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ANANG KURNIA. 

 

Curah hujan secara alami terdiri dari dua komponen yaitu komponen diskret 

dan kontinu, masing-masing  untuk menjelaskan kejadian hujan dan intensitas curah 

hujan. Curah hujan yang bernilai nol diartikan sebagai tidak ada kejadian hujan 

(komponen diskret) sehingga intensitas hujannya juga nol (komponen kontinu).  

Adapun untuk curah hujan yang bernilai lebih dari nol diartikan sebagai adanya 

kejadian hujan (komponen diskret) dan intensitas hujannya bernilai lebih dari nol 

(komponen kontinu). Penelitian mengenai curah hujan umumnya menggunakan dua 

model terpisah untuk masing-masing memodelkan kejadian hujan dan intensitas 

hujan. Pemodelan intensitas hujan sesuai dengan beberapa sebaran seperti gamma, 

normal, Weibull dan log normal.  

Prediksi curah hujan yang akurat sangat diperlukan terkait dengan antisipasi 

bencana baik kekeringan di musim kemarau ataupun banjir di musim penghujan.  

Secara statistika, prediksi curah hujan membutuhkan pemodelan yang tepat 

meliputi pemilihan sebaran yang mampu memprediksi komponen hujan secara 

simultan.  Sifat data curah hujan yang exact zero dan menjulur ke kanan cocok 

digambarkan dengan sebaran Tweedie berupa gabungan sebaran Poisson dan 

Gamma atau dikenal dengan nama Tweedie Compound Poisson Gamma (TCPG).  

Teknik Statistical Downscaling (SD) dapat digunakan untuk menduga curah 

hujan pada skala lokal melalui data skala global. Penelitian ini menggunakan data 

skala global yaitu luaran General Circulation Model (GCM) berupa presipitasi.  

Namun demikian, peubah presipitasi dalam SD melanggar syarat multikolinearitas 

dalam pemodelan. Masalah ini dapat ditangani menggunakan metode reduksi 

dimensi menggunakan metode principal component analysis (PCA) atau 

menggunakan metode seleksi dan penyusutan peubah menggunakan LASSO, gulud, 

ataupun elasticnet.  

Kajian pertama penelitian ini dilakukan pada tiga wilayah yang mewakili 

dataran rendah, sedang, dan tinggi untuk memodelkan curah hujan menggunakan 

metode TCPG-LASSO berbasis generalized linear model (GLM). TCPG-LASSO 

digunakan untuk prediksi kejadian dan intensitas hujan pada masing-masing 

wilayah dengan menangani masalah multikolinearitas dalam model menggunakan 

metode seleksi dan penyusutan peubah yaitu LASSO. TCPG-LASSO dibandingan 

dengan beberapa model lainnya yaitu Gamma-LASSO, Normal-LASSO, TCPG-

GLM, Gamma-GLM, TCPG-PCA, Gamma-PCA. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa TCPG-LASSO dan metode lainnya baik digunakan untuk memodelkan 

curah hujan pada dataran tinggi dan rendah. Ukuran kebaikan model menunjukkan 

bahwa model TCPG-LASSO mempunyai RMSEP terkecil dan korelasi terbesar 

dari pada model lainnya.  

Penelitian lanjutan dari kajian pertama dikembangkan untuk prediksi kejadian 

dan intensitas hujan pada beberapa lokasi dan periode waktu. Data yang 

dikumpulkan dari beberapa lokasi dan waktu akan berakibat pada terlanggarnya 

asumsi independensi karena adanya dependensi spasial dan temporal. Data dari 



 

 

lokasi yang saling berdekatan memiliki kecenderungan autokorelasi spasial dan 

data dari beberapa periode waktu akan mengandung autokorelasi temporal.  Data 

yang mengandung autokorelasi spasial dan temporal disebut dengan data spatio-

temporal. Salah satu model yang mampu menangani terlanggarnya asumsi 

dependensi spasial dan temporal adalah generalized linear mixed model  (GLMM). 

Lokasi dan waktu dijadikan sebagai efek acak yang dimasukkan ke dalam model 

GLM sebagai jumlahan efek tetap dan acak. Model ini disebut dengan spatio-

temporal generalized linear mixed model  (STGLMM).  

Pendugaan parameter regresi pada STGLMM menggunakan metode 

kemungkinan maksimum sulit dilakukan karena melibatkan integrasi yang 

kompleks pada saat menentukan fungsi peluang marginal dari komponen rataan 

efek tetap dan komponen ragam dari efek acak. Metode pendugaan lain seperti 

Gauss hermite quadrature, Laplace, penalized quasi likelihood sulit menghasilkan 

parameter dugaan karena lambat konvergen bahkan tidak konvergen dan tidak 

dapat menangani efek acak yang berkorelasi akibat dependensi spasial dan temporal. 

Model GLMM dengan efek acak berkorelasi akibat dependensi spasial dan 

temporal umumnya diselesaikan menggunakan metode Bayes namun 

membutuhkan pengetahuan mengenai sebaran prior bagi parameter yang akan 

diduga sebelum pemodelan. Penentuan prior parameter tidak mudah ditentukan. 

Metode pendugaan parameter H-likelihood dibangun untuk menangani 

keterbatasan yang dialami beberapa metode pendugaan tersebut dan mampu 

memodelkan GLMM dengan efek acak berkorelasi akibat dependensi spasial dan 

temporal. H-likelihood merupakan metode pendugaan yang berbasis extended 

likelihood sehingga lebih sederhana dalam penggunaannya karena mampu 

menduga efek tetap, acak dan komponen ragam efek acak. Model STGLMM pada 

kajian dua dibangun tanpa melibatkan peubah prediktor dalam pemodelannya yang 

disebut sebagai STGLMM1.                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                         

Model ini digunakan untuk prediksi curah hujan pada 27 satsiun hujan dengan 

periode waktu dari bulan Januari 1981 sampai dengan Desember 2009. Efek acak 

lokasi diasumsikan mengikuti fungsi eksponensial dan waktu mengikuti proses 

autoregressive orde pertama. Hasil pemodelan menunjukkan bahwa STGLMM1 

belum mampu memberikan hasil prediksi yang baik. Prediksi curah hujan dari 

model STGLMM1 memberikan hasil yang monoton untuk seluruh bulan prediksi 

dan lokasi. Hal ini terjadi karena tidak adanya prediktor dalam model, perkalian 

antara matriks 𝒁1  dan  𝒁2  dengan matriks korelasi hasil dekomposisi Cholesky 

untuk efek acak spasial  𝑳  dan temporal  𝚲 memberikan hasil yang sama untuk 

lokasi dan waktu yang sama.  Oleh karena itu, perlu dilakukan penelitian lanjutan 

mengenai model yang dibangun dengan menambah peubah prediktor untuk 

mendapatkan hasil yang lebih baik 

Penelitian lanjutan dari STGLMM1 yaitu dengan memasukkan luaran 

general circulation model (GCM) berupa presipitasi sebagai prediktor dalam 

statistical downscaling (SD). GCM memiliki masalah multikolinearitas dalam 

pemodelan sehingga ditangani menggunakan metode principal component analysis 

(PCA). Pemilihan PCA bertujuan untuk menangani masalah multikolinearitas sama 

seperti pada regularisasi LASSO pada kajian satu dan untuk prediksi curah hujan 

serta kejadain hujan bukan untuk seleksi peubah sehingga metode PCA digunakan. 

Selain itu, penggunaan regularisasi LASSO pada STGLMM perlu dibangun secara 

simulatan dalam model sehingga penelitian ini diberi batasan hanya untuk 



 

membangun model STGLMM yang melibatkan prediktor dalam model. Model ini 

disebut dengan STGLMM2.  Aplikasi STGLMM2 dilakukan pada 27 stastiun hujan 

dengan waktu 348 bulan dibandingkan denan tiga model lainnya yaitu model 

SGLMM, TGLMM, dan GLMM. Pemodelan dilakukan pada lima skenario data 

prediksi yaitu 2009, 2008-2009, 2007-2009, 2006-2009, 2005-2009. Prediksi 

keempat model memiliki hasil yang mirip  dan sama baiknya karena memiliki pola 

yang sama dalam prediksi. Kebaikan model dilihat dari nilai RMSEP dan korelasi 

antara data aktual dengan data prediksi dari ketiga model. Secara umum, 

STGLMM2 memiliki nilai RMSEP terkecil. Semakin panjang data prediksi maka 

semakin besar RMSEP dan semakin kecil nilai korelasi yang di peroleh. 

STGLMM2 dan GLMM mampu menurunkan nilai dugaan komponen ragam 

spasial dan temporal dibandingkan model SGLMM, TGLMM. Berdasarkan peta 

curah hujan pada seluruh bulan diperoleh bahwa bulan Desember, Januari dan 

Februari memiliki curah hujan yang cenderung ekstrem. Bulan Maret dan 

November memiliki curah hujan yang tinggi. Bulan Juni, Juli, Agustus, September 

memiliki curah hujan yang rendah. Bulan April, Mei,dan oktober memiliki kriteria 

curah hujan yang sedang. Selain intensitas hujan, karakteristik curah hujan lainnya 

juga dapat diprediksi. 
 

Kata kunci: Generalized Linear Mixed Model (GLMM) , Tweedie Compound 

Poisson Gamma, H-Likelihood, Statistical downscaling, spatio-temporal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

SUMMARY 

MA’RUFAH HAYATI MT. Spatio-Temporal Generalized Linear Mixed Model 

with Tweedie Compound Poisson-Gamma Response in Statistical Downscaling. 

Supervised by AJI HAMIM WIGENA, ANIK DJURAIDAH and ANANG 

KURNIA.  
Natural rainfall consists of two components, namely discrete and continuous 

components, respectively to explain the occurrence of rain and rainfall intensity. 

Rainfall with a value of zero is defined as no rain event (discrete component) so 

that the rainfall intensity is also zero (continuous component). As for rainfall that is 

worth more than zero, it is defined as the occurrence of rain (discrete component) 

and the intensity of rain is more than zero (continuous component). Research on 

rainfall generally uses two separate models for each modeling rainfall incidence 

and rainfall intensity. Rainfall intensity modeling according to several distributions 

such as gamma, normal, Weibull and log normal. 

Accurate rainfall predictions are very necessary in relation to the anticipation 

of disasters, whether drought in the dry season or flooding in the rainy season. 

Statistically, rainfall prediction requires appropriate modeling including the 

selection of a distribution that is able to predict rainfall components simultaneously. 

The nature of rainfall data which is exact zero and sticks to the right is suitable to 

be described by the Tweedie distribution in the form of a combination of Poisson 

and Gamma distributions or known as Tweedie Compound Poisson Gamma 

(TCPG). 

Statistical Downscaling (SD) technique can be used to estimate rainfall on a 

local scale through global scale data. This study uses global scale data, namely the 

output of the General Circulation Model (GCM) in the form of precipitation. 

However, the precipitation variable in SD violates the multicollinearity requirement 

in the modeling. This problem can be handled using the dimensional reduction 

method using the principal component analysis (PCA) method or using the variable 

selection and shrinkage method using LASSO, ridge, or elasticnet. 

The first study of this research was conducted in three areas representing low, 

medium, and high plains to model rainfall using the TCPG-LASSO method based 

on the generalized linear model (GLM). TCPG-LASSO is used to predict the 

occurrence and intensity of rain in each region by dealing with multicollinearity 

problems in the model using the selection and shrinkage method. TCPG-LASSO is 

compared with several other models, namely Gamma-LASSO, Normal-LASSO, 

TCPG-GLM, Gamma-GLM, TCPG-PCA, Gamma-PCA. The results show that 

TCPG-LASSO and other methods are good for modeling rainfall in the highlands 

and lowlands. The size of the goodness of the model shows that the TCPG-LASSO 

model has the smallest RMSEP and the largest correlation than other models. 

Further research from the first study was developed to predict the occurrence 

and intensity of rain at several locations and time periods. Data collected from 

several locations and times will result in the violation of the independence 

assumption due to spatial and temporal dependencies. Data from locations that are 

close together have a tendency for spatial autocorrelation and data from several time 

periods will contain temporal autocorrelation. Data that contains spatial and 

temporal autocorrelation is called spatio-temporal data. One model that is able to 



 

handle the violation of the assumption of spatial and temporal dependencies is the 

generalized linear mixed model (GLMM). Location and time are used as random 

effects which are entered into the GLM model as the sum of fixed and random 

effects. This model is called the spatio-temporal generalized linear mixed model 

(STGLMM). 

Estimating the regression parameters on STGLMM using the maximum 

likelihood method is difficult because it involves complex integration when 

determining the marginal probability function of the mean component of the fixed 

effect and the variance component of the random effect. Other estimation methods 

such as Gauss Hermite Quadrature, Laplace, Penalized Quasi likelihood are 

difficult to generate estimated parameters because they are slow to converge or even 

do not converge and cannot handle correlated random effects due to spatial and 

temporal dependencies. GLMM models with correlated random effects due to 

spatial and temporal dependencies are generally solved using the Bayes method but 

require knowledge of the prior distribution for the parameters to be estimated before 

modeling. Determination of prior parameters is not easy to determine. The H-

likelihood parameter estimation method was built to handle the limitations 

experienced by these estimation methods and is able to model GLMM with 

correlated random effects due to spatial and temporal dependencies. H-likelihood 

is an extended likelihood-based estimation method so that it is simpler to use 

because it is able to predict fixed, random and various components of random 

effects. The STGLMM model in study two was built without involving predictor 

variables in its modeling which is called STGLMM1. 

This model is used to predict rainfall in 27 rain stations with a time period 

from January 1981 to December 2009. The spatial random effect is assumed to 

follow an exponential function and time follows a first-order autoregressive process. 

The modeling results show that STGLMM1 has not been able to provide good 

predictive results. The rainfall prediction from the STGLMM1 model gives 

monotonous results for all predicted months and locations. This happens because 

there are no predictors in the model, the multiplication between 𝒁1 and  𝒁2 matrices 

with the correlation matrix of the Cholesky decomposition for spatial random 

effects 𝑳  and temporal  𝚲 gives the same results for the same location and time. 

Therefore, it is necessary to do further research on the model built by adding 

predictor variables to get better results 

Further research from STGLMM1 is to include the general circulation model 

(GCM) output in the form of precipitation as a predictor in Statistical Downscaling 

(SD). GCM has multicollinearity problems in modeling so it is handled using the 

principal component analysis (PCA) method. The choice of PCA aims to deal with 

the problem of multicollinearity as in LASSO regularization in study one and for 

prediction of rainfall and rainfall events, not for variable selection, so the PCA 

method is used. In addition, the use of LASSO regularization in STGLMM needs 

to be built simultaneously in the model so that this study is limited to only building 

STGLMM models that involve predictors in the model. This model is called 

STGLMM2. The STGLMM2 application was carried out at 27 rain stations with a 

time of 348 months compared to three other models, namely the SGLMM, TGLMM, 

and GLMM models. The modeling was carried out on five scenarios of predictive 

data, namely 2009, 2008-2009, 2007-2009, 2006-2009, 2005-2009. The predictions 

of the four models have similar results and are equally good because they have the 



 

 

same pattern in predictions. The goodness of the model is seen from the RMSEP 

value and the correlation between the actual data and the predicted data from the 

three models. In general, STGLMM2 has the smallest RMSEP value. The longer 

the prediction data, the greater the RMSEP and the smaller the correlation value 

obtained. STGLMM2 and GLMM were able to reduce the estimated value of the 

spatial and temporal variance components compared to the SGLMM and TGLMM 

models. Based on the rainfall map for all months, it is found that December, January 

and February have rainfall that tends to be extreme. March and November have 

high rainfall. June, July, August, September have low rainfall. April, May, and 

October have moderate rainfall criteria. In addition to the intensity of rain, other 

rainfall characteristics can also be predicted. 

 

Keywords: Generalized Linear Mixed Model, Tweedie Compound Poisson Gamma, 

H-Likelihood, Statistical downscaling, spatio-temporal. 
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