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Abstrak 

Curah hujan ekstrem merupakan salah satu fenomena hidrometeorologi yang berpotensi menimbulkan 
bencana seperti banjir dan tanah longsor, khususnya di Provinsi Sumatera Utara yang memiliki karakteristik 
geografis dan topografi yang kompleks. Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan curah hujan ekstrem 
secara spasial menggunakan pendekatan Extreme Value Theory (EVT) melalui model Generalized Pareto 
Distribution (GPD) dengan metode Peaks Over Threshold (POT), serta membandingkan performa regularisasi 
fused lasso dan fused ridge dalam menstabilkan estimasi parameter spasial. Data yang digunakan berupa data 
curah hujan harian tahun 2014–2024 dari lima stasiun BMKG di Provinsi Sumatera Utara. Penentuan 
threshold dilakukan menggunakan kombinasi metode quantile selection dan Mean Residual Life Plot (MRL). 
Estimasi parameter dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Evaluasi model 
dilakukan menggunakan Takeuchi Information Criterion (TIC). Hasil penelitian menunjukkan bahwa kedua 
metode regularisasi mampu memodelkan curah hujan ekstrem spasial dengan baik dan menghasilkan nilai 
return level yang meningkat seiring bertambahnya periode ulang. Nilai return level tertinggi pada kedua 
model terdapat di wilayah Tapanuli Tengah. Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa regularisasi fused 
ridge menghasilkan nilai TIC yang lebih kecil dibandingkan dengan fused lasso, yaitu sebesar 100913,9 
sehingga dipilih sebagai model terbaik dalam memodelkan spasial curah hujan ekstrem di Provinsi Sumatera 
Utara. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan pemodelan nilai 
ekstrem spasial serta mendukung mitigasi risiko bencana hidrometeorologi berbasis data.  
Kata Kunci: Spatial Extreme Value, Generalized Pareto Distribution, Gaussian Copula, fused lasso, fused ridge. 
  

Abstract  

Extreme rainfall is a hydrometeorological phenomenon that can cause disasters such as floods and landslides, especially 
in North Sumatera Province, which has a complex geographical and topographical character. The purpose of this study 
is to model extreme rainfall spatially using the Extreme Value Theory (EVT) approach through the Generalized Pareto 
Distribution (GPD) model with the Peaks Over Threshold (POT) method, as well as to compare the performance of 
regularization using fused lasso and fused ridge in stabilizing spatial parameter estimation. The data used is daily rainfall 
data from 2014 to 2024 from five BMKG stations in North Sumatera Province. Thresholds were determined using a 
combination of the percentile method and the Mean Residual Life Plot (MRL). The parameter estimates were calculated 
using Maximum Likelihood Estimation (MLE). Model evaluation was performed using the Takeuchi information 
criterion (TIC). The results show that both regularization methods are capable of modeling spatial extreme rainfall 
effectively and produce return levels that increase with longer return periods. The highest return levels for both models 
were observed in Central Tapanuli. Based on the TIC values, fused ridge outperformed fused lasso with a TIC value of 
100,913.9 and was therefore selected as the best model for spatial extreme rainfall modeling in North Sumatra Province. 
This study is expected to contribute to the development of spatial extreme value modeling and support data-driven 
hydrometeorological disaster risk mitigation.  
Keywords: Spatial Extreme Value, Generalized Pareto Distribution, Gaussian Copula, fused lasso, fused ridge.   

 

 

PENDAHULUAN  

Pemodelan fenomena ekstrem spasial telah 

menjadi tantangan utama dalam statistik lingkungan, 

terutama ketika fenomena tersebut berkaitan dengan 

risiko bencana yang tersebar secara geografis 

(Davison et al., 2012). Salah satu penekatan yang 

berkembang pesat adalah   Spatial Extreme Value 
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(SEV) Modelling, yang dirancang untuk memahami 

probabilitas kejadian langka dengan dampak besar 

pada beberapa lokasi sekaligus (de Fondeville & 

Davison, 2022). Model ini berawal dari pendekatan 

distribusi nilai ekstrem yang kemudian diaplikasikan 

melalui Extreme Value Theory (EVT) untuk mengukur 

dependensi spasial antar lokasi geografis (Chen et al., 

2015). EVT berfokus pada perilaku ekor (tail) suatu 

distribusi guna menentukan probabilitas nilai-nilai 

ekstremnya. Dua metode utama dalam EVT adalah 

Generalized Extreme Value (GEV) dengan pendekatan 

Block Maxima (BM) dan Generalized Pareto Distribution 

(GPD) dengan pendekatan Peaks Over Threshold 

(POT). Menurut de Fondeville & Davison (2022), 

metode GPD lebih unggul dibandingkan GEV karena 

menggunakan seluruh nilai ekstrem dalam 

pengelolaannya sehingga mendapatkan lebih banyak 

informasi dari data. Selain itu, dalam penelitian 

Fisher et al. (2013) ditemukan bahwa GPD terbukti 

memberikan estimasi periode pengembalian (return 

level) yang lebih akurat dibandingkan GEV. Oleh 

karena itu, penelitian ini menggunakan Generalized 

Pareto Distribution (GPD) dengan pendekatan Peaks 

Over Threshold (POT) untuk kerangka SEV karena 

kemampuannya dalam memanfaatkan lebih banyak 

data ekstrem dan menghasilkan estimasi return level 

yang lebih akurat. 

Namun, dalam konteks spasial, asumsi 

independensi antarlokasi tidak lagi valid. 

Ketergantungan spasial sering muncul karena 

kedekatan geografis, kesamaan topografi, atau 

pengaruh atmosfer regional, yang jika diabaikan 

akan menghasilkan estimasi yang bias dan kurang 

dapat diandalkan (Wadsworth & Tawn, 2012). 

Meskipun model ketergantungan spasial dapat 

menggambarkan hubungan spasial antarlokasi 

dalam data ekstrem, pada pemodelan GPD secara 

spasial, estimasi parameter pada lokasi yang 

berdekatan dapat menunjukkan perbedaan yang 

tidak wajar akibat tingginya variabilitas data ekstrem 

dan keterbatasan jumlah observasi ekstrem pada 

setiap lokasi. Kondisi ini dapat menghasilkan 

estimasi yang kurang stabil dan kurang 

merepresentasikan kemiripan karakteristik geografis 

antarlokasi.. Padahal, secara geografis, lokasi-lokasi 

tersebut berdekatan dan seharusnya memiliki 

karakteristik yang mirip. Dalam hal ini, metode 

regularisasi menjadi penting. Regularisasi tidak 

hanya membantu menstabilkan estimasi, tetapi juga 

memungkinkan pemodelan parameter spasial GPD 

yang lebih halus dan masuk akal secara geografis 

(Shao et al., 2024). Metode seperti fused ridge dan fused 

lasso, telah diperkenalkan untuk mengatasi tantangan 

tersebut. Fused lasso unggul dalam mendeteksi 

perubahan mendadak atau diskontinuitas (Tibshirani 

& Saunders, 2005). Sementara fused ridge unggul 

dalam mereduksi variansi estimasi tanpa 

menghilangkan struktur spasial (Shao et al., 2024). 

Selain itu, penelitian Sass et al. (2021) menemukan 

bahwa fused penalty lebih unggul daripada spatial 

GEV dan GPD biasa dalam estimasi return level. 

Penelitian ini akan membandingan dua metode 

regularisasi tersebut dengan evaluasi kinerja model 

dilakukan menggunakan Takeuchi Information 

Criterion (TIC) untuk menilai kualitas pemodelan 

spasial ekstrem secara objektif.  

Aplikasi dari pendekatan ini sangat relevan untuk 

fenomena curah hujan ekstrem di wilayah daratan 

dan pegunungan Sumatera Utara yang dikenal 

rawan bencana hidrometeorologi seperti banjir 

bandang dan tanah longsor (BNPB, 2024). Curah 

hujan merupakan salah satu indikator kunci dalam 

studi klimatologi tropis dan memegang peran 

penting dalam penilaian risiko kebencanaan darat, 

khususnya dalam konteks pengelolaan DAS (Daerah 

Aliran Sungai), perencanaan infrastruktur, dan 

mitigasi banjir (Ward et al., 2013). Dalam era 

perubahan iklim, kejadian hujan lebat yang terjadi 

secara berturut-turut mengalami peningkatan baik 

dalam frekuensi maupun intensitas, yang berkorelasi 

langsung dengan tingginya risiko bencana hidrologis 

((IPCC), 2021). Oleh karena itu, analisis spasial 

terhadap curah hujan ekstrem menjadi sangat krusial 

untuk memahami pola geografis risiko dan 

memperkuat sistem mitigasi berbasis data.  

Secara spasial, penelitian ini menggunakan data 

dari lima stasiun meteorologi utama di Sumatera 

Utara yakni Stasiun Meteorologi FL Tobing mewakili 

wilayah Tapanuli Tengah, Stasiun Meteorologi Aek 

Gondang mewakili wilayah Padang Lawas Utara, 

Stasiun Meteorologi Kualanamu mewakili wilayah 

Deli Serdang, Stasiun Meteorologi Maritim Belawan 

mewakili wilayah Medan, dan Stasiun Meteorologi 

Binaka mewakili wilayah Kepulauan Nias yang 

dipilih karena keandalan data harian dari BMKG. 

Kelima lokasi ini mencakup ragam topografi pesisir, 

pulau, dataran rendah, dan pegunungan di provinsi 

tersebut. Kelimanya sering mengalami hujan 
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berturut-turut akibat gangguan atmosfer tropis 

seperti Madden–Julian Oscillation (MJO) dan sistem 

konvergensi lokal (pertemuan massa udara dari 

berbagai arah di suatu wilayah) yang menyebabkan 

udara naik ke atas yang tertahan oleh topografi 

pegunungan Bukit Barisan bagian barat dan tengah 

(Prasetyo et al., 2018). Selain itu, data kejadian banjir 

daerah Sumatera Utara selama 2014 – 2024 

menunjukkan bahwa mayoritas bencana yang terjadi 

ialah banjir besar (DIBI, n.d.). Ini menjadikan 

Sumatera Utara sebagai wilayah yang sesuai untuk 

studi spasial ekstrem menggunakan pendekatan 

GPD dan pemodelan curah hujan. Secara 

keseluruhan, pendekatan pemodelan spasial ekstrem 

terhadap curah hujan di Provinsi Sumatera Utara 

yang tidak hanya relevan dari segi kebencanaan 

hidrometeorologi, tetapi juga secara ilmiah 

memberikan kontribusi penting dalam mengisi 

kesenjangan pengetahuan terkait karakteristik 

spasial curah hujan ekstrem di wilayah tropis. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan kinerja metode regularisasi fused 

lasso dan fused ridge dalam estimasi parameter skala 

model GPD pada data curah hujan ekstrem di 

Provinsi Sumatera Utara. Pendekatan ini digunakan 

untuk mengatasi ketidakstabilan estimasi parameter 

pada lokasi yang berdekatan secara geografis. Kinerja 

kedua metode dievaluasi berdasarkan stabilitas 

parameter dan kualitas model menggunakan 

Takeuchi Information Criterion (TIC). Hasil 

penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada 

pengembangan pemodelan nilai ekstrem spasial serta 

mendukung upaya mitigasi risiko bencana 

hidrometeorologi di Indonesia. 

 

KAJIAN TEORI  

EXTREME VALUE THEORY (EVT) 

Extreme Value Theory (EVT) merupakan salah 

satu metode statistika yang digunakan untuk 

mempelajari tentang bagaimana perilaku ekor (tail) 

sebuah distribusi untuk data univariate. Metode 

statistika EVT berfokus pada perilaku ekor (tail) 

suatu distribusi untuk menentukan probabilitas nilai-

nilai ekstremnya. Metode ini dapat menjelaskan 

kerugian fenomena ekstrem yang jika terjadi 

mempunyai konsekuensi kerugian yang sangat besar 

(bernilai maksimum) dan tidak dapat dimodelkan 

dengan pendekatan biasa. Dalam mengidentifikasi 

pergerakan nilai ekstrem terdapat dua pendekatan 

yang digunakan (Omari & Ngunyi, 2021). 

Pendekatan pertama yakni metode Block Maxima 

(BM) dengan sistem yang mengambil nilai 

maksimum dalam satu periode. Sedangkan 

pendekatan kedua yakni metode Peaks Over Threshold 

(POT) dengan sistem yang mengambil nilai-nilai 

yang melewati suatu nilai threshold.  

GENERALIZED PARETO DISTRIBUTION (GPD) 

Menurut Lee & Kim (2019), distribusi GPD 

didefinisikan sebagai persamaan berikut.  

𝐻(𝑦𝑑; 𝜉, 𝜎)

=

{
 
 

 
 
1 − (1 +

𝜉𝑦𝑑
𝜎
)
−
1
𝜉
,       𝜉 ≠ 0

1 − exp (−
𝑦𝑑
𝜎
) ,          𝜉 = 0

    

𝑑 = 1, 2, 3, … , 𝑛. 

(1) 

GPD memiliki 2 parameter yaitu 𝜉  merupakan 

parameter bentuk dan 𝜎  merupakan parameter 

skala. 𝑦𝑖  menotasikan nilai ekstrem yang berada 

diatas threshold 𝑢 yang kemudian dikurangi dengan 

besar threshold 𝑢.  

Terdapat 3 tipe distribusi dalam GPD 

diantaranya tipe 1 berdistribusi eksponensial jika 

𝜉 = 0, tipe 2 berdistribusi pareto jika 𝜉 > 0, dan tipe 

3 berdistribusi beta jika 𝜉 < 0. 

Adapun probability density function (pdf) dari GPD 

ialah : 

ℎ(𝑦𝑑 ; 𝜉, 𝜎)

=

{
 
 

 
 1

𝜎
(1 +

𝜉𝑦𝑑
𝜎
)
−
1
𝜉
−1

,       𝜉 ≠ 0

1

𝜎
exp (−

𝑦𝑑
𝜎
) ,              𝜉 = 0

 
(2) 

Generalized Pareto Distribution (GPD) didasarkan 

pada pendekatan Peaks Over Threshold (POT), yaitu 

metode yang mengidentifikasi nilai-nilai ekstrem 

dengan menetapkan suatu nilai ambang batas 

(threshold, u). Semua data yang melebihi threshold 

tersebut disebut sebagai data exceedance, dan hanya 

data inilah yang digunakan dalam proses estimasi 

parameter model GPD. Dalam penelitian ini 

penentuan threshold (𝑢) , dilakukan dengan 

mengombinasi 2 metode pemilihan threshold yang 

berbeda. Metode pertama menggunakan metode 

estimasi threshold dinamis, yakni metode memilih 

dalam rentang persentil (quantile selection) 50 – 95 dari 

kumpulan data intenssitas curah hujan sebagai 

threshold dengan mempertimbangkan nilai parameter 

skala dan nilai p-value uji Anderson Darling (Gao et al., 
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2021). Metode kedua menggunakan bantuan mean 

residual life plot karena mean residual life plot linier 

terhadap 𝑢  (Anifah, 2014). Mean residual life plot 

didasari oleh nilai rataan GPD yang dianalogikan 

seperti menentukan ukuran blok yang akan dipilih 

sehingga terdapat keseimbangan antara bias dan 

keragaman. Koordinat titik sebaran mean residual life 

plot ditentukan berdasarkan: 

{(𝑢,
1

𝑛𝑢
∑(𝑦𝑖 − 𝑢)

𝑛𝑢

𝑖=1

) : 𝑢 < 𝑦𝑚𝑎𝑘𝑠} (3) 

dengan 𝑦1, 𝑦2 , … , 𝑦(𝑛𝑢)  adalah observasi sebanyak 𝑛𝑢 

yang melebihi nilai 𝑢; 𝑦𝑚𝑎𝑘𝑠  merupakan nilai 

terbesar dari 𝑦𝑑;  dan 𝑛𝑢  adalah banyak nilai yang 

melebihi 𝑢 (Far & Wahab, 2016). 

PARAMETER SPATIAL GPD  

Dalam analisis Spatial Extreme Value (SEV), 

transformasi dari model univariate menjadi model 

spasial merupakan langkah penting untuk 

menangkap dependensi antarlokasi. Setelah 

mengidentifikasi data exceedance melalui threshold 

yang telah ditentukan, langkah selanjutnya ialah 

memodelkan parameter GPD secara spasial 

menggunakan struktur dependensi yang sesuai. 

Model GPD spasial dikembangkan dengan 

memperluas konsep univariate GPD ke konteks 

spasial melalui pemodelan parameter yang 

bervariaasi secara spasial (Sass et al., 2021). Untuk 

data exceedance di lokasi 𝑠𝑖 , parameter GPD 

dimodelkan sebagai fungsi dari koordinat spasial: 

 Parameter Scale (skala)  

𝜎(𝑠𝑖) = 𝛽𝑇𝑋(𝑠𝑖) (4) 

 Parameter Shape (bentuk) 

𝜉(𝑠𝑖) 

diasumsikan konstan 
(5) 

di mana 𝑋(𝑠𝑖) adalah vektor kovariat spasial yang 

biasanya mencakup koordinat longitude dan latitude 

pada lokasi ke−𝑖 (Sass et al., 2021). Pemodelan GPD 

spasial ini penting mengingat kejadian ekstrem, 

seperti curah hujan ekstrem atau kecepatan angin 

ekstrem, sangat bergantung pada lokasi geografis. 

MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION (MLE) 

Estimasi parameter univariate pada distribusi GPD 

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation 

(MLE). MLE merupakan salah satu metode estimasi 

yang memaksimumkan fungsi likelihood untuk 

mendapatkan estimasi parameter nya (Jakata & 

Chikobvu, 2019). Untuk MLE, misalkan data 

exceedance pada setiap lokasi berjumlah 𝑛 , yang 

diasumsikan mengikuti distribusi GPD maka fungsi 

log-likelihood dari data 𝑦𝑑 = 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, … , 𝑦𝑛 pada satu 

lokasi (tanpa regularisasi), ditunjukkan sebagai 

berikut. 

ℓ(𝜎, 𝜉|𝑦𝑑) = −𝑛 ln𝜎 − (
1

 𝜉
+ 1)∑ ln(1 +

 𝜉𝑦𝑑
𝜎
)

𝑛

𝑑=1

 (6) 

Namun, estimasi parameter spasial dapat 

menghadapi tantangan utama berupa overfitting dan 

ketidakstabilan numerik, terutama ketika jumlah 

lokasi pengamatan besar. Dalam konteks spatial 

extremes, parameter cenderung bervariasi secara 

halus (smooth) antarlokasi yang berdekatan karena 

sifat kontinuitas fenomena alam. Tanpa regularisasi 

yang tepat, estimasi metode Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) dapat menghasilkan parameter 

yang bervariasi secara tidak realistis antarlokasi 

tetangga (Tibshirani & Saunders, 2005). Sehingga, 

regularisasi menjadi kunci untuk mencapai 

keseimbangan antara model yang baik dan 

smoothness spasial yang realistis. Pendekatan fused 

penalty khususnya dirancang untuk mengatasi 

masalah ini dengan mengenakan penalty pada 

perbedaan parameter antarlokasi yang berdekatan 

(Sass et al., 2021). Pendekatan ini memungkinkan 

pemodelan dependensi spasial sambil tetap menjaga 

kontrolabilitas dan interpretabilitas pada estimasi 

parameter univariate GPD yang diregularisasi. 

FUSED PENALTY 

Berdasarkan penelitian Sass et al. (2021), lokasi 

spasial direpresentasikan sebagai graf tidak berarah 

G yang terdiri dari 𝑚 titik (lokasi) dan sisi 𝐸. 

𝑊𝑝,𝑞 =
1

‖𝑠𝑝 − 𝑠𝑞‖
 (7) 

merupakan bobot invers jarak 𝑊𝑝,𝑞  yang ditentukan 

oleh jarak spasial antara 𝑠𝑝  dan 𝑠𝑞  dengan titik 𝑠𝑖 

merepresentasikan lokasi spasial dan sisi (𝑠𝑝 , 𝑠𝑞) ∈ 𝐸 

menunjukkan lokasi bertetangga. Hubungan 

ketetanggaan antar lokasi ditentukan menggunakan 

Minimum Spanning Tree  (MST)  sebagaimana 

digunakan pada artikel Sass et al. (2021), sehingga 

seluruh lokasi tetap terhubung dengan jumlah edge 

minimum. 

1. Estimasi MLE dengan Regularisasi Fused Lasso  

Fused lasso merupakan metode regularisasi yang 

menggabungkan dua komponen penalti, yakni 
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penalti L1 terhadap nilai koefisien (seperti pada lasso 

biasa), serta penalti L1 terhadap perbedaan antar-

koefisien yang berdekatan seacra spasial atau indeks 

(Tibshirani & Saunders, 2005). Dengan menggunakan 

regularisasi fused lasso, akan diperoleh estimasi 

parameter spasial yang halus (tidak berubah drastis 

antarlokasi yang berdekatan), model tetap 

mempertahankan kemampuan untuk mendeteksi 

diskontinuitas parameter di lokasi yang memang 

menunjukkan perilaku ekstrem yang berbeda.  

Secara umum, fungsi penalti fused lasso dapat 

dituliskan sebagai :  

𝑃(𝜃) = 𝜆 ∑ 𝑊𝑝,𝑞 (𝜃(𝑠𝑝) − 𝜃(𝑠𝑞))

(𝑠𝑝,𝑠𝑞)∈𝐸

 (8) 

di mana: 

 𝜃(𝑠) = parameter yang akan diestimasi di lokasi 

𝑠 

 𝑊𝑝,𝑞 =  bobot spasial dari lokasi yang 

bertetangga (persamaan nomor 7) 

 𝜆 = parameter regularisasi 

 𝐸 = pasangan lokasi bertetangga 

Nilai 𝜆  sangat berpengaruh terhadap hasil 

estimasi. Nilai 𝜆  yang terlalu kecil menghasilkan 

estimasi yang terlalu bervariasi, sementara nilai 𝜆 

yang terlalu besar menyebabkan parameter menjadi 

terlalu seragam (oversmoothing). Oleh karena itu, 

perlu dipilih nilai 𝜆  yang optimal menggunakan 

beberapa pendekatan seperti k-fold cross-validation, 

Bayesian Information Criterion (BIC), dan Takeuchi 

Information Criterion (TIC) (Zhang et al., 2019). 

Dalam pendekatan regularisasi fused lasso, log-

likelihood pada persamaan (6) diperluas dengan 

menambahkan penalti spasial fused lasso (persamaan 

nomor 8)  terhadap perbedaan nilai parameter skala 

(𝜎) antarlokasi yang bertetangga (Sass et al., 2021): 

ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎) = ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦𝑑) − 𝑃(𝜎) (9) 

ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎)

=∑∑ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦𝑑)

𝑛

𝑑=1

𝑚

𝑠=1

− 𝜆𝜎 ∑ 𝑊𝑝,𝑞 (𝜎(𝑠𝑝) − 𝜎(𝑠𝑞))

(𝑠𝑝,𝑠𝑞)∈𝐸

 

(10) 

di mana: 

 ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦)  adalah log-likelihood (persamaan  

nomor 6) dari data 𝑑 pada lokasi 𝑠 

 𝐸  adalah kumpulan pasangan lokasi yang 

bertetangga 

 𝜆𝜎  merupakan parameter regularisasi untuk 

parameter skala 

Estimasi parameter (𝜎̂)  diperoleh dengan 

memaksimalkan ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎). 

𝜎̂ = argmax
𝜎
ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎) (11) 

Karena bentuk fungsi pada persamaan nomor 11 

tidak memiliki solusi analitik tertutup (closed-form), 

digunakan algoritma optimasi numerik. Metode 

yang dapat digunakan ada Alternating Direction 

Method of Multipliers (ADMM), Proximal Gradient 

Descent, dan Newton Raphson dengan modifikasi 

pada bagian penalti (Sass et al., 2021). Sementara 

untuk parameter bentuk (𝜉) , akan diestmasi 

menggunakan MLE biasa tanpa regularisasi karena 

diasumsikan konstan (tidak dimodelkan secara 

spasial). 

2. Estimasi MLE dengan Regularisasi Fused Ridge  

Fused ridge merupakan metode regularisasi yang 

menggabungkan dua komponen penalti, yakni 

penalti ridge terhadap nilai koefisien (seperti pada 

regresi ridge), serta penalti terhadap perbedaan antar-

koefisien yang berdekatan secara spasial untuk 

halusnya estimasi (Ishwaran & Rao, 2005). Dengan 

menggunakan regularisasi fused ridge, akan diperoleh 

estimasi parameter spasial yang lebih stabil, di mana 

model tetap mempertahankan fleksibilitas untuk 

menangkap perbedaan struktur antar lokasi. 

Dibandingkan regularisasi ridge biasa, fused ridge 

lebih sesuai digunakan dalam konteks spasial karena 

mempertimbangkan kedekatan antarlokasi, serta 

dapat digunakan untuk mengontrol kehalusan 

perubahan parameter antarlokasi (Sass et al., 2021).  

Secara umum, fungsi penalti fused ridge dapat 

dituliskan sebagai :  

𝑃(𝜃) = 𝜆 ∑ 𝑊𝑝,𝑞 (𝜃(𝑠𝑝) − 𝜃(𝑠𝑞))
2

(𝑠𝑝,𝑠𝑞)∈𝐸

 (12) 

di mana: 

 𝜃(𝑠) = parameter yang akan diestimasi di lokasi 

𝑠 

 𝑊𝑝,𝑞 =  bobot spasial dari lokasi yang 

bertetangga (persamaan nomor 7) 

 𝜆 = parameter regularisasi 

 𝐸 = pasangan lokasi bertetangga 

Nilai 𝜆  sangat berpengaruh terhadap hasil 

estimasi. Nilai 𝜆  yang terlalu kecil menghasilkan 

estimasi yang terlalu bervariasi, sementara nilai 𝜆 

yang terlalu besar menyebabkan parameter menjadi 
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terlalu seragam (oversmoothing). Oleh karena itu, 

perlu dipilih nilai 𝜆  yang optimal menggunakan 

beberapa pendekatan seperti k-fold cross-validation, 

Bayesian Information Criterion (BIC), dan Takeuchi 

Information Criterion (TIC) (Zhang et al., 2019). 

Dalam pendekatan regularisasi fused ridge, log-

likelihood pada persamaan (6) diperluas dengan 

menambahkan penalti spasial fused ridge (persamaan 

nomor 12)  terhadap perbedaan nilai parameter skala 

(𝜎) antarlokasi yang bertetangga (Sass et al., 2021): 

ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎) = ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦𝑑) − 𝑃(𝜎) (13) 

ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎)

=∑∑ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦𝑑)

𝑛

𝑑=1

𝑚

𝑠=1

− 𝜆𝜎 ∑ 𝑊𝑝,𝑞 (𝜎(𝑠𝑝) − 𝜎(𝑠𝑞))
2

(𝑠𝑝,𝑠𝑞)∈𝐸

 

(14) 

di mana: 

 ℓ𝑠(𝜎𝑠, 𝜉|𝑦)  adalah log-likelihood (persamaan  

nomor 2.6) dari data 𝑑 pada lokasi 𝑠 

 𝐸  adalah kumpulan pasangan lokasi yang 

bertetangga 

 𝜆𝜎  merupakan parameter regularisasi untuk 

parameter skala 

Estimasi parameter (𝜎̂)  diperoleh dengan 

memaksimalkan ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎). 

𝜎̂ = argmax
𝜎
ℓ𝑝𝑒𝑛(𝜎) (15) 

Karena bentuk fungsi pada persamaan nomor 15 

tidak memiliki solusi analitik tertutup (closed-form), 

digunakan algoritma optimasi numerik. Metode 

yang dapat digunakan ada Alternating Direction 

Method of Multipliers (ADMM), Proximal Gradient 

Descent, dan Newton Raphson dengan modifikasi 

pada bagian penalti (Sass et al., 2021). Sementara 

untuk parameter bentuk (𝜉) akan diestimasi 

menggunakan MLE biasa tanpa regularisasi karena 

diasumsikan konstan (tidak dimodelkan secara 

spasial). 

UJI KESESUAIAN DISTRIBUSI 

Untuk mendapatkan model GPD yang baik dalam 

Spatial Extreme Value, langkah yang paling penting 

ialah menguji kesesuaian data dengan distribusi 

GPD. Dilakukan validasi kesesuaian distribusi 

dengan 2 pengujian yakni; Uji Anderson-Darling 

untuk mengecek apakah distribusi GPD cocok 

dengan data dan Uji Likelihood Ratio Test untuk 

menguji kesesuaian distribusi.  

1. Uji Anderson-Darling 

Uji ini digunakan untuk mengukur kesesuaian 

antara distribusi teoritik dan distribusi empiris dari 

data dan merupakan pengembangan dari uji 

Kolmogorov-Smirnov, namun dengan penekanan 

lebih besar pada bagian ekor distribusi sehingga 

lebih sensitif terhadap deviasi yang terjadi di ekor 

distribusi (Stephens, 1974). Penggunaan uji ini 

mengacu pada studi Choulakian & Stephens (2001) 

yang secara khusus mengembangkan uji Anderson-

Darling untuk distribusi GPD. Dalam pengujian ini, 

data yang telah difit ke model GPD 

ditransformasikan ke distribusi uniform [0,1] 

menggunakan cdf dari GPD dengan parameter hasil 

estimasi yang kemudian digunakan untuk 

menghitung statistik Anderson-Darling dari data hasil 

transformasi tersebut.  

Hipotesis yang diuji: 

𝐻0 ∶ Data exceedance mengikuti distribusi GPD 

dengan parameter tertentu 

𝐻1 ∶ Data exceedance tidak mengikuti distribusi 

GPD  

Statistik uji: 

𝐴2 = −𝑛 −
1

𝑛
∑(2𝑖 − 1)[ln(𝑈(𝑖)) + ln(1 − 𝑈(𝑛+1−𝑖))]

𝑛

𝑖=1

 (16) 

dengan 𝑛 = banyaknya data exceedence 

     𝑈(𝑖) = data yang telah ditransformasikan 

dan diurutkan 

Digunakan tingkat signifikansi sebesar 𝛼 = 5% , 

maka diambil keputusan data exceedance mengikuti 

distribusi GPD dengan parameter tertentu jika 𝐴2 <

2,492  di mana 2,492  merupakan nilai kritis yang 

diperoleh dari tabel Anderson-Darling. 

2. Uji Likelihood Ratio Test 

Uji ini merupakan metode umum dalam statistika 

dalam membandingkan dua model yang saling 

berhubungan, yakni model penuh dan model 

tereduksi. Sehingga, uji likelihood ratio test dapat 

dilakukan untuk mengetahui tipe distribusi yang 

tepat dari GPD, dengan pengujian hipotesis sebagai 

berikut (Ramadani, 2015).  

Hipotesis yang diuji: 

𝐻0 ∶  𝜉 = 0    Tipe distribusi Eksponensial 

𝐻1 ∶  𝜉 ≠ 0     Tipe distribusi Pareto atau tipe 

distribusi Beta 

Statistik uji: 

∧ = 2[ℓ𝐺𝑃𝐷 − ℓ𝐸𝑋𝑃] (17) 
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dengan ℓ𝐺𝑃𝐷 = log-likelihood model GPD dengan 

parameter 𝜎̂ dan 𝜉 

      ℓ𝐸𝑋𝑃 =  log-likelihood model GPD dengan 

parameter 𝜎̂ 

Digunakan tingkat signifikansi sebesar 𝛼 = 5%, 

maka diambil keputusan data tipe distribusi Pareto 

atau tipe distribusi Beta jika ∧ > 3,841 di mana 3,841 

merupakan nilai kritis distribusi chi-squared 

(𝑋𝛼=0,95;𝑑𝑓=1
2 ). 

RETURN LEVEL 

Return level merupakan salah satu output penting 

dalam analisis nilai ekstrem karena menggambarkan 

tingkat kejadian ekstrem yang diharapkan 

terlampaui sekali dalam periode waktu tertentu. 

Untuk data univariat, return level 𝑥𝑇 dihitung sebagai 

nilai yang dilampaui dengan probabilitas 
1

𝑇
, di mana 

𝑇  adalah return period. Berdasarkan model GPD, 

return level univariat dirumuskan sebagai berikut 

(Coles, 2001) : 

𝑥𝑇 = 𝑢 +
𝜎

𝜉
[(𝑇 ∙ Pr(𝑋 > 𝑢))𝜉 − 1],      

𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝜉 ≠ 0 
(18) 

dengan 𝑢  adalah threshold, Pr (𝑋 > 𝑢)  adalah 

probabilitas data yang melebihi threshold. 

CURAH HUJAN 

Curah hujan  adalah jumlah air hujan yang jatuh 

di permukaan tanah datar selama periode tertentu, 

yang diukur dalam satuan tinggi milimeter (mm) di 

atas permukaan horizontal dengan asumsi tidak 

terjadi penguapan, peresapan, atau aliran air (BMKG, 

n.d.). Menurut BMKG, (n.d.), curah hujan 1 mm 

didefinisikan sebagai air hujan setinggi 1 mm yang 

tertampung pada tempat datar seluas 1 m2 tanpa 

adanya penguapan, aliran, atau peresapan. 

Di wilayah tropis seperti Indonesia, curah hujan 

cenderung tinggi dan sangat dipengaruhi oleh proses 

konveksi serta pembentukan awan hujan panas. 

Daerah pegunungan umumnya menerima curah 

hujan lebih tinggi dibandingkan dengan dataran 

rendah. Topografi pegunungan memiliki pengaruh 

besar terhadap curah hujan. Hal ini dipengaruhi oleh 

tingkat penguapan dan pembentukan awan untuk 

menghasilkan hujan (Agus et al., 2020). 

Data curah hujan sangat penting untuk berbagai 

sektor, seperti pertanian untuk menentukan musim 

tanam, pengelolaan sumber daya air,mitigasi 

bencana, dan perencanaan tata ruang 

danpembangunan wilayah (Adminhandal, 2024). 

Sehingga, dapat dikatakan bahwa curah hujan 

merupakan salah satu parameter cuaca yang sangat 

penting dan berperan besar dalam kehidupan 

manusia serta lingkungan. 

 

METODE   

DATA PENELITIAN 

Data yang digunakan merupakan data sekunder. 

Data sekunder merupakan data yang berasal dari 

jurnal dan referensi terkait yang sudah pernah 

dipublikasikan oleh pihak tertentu. Data yang akan 

digunakan dalam penelitian ini yakni data curah 

hujan tahun 2014 – 2024 dari stasiun pengamatan FL 

Tobing, Aek Gondang, Kualanamu, Maritim 

Belawan, dan stasiun pengamatan Binaka di Provinsi 

Sumatera Utara. Data ini diperoleh dari web resmi 

BMKG (https://www.bmkg.go.id/). Kelima stasiun 

pengamatan dipilih berdasarkan representasi spasial 

dan peran klimatologis dari masing-masing wilayah. 

Stasiun Meteorologi FL Tobing mewakili wilayah 

Tapanuli Tengah, Stasiun Meteorologi Aek Gondang 

mewakili wilayah Padang Lawas Utara, Stasiun 

Meteorologi Kualanamu mewakili wilayah Deli 

Serdang, Stasiun Meteorologi Maritim Belawan 

mewakili wilayah Medan, dan Stasiun Meteorologi 

Binaka mewakili wilayah Kepulauan Nias. 

DIAGRAM ALIR PENELITIAN 

 

 
Gambar 1 Diagram Alir Penelitian 

Penelitian ini akan dilakukan melalui tahapan pra-

pemrosesan data, penentuan threshold, 

https://www.bmkg.go.id/
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pengambilan data exceedance, estimasi parameter 

menggunakan metode Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) dengan regularisasi fused lasso dan 

fused ridge, uji kesesuaian distribusi, serta evaluasi 

model menggunakan Takeuchi Information Criterion 

(TIC). Selain itu, akan dilakukan perhitungan return 

level untuk menggambarkan risiko kejadian curah 

hujan ekstrem pada berbagai periode ulang. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini akan diberikan hasil dari analisis 

data yang telah dilakukan mulai dari pra-

pemrosesan data untuk mengumpulkan serta 

mengetahui karakteristik data, kemudian 

menjelaskan prosedur untuk mendapatkan nilai 

estimasi parameter menggunakan regularisasi fused 

lasso dan fused ridge. Proses tersebut dilakukan untuk 

memprediksi joint return period curah hujan di 

Provinsi Sumatera Utara. Selain itu, dilakukan 

evaluasi fungsi distribusi gabungan dari regularisasi 

fused lasso dan fused ridge untuk memperoleh hasil 

terbaik dengan menggunakan metode TIC. Seluruh 

proses pengolahan data, analisis, dan visualisasi 

pada penelitian ini dilakukan menggunakan 

perangkat lunak RStudio. 

PRA-PEMROSESAN DATA 

Pra-pemrosesan data dilakukan dengan 

mengumpulkan data sekunder curah hujan dari 

BMKG pada 5  Stasiun Meteorologi di Provinsi 

Sumatera Utara Tahun 2014 – 2024 yang kemudian 

diidentifikasi karakteristik data menggunakan 

statistika deskriptif. 

Tabel 1 Hasil Statistika Deskriptif 

 
Berdasarkan Tabel 1, dapat disimpulkan stastistika 

deskriptif untuk variabel curah hujan, dengan jumlah 

hari hujan pada tahun 2014-2024 sebanyak 2032 hari 

untuk stasiun pengamatan Aek Gondang; 2313 hari 

untuk stasiun pengamatan Binaka; 1886 hari untuk 

stasiun pengamatan FL tobing; 1527  hari untuk 

stasiun pengamatan Kualanamu; dan 1587  hari 

untuk stasiun pengamatan Maritim Belawan. 

Perhitungan rata-rata curah hujan didapatkan 

dengan membagi jumlah curah hujan dengan jumlah 

hari hujan. Analisis pada tabel di atas menunjukkan 

data curah hujan memiliki rata-rata yang relatif 

rendah dan standar deviasi yang tinggi. Hal ini 

berarti data memiliki persebaran yang cukup 

berbeda dari rata-rata curah hujan. 

PENENTUAN THRESHOLD 

Pendekatan kuantitatif dengan persentil 

memberikan nilai awal threshold berdasarkan 

proporsi data tertinggi, sedangkan metode MRL 

digunakan sebagai validasi visual untuk memeriksa 

kestabilan rata-rata residual di atas kandidat 

threshold tersebut.  

 
Gambar 2 Penentuan Threshold 

Pendekatan Mean Residual Life (MRL) pada Gambar 

2 digunakan sebagai validasi visual untuk menilai 

kestabilan rata-rata residual di atas kandidat 

threshold. Berdasarkan hasil tersebut, penentuan nilai 

threshold akhir dilakukan dengan 

mempertimbangkan pendekatan persentil yang 

memberikan nilai awal secara kuantitatif. Nilai 

threshold yang diperoleh untuk masing-masing 

stasiun pengamatan disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2 Hasil Penentuan Nilai Threshold 

 

Berdasarkan Tabel 2, diperoleh nilai threshold yang 

berbeda untuk setiap stasiun pengamatan. 

Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa 

karakteristik curah hujan ekstrem pada masing-

masing lokasi tidak seragam sehingga diperlukan 

nilai threshold yang disesuaikan dengan kondisi 

lokal. Nilai threshold tersebut selanjutnya digunakan 

untuk mengidentifikasi data yang melebihi threshold 

(exceedances) pada setiap stasiun pengamatan. 

Stasiun pengamatan Aek Gondang memiliki 400 

data; stasiun pengamatan Binaka memiliki 642 data; 
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stasiun pengamatan FL Tobing memiliki 401 data; 

stasiun pengamatan Kualanamu memiliki 360 data; 

dan stasiun pengamatan Maritim Belawan memiliki 

200 data. Jumlah exceedance yang diperoleh 

bervariasi antarstasiun, tergantung pada 

karakteristik hujan ekstrem di masing-masing lokasi. 

ESTIMASI PARAMETER SPASIAL GPD 

Untuk nilai estimasi parameter bentuk (𝜉)  yang 

diasumsikan konstan secara spasial, diperoleh 

menggunakan metode MLE melalui bantuan package 

R, yaitu memaksimumkan persamaan 6 terhadap 

seluruh data exceedance, sehingga diperoleh satu 

nilai parameter bentuk yang berlaku sama pada 

seluruh stasiun pengamatan. Berdasarkan hasil dari 

estimasi, seluruh stasiun memiliki nilai parameter 

bentuk (𝜉) yang sama, yakni 0,043. 

Fused Lasso 

Untuk mendapatkan nilai parameter skala 

dilakukan dengan memaksimumkan fungsi yang 

diperluas tersebut sebagaimana dijelaskan pada 

persamaan 11, sehingga diperoleh nilai estimasi 

parameter skala (𝜎) pada tiap stasiun pengamatan, 

sebagai berikut. 

Tabel 3 Nilai Parameter Skala (σ) dari Regularisasi Fused Lasso 

 
Nilai parameter skala (𝜎) dari regularisasi fused lasso 

cenderung hampir sama pada setiap stasiun 

pengamatan, dan hal ini menunjukkan bahwa penalti 

fused lasso berhasil mengurangi perbedaan nilai 

parameter antarlokasi yang bertetangga, sehingga 

menghasilkan estimasi parameter yang lebih 

homogen secara spasial. 

Fused Ridge 

Untuk mendapatkan nilai parameter skala 

dilakukan dengan memaksimumkan fungsi yang 

diperluas tersebut sebagaimana dijelaskan pada 

persamaan 15, sehingga diperoleh nilai estimasi 

parameter skala (𝜎) pada tiap stasiun pengamatan, 

sebagai berikut. 

Tabel 4 Nilai Parameter Skala (σ) dari Regularisasi Fused Ridge 

 

Nilai parameter skala (𝜎) dari regularisasi fused ridge 

berbeda pada setiap stasiun yang menunjukkan 

adanya perbedaan karakteristik variasi curah hujan 

ekstrem di masing-masing lokasi pengamatan. Hal 

ini mengindikasikan bahwa regularisasi fused ridge 

mampu menghaluskan perbedaan parameter pada 

lokasi yang bertetangga tanpa menyatukan nilainya 

sepenuhnya, sehingga keragaman spasial 

antarstasiun tetap dapat dipertahankan. 

UJI AD DAN LRT 

Nilai estimasi parameter bentuk (𝜉)  memiliki 

nilai positif (𝜉 > 0)  dan relatif kecil yakni sebesar 

0,043 . Nilai tersebut mendekati 0 (𝜉 ≈ 0)  untuk 

seluruh stasiun, hal ini menunjukkan bahwa 

distribusi GPD yang diperoleh cenderung mendekati 

distribusi eksponensial. Validasi terhadap asumsi 

distribusi GPD dilakukan melalui uji Anderson-

Darling (AD) pada persamaan 16 dan Likelihood 

Ratio Test (LRT) pada persamaan 17. 

Tabel 5 Hasil Uji AD dan Uji LRT 

 
Berdasarkan hasil Error! Reference source not 

found., diperoleh bahwa nilai statistik AD pada 

masing-masing stasiun relatif kecil. Hal ini 

menunjukkan bahwa distribusi GPD mampu 

menunjukkan data ekstrem dengan cukup baik. 

Selain itu, hasil uji LRT menunjukkan bahwa nilai 

statistik LRT pada sebagian besar stasiun 

dibandingkan dengan nilai kritis distribusi Chi-

Square pada taraf signifikansi 5%. Dengan demikian, 

hipotesis nol yang menyatakan bahwa data 

mengikuti distribusi eksponensial ( 𝜉 = 0)  gagal 

ditolak di seluruh stasiun, sehingga dapat 

disimpulkan bahwa parameter bentuk mendekati nol 

sehingga distribusi GPD yang diperoleh cenderung 

mendekati distribusi eksponensial. 

RETURN LEVEL 

Hasil perhitungan return level univariat untuk stasiun 

lainnya serta untuk periode ulang yang berbeda 
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dihitung menggunakan prosedur yang sama dengan 

bantuan package R. 

Tabel 6 Hasil Return Level 

 
Berdasarkan hasil tersebut, diperoleh bahwa nilai 

return level cenderung meningkat seiring dengan 

bertambahnya periode ulang. 

PERBANDINGAN TIC 

Tujuan dari subbab ini ialah mengevaluasi kinerja 

model yang dihasilkan dari masing-masing metode 

regularisasi. Evaluasi ini bertujuan untuk 

menentukan model terbaik dalam memodelkan data 

ekstrem curah hujan. Pada penelitian ini, pemilihan 

model dilakukan menggunakan Takeuchi Information 

Criterion (TIC), yang merupakan pengembangan dari 

Akaike Information Criterion (AIC) dan lebih sesuai 

digunakan pada kondisi model penalty (Konishi & 

Kitagawa, 1996). Nilai TIC yang lebih kecil 

menunjukkan model dengan keseimbangan yang 

lebih baik antara kompleksitas model dan kecocokan 

terhadap data. 

Tabel 7 Hasil Perhitungan Nilai TIC 

 
Berdasarkan hasil Tabel 7, diperoleh bahwa nilai TIC 

untuk metode fused lasso dan fused ridge relatif 

berdekatan. Hal ini mengindikasikan bahwa kedua 

metode regularisasi memberikan performa model 

yang hampir serupa dalam memodelkan data 

ekstrem curah hujan pada masing-masing stasiun.  

Tetapi model dengan nilai TIC yang lebih kecil 

sebesar 100913,9, yakni model GPD dengan estimasi 

parameter menggunakan metode regularisasi fused 

ridge, dianggap sebagai model yang lebih baik 

diantara model yang dibandingkan. Hasil ini juga 

sejalan dengan analisis sebelumnya pada estimasi 

parameter, di mana kedua metode fused ridge tetap 

dapat menjaga variasi dalam menghasilkan nilai 

parameter.  

VISUALISASI SPASIAL 

Peta return level univariat ditampilkan untuk 

beberapa periode ulang, yaitu 5 tahun, 10 tahun, dan 

25  tahun. Visualisasi dilakukan menggunakan 

metode interpolasi Inverse Distance Weighting (IDW) 

untuk menghasilkan gambaran distribusi spasial 

yang lebih kontinu antarstasiun pengamatan (Li & 

Heap, 2011). 

 

 
Gambar 3 Peta Return Level Periode 5, 10, dan 25 Tahun 

Secara umum, nilai return level cenderung 

meningkat seiring dengan bertambahnya periode 

ulang. Hal ini menunjukkan bahwa kejadian curah 

hujan ekstrem dengan intensitas yang lebih tinggi 

memiliki peluang yang lebih kecil untuk terjadi, 

namun tetap mungkin terjadi dalam jangka waktu 

yang lebih panjang. Selain itu, stasiun pengamatan 

FL Tobing menunjukkan nilai return level yang relatif 

lebih tinggi dibandingkan dengan stasiun lainnya, 

yang mengindikasikan potensi risiko curah hujan 

ekstrem yang lebih besar pada lokasi tersebut 

berdasarkan estimasi univariat yang dihasilkannya.  

 

PENUTUP 

SIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis, model Generalized 

Pareto Distribution (GPD) dengan parameter skala 

yang diestimasi menggunakan Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) serta regularisasi fused lasso dan 

fused ridge mampu memodelkan karakteristik curah 

hujan ekstrem pada beberapa lokasi di Provinsi 

Sumatera Utara. Dengan parameter bentuk yang 

diasumsikan konstan sebesar ξ = 0,043, diperoleh 

bahwa nilai return level meningkat seiring 

bertambahnya periode ulang pada seluruh stasiun 

pengamatan. Nilai return level tertinggi secara 
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konsisten diperoleh pada Stasiun Meteorologi FL 

Tobing, sedangkan nilai terendah bervariasi 

bergantung pada metode regularisasi yang 

digunakan. 

Evaluasi model menggunakan Takeuchi 

Information Criterion (TIC) menunjukkan bahwa 

model GPD dengan regularisasi fused ridge 

memberikan performa yang lebih baik dibandingkan 

dengan fused lasso. Hal ini ditunjukkan oleh nilai TIC 

yang lebih kecil dengan selisih sebesar 2331,2 . 

Dengan demikian, model GPD dengan regularisasi 

fused ridge direkomendasikan sebagai model terbaik 

untuk prediksi spasial curah hujan ekstrem di 

Provinsi Sumatera Utara. 

 

SARAN 

Dari kesimpulan yang telah diperoleh, prediksi 

curah hujan dapat dilakukan dengan pengembangan 

model prediktif dan regularisasi. Penelitian 

selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan 

kombinasi regularisasi dengan model ekstrem spasial 

lainnya, seperti model Generalized Extreme Value 

(GEV), max-stable process (MSP), atau metode prediksi 

lainnya agar diperoleh perbandingan hasil yang lebih 

beragam. Selain itu, penggunaan data dengan 

karakteristik spasial yang lebih heterogen perlu 

dipertimbangkan agar pengaruh regularisasi 

terhadap estimasi parameter dapat terlihat lebih jelas.  

Penelitian ini mengasumsikan parameter bentuk 

GPD bernilai konstan pada seluruh lokasi untuk 

menyederhanakan proses estimasi. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya disarankan untuk 

memodelkan parameter bentuk secara spasial 

sehingga variasi karakteristik ekor distribusi 

antarlokasi dapat dipresentasikan dengan lebih baik 

dan menghasilkan model yang lebih fleksibel. 
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