

H0 . Yang berarti residual memenuhi asumsi mengikuti distribusi normal. Untuk  

pengujian identik dalam penelitian ini menggunakan uji Glejser. Hasil pengujian hahwa 

jika |𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| sebesar 4,73 dan 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙(𝐹0,05;3−1;120−3) diperoleh 3,07, sehingga |𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| 

> 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙  maka terjadi heterokedastisitas karena tolak H0  yang berarti ragam residual 

tidak homogen. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa pengujian asumsi identik 

tidak terpenuhi. Dan untuk pengujian independen menggunakan uji Durbin-Watson. 

Hasil pengujian nilai tabel Durbin-Watson dengan jumlah sampel 120 dan jumlah 

variabel prediktor 3 yaitu nilai 𝑑𝐿 = 1,613 dan 𝑑𝑈 = 1,736 . Karena nilai  Durbin-

Watson tidak berada diantara 𝑑𝐿 dan 𝑑𝑈 atau nilai Durbin-Watson < 𝑑𝐿 maka tolak H0 

sehingga dapat disimpulkan bahwa terdapat autokorelasi antar residual yang artinya 

asumsi independen tidak terpenuhi. Dari model yang diperoleh, dapat digunakan untuk 

memprediksi  curah hujan. 



 

 
Gambar 2. Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi 

Perbandingan berdasarkan Gambar 2 nilai data aktual terhadap nilai data prediksi 

menunjukan bahwa hasil prediksi tidak mendekati data aktual. Untuk menghitung nilai 

ketepatan prediksi dapat dilakukan dengan menggunakan nilai Mean Arctangent 

Absolute Perscentage Error (MAAPE). Hasil MAAPE melalui perhitungan diperoleh 

sebesar 60%. Oleh karena itu, kesimpulan berdasarkan kriteria keputusan MAAPE 

menyatakan bahwa kemampuan prediksi menggunakan estimator regresi nonparametrik 

campuran Kernel dan Deret Fourier pada kasus ini adalah tidak akurat. Hal tersebut 

diakibatkan karena uji identik dan uji independen tidak terpenuhi artinya terjadi 

heteroskedastisitas (error tidak identik) dan terdapat autokorelasi (error tidak 

independen). Pada penelitian ini dihasilkan error yang masih berpola. Artinya masih 

adanya unsur yang tidak dimasukkan ke dalam model atau masih terdapat variabel yang 

signifikan mempengaruhi variabel respon seperti unsur waktu, tempat, dll. Mengingat 

bahwa penelitian ini merupakan penelitian time series namun tidak memasukkan unsur 

waktu ke dalam model. 

Diskusi  

Model untuk pola data yang mengikuti Kernel (kecepatan angin) tidak dapat 

diinterpretasi karena tidak memiliki koefisien dan karena model regresi nonparametrik 

Kernel tidak menggunakan asumsi tertentu mengenai bentuk kurva regresi maupun 

distribusi galat. Model ini hanya berfokus pada mengestimasi kurva regresi dengan 

menggunakan fungsi densitas Kernel. Namun pola data yang mengikuti Deret Fourier 

(suhu udara dan kelembaban udara) dapat diinterpretasi. Berdasarkan Tabel 5.8 terlihat 

nilai 𝛭 optimal adalah 2. Hal ini dikarenakan nilai 𝛭 = 2 menghasilkan nilai GCV yang 

lebih kecil dibandingkan dengan 𝛭  = 1, 𝛭  = 3, 𝛭  = 4, dan 𝛭  = 5. Jumlah nilai 𝛭 

sebenarnya bisa lebih dari 5, namun di sini peneliti membatasi menggunakan hanya 

pada 5 osilasi 𝛭. Karena jika semakin besar akan berdampak pada jumlah parameter 

yang diestimasi dan model yang dihasilkan tidak sederhana. Berikut ini adalah model 

curah hujan masing-masing kelompok data tersebut beserta interpretasi: 

1. Jika 𝑣 dan 𝑡2 dianggap konstan, maka pengaruh suhu udara terhadap curah hujan (Y) 

adalah: 

�̂�𝑖 = 60,550𝑡1𝑖 − 903 − 0,125 cos 𝑡1𝑖  − 0,017 cos 2𝑡1𝑖  



 

Hasil estimasi menggambarkan bahwa terdapat 2 osilasi di mana osilasi pertama dan 

kedua curah hujan akan menurun dengan trend negarif yang fluktiatif mengikuti 

gelombang cosinus.  

2. Jika 𝑣 dan 𝑡1 dianggap konstan, maka pengaruh kelembaban udara terhadap curah 

hujan (Y) adalah:  

�̂�𝑖 = 24,131𝑡2𝑖 − 903 + 4,854 cos 𝑡2𝑖  − 0,430 cos 2𝑡2𝑖  

Hasil estimasi menggambarkan bahwa terdapat 2 osilasi di mana pada osilasi 

pertama curah hujan akan naik dengan trend positif yang fluktiatif mengikuti 

gelombang cosinus dan pada osilasi kedua curah hujan akan menurun dengan trend 

negarif yang fluktiatif mengikuti gelombang cosinus.  

Dalam regresi Deret Fourier, koefisien parameter menggambarkan kontribusi dari 

setiap gelombang dalam menjelaskan variasi data. Koefisien ini menunjukkan seberapa 

besar amplitudo (jarak terjauh gelombang) dan fase (jumlah gelombang yang terbentuk) 

dari setiap gelombang yang terlibat dalam model regresi. Semakin besar koefisien, 

semakin besar pula kontribusi gelombang tersebut dalam menjelaskan variasi data. 

Namun, interpretasi koefisien parameter dalam regresi Deret Fourier tidaklah mudah 

karena koefisien tersebut tidak memiliki makna yang intuitif seperti pada regresi linier. 

Oleh karena itu, interpretasi koefisien parameter dalam regresi Deret Fourier lebih 

bersifat teknis dan memerlukan pemahaman yang mendalam. 

 

KESIMPULAN 

         Berdasarkan analisis yang telah dilakukan dapat diambil kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Bandwidth 𝛷 serta parameter penghalus 𝜆 dan parameter osilasi 𝛭 optimal sehingga 

memperoleh model terbaik diperoleh 𝛷 = 0,7778; 𝛭 = 2; 𝜆1 = 3; dan 𝜆2 = 1 di mana 

komponen kernel terdiri dari 1 variabel dan komponen deret fourier terdiri dari 2 

variabel yang ditentukan berdasarkan nilai GCV minimum. 

2. Model regresi nonparametrik campuran kernel dan deret fourier diterapkan pada 

data curah hujan di Gunung Sari Kabupaten Lombok Barat tahun 2013-2022 dengan 

variabel responnya adalah curah hujan (Y), sedangkan variabel prediktornya adalah 

suhu udara (𝑡1), kelembaban udara (𝑡2), dan kecepatan angin (𝑣). Model estimator 

regresi nonparametrik campuran kernel dan deret fourier adalah sebagai berikut dan 

pemodelan ini menghasilkan R2 sebesar 53%. 

�̂�𝑖   =  
∑  𝑒

(−
1
2
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𝑣𝑖−𝑣
0,7778

)
2
)
 𝑦𝑖 

120
𝑖=1

∑  𝑒
(−

1
2
(

𝑣𝑖−𝑣
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)
2
)120

𝑖=1

+ 

60,550𝑡1𝑖 − 903 − 0,125 cos 𝑡1𝑖  − 0,017 cos 2𝑡1𝑖 + 

24,131𝑡2𝑖 − 903 + 4,854 cos 𝑡2𝑖  − 0,430 cos 2𝑡2𝑖 
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