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Abstract: Extreme rainfall triggers most floods and landslides in East Java, yet its
predictability two to six weeks ahead is rarely tested against documented disaster events.
This study evaluates the ECMWEF Subseasonal to Seasonal (S2S) model in detecting extreme
rainfall linked to floods and landslides in East Java during 2025. Thresholds were derived
from a 95th-percentile Peaks Over Threshold approach and the Generalized Pareto
Distribution at six BMKG stations (1991-2024). Control forecast output at lead times of 14, 21,
28, 35, and 42 days was corrected sequentially by wet-day correction and Gamma
Distribution Mapping, with parameters built per station and lead time. BNPB disaster
records were screened by rain-gauge rainfall on the event day or the preceding day and by
a 30 km distance limit, then verified through contingency tables. Bias correction cut the
modelled wet-day fraction from 79-83% to 37-41% and brought intensity distributions closer
to observations. Nevertheless, 205 event-lead time pairs yielded only 12 hits against 83
misses. Sensitivity peaked at the 28-day lead time (POD 0.21; CSI 0.17; FAR 0.50), and all
BIAS values fell below one. The corrected model still underestimates extreme rainfall and
suits an early-signal role rather than a sole determinant of disaster occurrence.
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Pendahuluan

Hujan dengan intensitas sangat tinggi dalam
waktu singkat merupakan pemicu utama banjir dan
tanah longsor di wilayah tropis maritim (Dwinanda et
al.,2024). Provinsi Jawa Timur menghadapi risiko
tersebut secara berulang karena kombinasi variabilitas
atmosfer skala global-regional dan topografi yang
beragam (Hendrawan et al., 2025; Rejeki, 2021). Selama
tahun 2025, Badan Nasional Penanggulangan Bencana
(BNPB) mencatat 175 kejadian banjir dan 19 kejadian
tanah longsor di provinsi Jawa Timur (BNPB, 2025).
Kedua jenis bencana tersebut sangat berkaitan dengan
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hujan lebat, meskipun tingkat kerentanannya turut
ditentukan oleh tutupan lahan, kemiringan lereng, dan
kapasitas drainase (Nocentini et al., 2024; Thomas et al.,
2020).

Mitigasi yang efektif membutuhkan informasi
prediksi yang tersedia jauh sebelum kejadian
(Kirschbaum & Stanley, 2018, White et al., 2017).
Prakiraan cuaca harian memberikan gambaran atmosfer
yang rinci tetapi hanya untuk beberapa hari ke depan,
sedangkan prakiraan musiman hanya menggambarkan
kecenderungan bulanan hingga musiman. Rentang dua
minggu hingga dua bulan di antara keduanya diisi oleh
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prediksi  Subseasonal ~ to  Seasonal  (S2S)  yang
dikembangkan untuk menghubungkan kesenjangan
tersebut (Mariotti et al., 2018; Vitart et al., 2017).

Sejumlah studi menunjukkan bahwa model 525
mampu menangkap pola umum hujan ekstrem. Zheng
et al. (2023) menemukan bahwa sebagian besar model
dalam basis data 525 dapat memprediksi pola spasial
akumulasi hujan ekstrem di Provinsi Henan satu hingga
empat minggu sebelum kejadian, meskipun tingkat
keparahannya tetap bersifat underestimate. Vuillaume et
al. (2018) memperlihatkan potensi prediksi hujan
ekstrem subseasonal di DAS Kelani, Sri Lanka, dengan
memanfaatkan klasifikasi pola atmosfer. Di Indonesia,
Reyhan (2024) menemukan bahwa model S25 ECMWF
merepresentasikan  variabilitas hujan ekstrem di
Sumatera Barat dengan lebih baik pada skala bulanan
setelah koreksi bias, tetapi masih meremehkan indeks
R95p dan R99p. Pham-Thanh et al. (2022) serta Zhang et
al. (2021) menegaskan bahwa keterampilan prediksi S2S
menurun dan berfluktuasi seiring bertambahnya lead
time.

Meskipun demikian, sebagian besar evaluasi
tersebut berhenti pada perbandingan statistik antara
model dan observasi, misalnya melalui korelasi atau
indeks ekstrem agregat. Verifikasi yang menautkan
luaran model secara langsung dengan kejadian bencana
tercatat masih jarang dilakukan. Definisi hujan ekstrem
juga kerap diseragamkan untuk satu wilayah luas
sehingga mengabaikan perbedaan karakteristik antar
lokasi (Langousis et al., 2016; Solari & Losada, 2012).
Selain itu, koreksi bias sering difokuskan pada intensitas
tanpa lebih dahulu memperbaiki frekuensi hari hujan,
padahal model beresolusi kasar cenderung
menghasilkan hujan ringan secara berlebihan (Ayedun
& Abiodun, 2026; Lazoglou et al., 2024).

Penelitian ini tidak hanya mengevaluasi
kemampuan model Subseasonal to Seasonal (S2S)
ECMWEF dalam mendeteksi hujan ekstrem secara
statistik, tetapi juga menghubungkan hasil deteksi
tersebut secara langsung dengan kejadian banjir dan
tanah longsor di Jawa Timur tahun 2025. Dengan
demikian, penelitian ini mampu memberikan gambaran
yang lebih menyeluruh mengenai keterkaitan antara
karakteristik hujan ekstrem lokal, efektivitas koreksi
bias model, dan kemampuan model dalam memberikan
sinyal dini terhadap risiko bencana pada berbagai lead
time. Oleh karena itu, tujuan penelitian ini adalah untuk:
(1) menganalisis karakteristik ambang hujan ekstrem di
Jawa Timur berdasarkan pendekatan Peaks Over
Threshold (POT); (2) mengevaluasi efektivitas koreksi
bias dua tahap, yaitu wet-day correction yang dilanjutkan
dengan Gamma Distribution Mapping (GDM) dalam
memperbaiki distribusi curah hujan model S25 ECMWE;
dan (3) mengidentifikasi kemampuan model S2S

ECMWEF dalam mendeteksi kejadian hujan ekstrem
yang berkaitan dengan bencana banjir dan tanah longsor
pada lead time 14, 21, 28, 35, dan 42 hari.

Metode

Penelitian dilakukan di Provinsi Jawa Timur
yang mencakup daratan utama dan Pulau Madura.
Empat kelompok data digunakan, yaitu (1) curah hujan
harian sepuluh stasiun BMKG di Jawa Timur periode
1991-2024 sebagai dasar klimatologis; (2) model S2S
ECMWFE variabel total precipitation (tp) jenis control
forecast (cf) tahun 2025 yang diunduh dari Climate Data
Store melalui API pada grid penyajian 0,05°; (3) catatan
kejadian bencana tahun 2025 dari Geoportal Data
Bencana Indonesia (BNPB, 2025); serta (4) curah hujan
harian 2025 dari 1.039 pos hujan BMKG yang berfungsi
sebagai observasi di sekitar lokasi bencana. Seluruh
pengolahan dilakukan dengan Python 3.12 pada
lingkungan Linux, sedangkan penyajian peta
menggunakan ArcMap 10.8. Peta wilayah penelitian
disajikan pada Gambar 1.

1M0vE e HIPVE HEPTE

PETA WILAYAH PENELITIAN
PROVINSI JAWA TIMUR

»

27 Jawa TENGAH

coes

TOPOGRAFI (mater)
0 [ 10011500
. - s00 B 15012000

20013070

1300°E NevTE

Gambar 1. Peta wilayah kajian dan sebaran stasiun
pengamatan BMKG di Jawa Timur

Ambang hujan ekstrem ditetapkan secara
terpisah pada setiap stasiun menggunakan pendekatan
POT pada persentil ke-95 dari seluruh hari (all-day
percentile). Pendekatan ini dipilih agar tingkat
kelangkaan dihitung terhadap keseluruhan periode
pengamatan antar lokasi yang memiliki frekuensi hari
hujan berbeda tetap sebanding (Solari & Losada, 2012).
Ambang tersebut dinyatakan sebagai P95, dan curah
hujan yang melampauinya dihitung sebagai lampauan
(excess) melalui persamaan berikut:

Vi=Xi—u, Xi>u

Nilai lampauan dimodelkan dengan GPD
parameter skala 0 yang menggambarkan penyebaran
lampauan dan  parameter bentuk § yang
menggambarkan perilaku ekor distribusi (Singirankabo
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& lyamuremye, 2022). Parameter tersebut diestimasi
menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE).
Kesesuaian GPD diperiksa melalui uji Kolmogorov-
Smirnov (KS) parametric bootstrap sebanyak 2.000 iterasi.
(Healy et al., 2025). Hipotesis nol ditolak apabila nilai
peluang bootstrap tidak lebih besar dari 0,05.
Pemeriksaan dilengkapi QQ plot dan perbandingan
fungsi distribusi kumulatif. Penetapan stasiun terpilih
tidak hanya mengandalkan hasil uji tersebut, tetapi juga
mempertimbangkan kelengkapan dan kesinambungan
rekaman, kecukupan jumlah lampauan, serta
keterwakilan spasial lokasi stasiun terhadap grid model
S2S.

Curah hujan model S2S pada awalnya merupakan
nilai akumulasi sejak tanggal inisialisasi. Sehingga perlu
dilakukan proses dekumulasi terlebih dahulu menjadi
curah hujan harian, yaitu selisih akumulasi pada dua
waktu prakiraan berurutan sebagaimana persamaan
berikut:

CHt = CHacc,t - CHaCC,t—l

Hasil dekumulasi disusun menurut tanggal
inisialisasi, lead time, dan tanggal target, kemudian
diekstraksi pada titik grid terdekat dengan koordinat
sasaran. Ekstraksi dilakukan pada dua kelompok titik
dengan fungsi berbeda: pada stasiun BMKG untuk
membentuk parameter koreksi bias, dan pada koordinat
setiap kejadian bencana untuk memperoleh nilai yang
akan diverifikasi.

Koreksi bias dijalankan dalam dua tahap. Tahap
pertama adalah wet-day correction yang digunakan untuk
menyesuaikan frekuensi hari hujan. Fraksi hari hujan
observasi dihitung dari data 1991-2024 dengan batas
hari hujan 0,5 mm, lalu digunakan untuk menentukan
cutoff hari hujan model S2S. Nilai model di bawah cutoff
dinyatakan sebagai hari tanpa hujan sehingga
kecenderungan model menghasilkan drizzle dapat
berkurang (Ayedun & Abiodun, 2026). Tahap kedua
adalah koreksi intensitas melalui Gamma Distribution
Mapping. Distribusi Gamma dicocokkan secara terpisah
pada observasi dan model. Distribusi observasi
dibentuk dari curah hujan > 0,5 mm periode 1991-2024
dan hanya dibedakan menurut stasiun, sedangkan
distribusi model dibentuk dari seluruh nilai model
setelah wet-day correction dan dibedakan menurut
kombinasi stasiun dan lead time. Kombinasi enam
stasiun dan lima lead time menghasilkan 30 set parameter
model. Nilai model yang lolos cutoff diterapkan pada
invers fungsi distribusi kumulatif observasi mengikuti
pendekatan Piani et al. (2010) yang konsisten dengan
kajian pembanding metode koreksi bias oleh
Holthuijzen et al. (2021).

Xbe = Fobs_1 [ I::mod ( Xwd ) ]

Nilai yang berada di bawah cutoff tetap bernilai
0 mm dan tidak dipetakan melalui distribusi Gamma.
Parameter koreksi hanya dibentuk di stasiun BMKG
karena memiliki rekaman jangka panjang sebagai
distribusi acuan. Parameter tersebut kemudian
diterapkan ke grid lokasi bencana dengan batas jarak 30
km.

Catatan bencana BNPB tahun 2025 diseragamkan
lokasinya dan diubah menjadi koordinat geografis
melalui geocoding, kemudian disaring menurut jenis
sehingga hanya banjir dan tanah longsor yang
dipertahankan. Setiap titik bencana dipasangkan
dengan pos hujan terdekat, lalu diperiksa keberadaan
hujan pada hari kejadian (H) dan sehari sebelumnya (H-
1). Kejadian dipertahankan apabila terdapat curah hujan
sekurang-kurangnya 0,5 mm pada salah satu dari kedua
hari tersebut. Kriteria ini hanya menguji keberadaan
hujan, bukan menentukan status ekstremnya. Nilai
terbesar di antara keduanya ditetapkan sebagai curah
hujan acuan (CHmaks) dan hari terjadinya ditetapkan
sebagai tanggal acuan.

Kejadian yang lolos penyaringan dipasangkan
dengan satu stasiun BMKG terpilih terdekat dengan
batas maksimum 30 km. Batas tersebut membatasi
ketidakpastian ketika ambang P95 dan parameter
koreksi bias stasiun diterapkan pada lokasi kejadian.
Tanggal inisialisasi model untuk setiap lead time (LT)
dihitung mundur dari tanggal acuan agar tanggal target
model identik dengan tanggal observasi acuan.

tinit, LT = tacuan — LT

Observasi  dikategorikan ekstrem apabila
CHmaks melampaui ambang P95 stasiun acuan, dan
model dikategorikan ekstrem apabila curah hujan
terkoreksi melampaui ambang yang sama. Penggunaan
ambang yang sama tersebut menjaga konsistensi
definisi kejadian pada kedua sisi perbandingan. Nilai
yang tepat sama dengan P95 digolongkan tidak ekstrem
karena POT mendefinisikan ekstrem sebagai nilai yang
melampaui ambang. Perbandingan kedua kategori
membentuk tabel kontingensi dengan komponen hit
(H), miss (M), false alarm (F), dan correct negative (C), yang
selanjutnya diringkas melalui lima metrik pada (Coelho
et al., 2026, Wilks, 2019).

POD=H/ (H+M)
FAR=F / (H+F)
CSI=H/ H+F+M)
BIAS=(H+F) / (H+M)
PSS=H/H+M)-F/(F +C)
Kelima metrik dihitung terpisah untuk setiap

lead time menggunakan kumpulan kejadian yang sama.
Kategori tidak diinterpolasi karena analisis bersifat titik,
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sehingga satu lokasi dapat memiliki kategori berbeda
pada lead time yang berbeda.

Hasil dan Diskusi

Hasil penelitian ini diuraikan dalam beberapa
sub pembahasan yang disusun berdasarkan fokus
penelitian, yaitu:

Ambang hujan ekstrem dan penetapan stasiun

Ambang P95 sepuluh stasiun kandidat berkisar
antara 23,8 hingga 55 mm/hari. Nilai tertinggi
ditemukan di Stasiun Geofisika Pasuruan, sedangkan
nilai terendah di Stasiun Meteorologi Banyuwangi.
Rentang yang lebar tersebut menunjukkan bahwa satu
ambang seragam untuk seluruh Jawa Timur tidak bisa
diterapkan. Ambang yang terlalu rendah membuat
hujan biasa di stasiun berambang tinggi ikut tergolong
ekstrem, sedangkan ambang yang terlalu tinggi
menghapus kejadian ekstrem di stasiun berambang
rendah. Temuan ini sejalan dengan penekanan
Langousis et al. (2016) mengenai pentingnya pemilihan
ambang yang spesifik lokasi.
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Gambar 2. Ambang persentil ke-95 (P95) pada seluruh
stasiun BMKG di Jawa Timur

Pemodelan GPD menghasilkan parameter skala
16,68-27,53 mm dan parameter bentuk -0,121 hingga
0,199. Sebagian besar parameter bentuk berada dekat
nol sehingga ekor lampauan cenderung mendekati
bentuk eksponensial, dengan Banyuwangi sebagai satu-
satunya stasiun berekor relatif berat. Uji Kolmogorov-
Smirnov  berbasis  parametric  bootstrap  menolak
kecocokan GPD pada Stasiun Geofisika Sawahan (p =
0,0025) dan Stasiun Meteorologi Perak II (p = 0,0190),
sedangkan delapan stasiun lain menghasilkan nilai p
0,0675-0,4418. Meskipun beigut, Stasiun Meteorologi
Tuban dikeluarkan karena kelengkapan datanya hanya
11,8% sehingga hanya menghasilkan 73 lampauan, dan
Stasiun Meteorologi Sangkapura dikeluarkan karena
berada di Pulau Bawean yang grid model S2S
terdekatnya didominasi permukaan laut. Enam stasiun
akhirnya ditetapkan, yaitu Stasiun Klimatologi Jawa
Timur, Stasiun Meteorologi Banyuwangi, Stasiun
Geofisika Pasuruan, Stasiun Meteorologi Juanda,

Stasiun ~ Meteorologi  Trunojoyo, dan  Stasiun
Meteorologi Tanjung Perak.
Uji Parametric Bootstrap pada 10 Stasiun BMKG
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Gambar 3. Hasil uji Kolmogorov-Smirnov parametric bootstrap
pada seluruh stasiun BMKG di Jawa Timur

Kinerja koreksi bias dua tahap

Sebelum dikoreksi, model S25 menghasilkan
hari hujan jauh lebih sering daripada observasi. Di
Stasiun Klimatologi Jawa Timur, fraksi hari hujan model
mencapai 79-83%, hampir dua kali lipat klimatologi
observasi sebesar 42%. Setelah wet-day correction, fraksi
tersebut turun menjadi 37-41% dan mendekati nilai
acuan. Nilai cutoff yang diperlukan berbeda-beda antar
lokasi, berkisar 4,38-10,39 mm/hari, dengan nilai
terendah di Banyuwangi dan tertinggi di Tanjung Perak
serta Juanda. Perbedaan ini menegaskan bahwa
besarnya hujan ringan berlebih tidak seragam, sehingga
satu cutoff tunggal akan memangkas terlalu banyak nilai
di satu lokasi sekaligus menyisakan drizzle di lokasi lain.

Fraksi Klimatologi

LT14
Lr21
Lr28
LT35

LT42

[o] 20 40 60 80
Fraksi hari hujan (%)

S25 sebelum koreksi W S2S sesudah koreksi

Gambar 4. Nilai cutoff wet-day correction dan perubahan fraksi
hari hujan model

Tahap Gamma Distribution Mapping
memperbaiki distribusi intensitas. Pada Stasiun
Meteorologi  Trunojoyo lead time 14, statistik

Kolmogorov-Smirnov terhadap distribusi observasi
turun dari 0,5589 menjadi 0,0959, dan QQ plot
memperlihatkan kuantil model bergerak mendekati
garis 1:1 terutama pada intensitas menengah hingga
tinggi yang sebelumnya direpresentasikan terlalu
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rendah. Secara keseluruhan, rentang bias rata-rata pada
enam stasiun menyempit dari -4,86 hingga +2,15
mm/hari sebelum koreksi menjadi -2,62 hingga -0,30
mm/hari sesudah koreksi. Penyempitan tersebut
menunjukkan variasi antar stasiun berkurang,
meskipun nilai yang seluruhnya negatif menandakan
model terkoreksi masih sedikit lebih rendah daripada
observasi 2025.

Stamet Trunojoyo — lead-14 hari
KS: 0.5589 — 0.0959 (A=+0.4630)

SEBELUM SESUDAH

Kuantil medel (mm/hari)
s
model {
w
3

P Garis 1:1
P 25 setelah koreksi

o 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 40 50 60

Kuantil observasi 2025 (mm/hari} Kuantil abservasi 2025 (mmyhari}

Gambar 5. Fungsi distribusi kumulatif dan QQ plot curah
hujan S2S sebelum dan sesudah koreksi bias di Stasiun
Meteorologi Trunojoyo pada lead time 14

Pada kuantil tertinggi, sebagian titik hasil
koreksi belum tepat mengikuti garis 1:1, sehingga bias
pada kejadian paling ekstrem belum sepenuhnya hilang.
Deret harian juga memperlihatkan bahwa sejumlah
puncak model terkoreksi tidak bertepatan dengan
puncak observasi. Hal ini konsisten dengan temuan
Michalek et al. (2024) dan Howard et al. (2023) bahwa
koreksi bias statistik memperbaiki karakteristik
distribusi tanpa menjamin ketepatan waktu kejadian.

Penyaringan kejadian banjir dan tanah longsor

Dari 226 catatan bencana BNPB di Jawa Timur
tahun 2025, sebanyak 194 kejadian merupakan banjir
dan tanah longsor. Penyaringan berdasarkan
keberadaan hujan pos hujan pada H atau H-1
mempertahankan 170 kejadian, sedangkan 24 kejadian
lainnya dikeluarkan karena tidak ditemukan hujan pada
kedua hari tersebut. Kejadian yang tersaring dapat
berkaitan  dengan  banjir  kiriman, kerusakan
infrastruktur pengendali air, atau keterbatasan
representasi pos hujan.

Tabel 1. Penyaringan kejadian bencana berdasarkan
keberadaan hujan pada H dan H-1

Jenis Kejadian Disertai Tidak
bencana awal hujan disertai hujan
Banjir 175 153 22
Tanah longsor 19 17 2
Total 194 170 24

Pembatasan jarak 30 km terhadap stasiun
BMKG terpilih menyisakan 41 kejadian yang terdiri atas
37 banjir dan 4 tanah longsor, sedangkan 129 kejadian

berada di luar radius. Besarnya jumlah kejadian yang
tersisih menegaskan bahwa cakupan verifikasi bersifat
lokal di sekitar enam stasiun dan belum
merepresentasikan seluruh kejadian bencana di Jawa
Timur. Dengan lima lead time, 41 kejadian tersebut
membentuk 205 pasangan kejadian-lead time yang
menjadi populasi verifikasi, terdiri atas 19 kejadian
berkategori hujan ekstrem dan 22 kejadian tidak
ekstrem.
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=725
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Gambar 6. Sebaran kejadian banjir dan tanah longsor dalam
radius 30 km dari stasiun BMKG terpilih

Kemampuan deteksi hujan ekstrem

Secara keseluruhan, 205 pasangan lead time
menghasilkan 12 hit, 83 miss, 9 false alarm, dan 101 correct
negative. Dari 95 pasangan dengan observasi ekstrem,
hanya 12 yang berhasil ditangkap model. Komposisi ini
menunjukkan bahwa kesalahan utama model bukan
kecenderungan  memberi  peringatan  berlebih,
melainkan kegagalan menangkap kejadian yang benar-
benar terjadi. Hasil per lead time disajikan pada Tabel 2
berikut.

Tabel 2. Hasil verifikasi kemampuan deteksi model S2S
terkoreksi pada setiap lead time

Lead H/F/M/C POD FAR CSI BIA PSS
Time S
14 3/1/16/21 0,16 0,25 0,15 0,21 0,11

21 2/2/17/20 0,11 0,50 0,10 0,21 0,01
28 4/4/15/18 021 0,50 0,17 042 0,03
28 0/1/19/21 0,00 1,00 0,00 0,05 -0,05
42 3/1/16/21 0,06 025 0,15 0,21 0,11

Keterangan: H = hit; F = false alarm; M = miss; C = correct
negative.

Sensitivitas tertinggi terjadi pada lead time 28
hari dengan POD 0,21 dan CSI 0,17. Karena itu PSS pada
lead time tersebut justru rendah yaitu 0,03, lebih kecil
daripada lead time 14 dan 42 hari yang sama-sama
mencapai 0,11. Kondisi terburuk terjadi pada lead time 35
hari ketika tidak satu pun dari 19 observasi ekstrem
terdeteksi, sehingga POD dan CSI bernilai nol dan PSS
menjadi negatif. Seluruh nilai BIAS berada di bawah
satu (0,05-0,42), yang berarti model secara konsisten
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memprediksi kejadian ekstrem lebih jarang daripada
kenyataan.

Pola metrik tidak menurun secara teratur
seiring bertambahnya lead time. Kemampuan yang
sempat hilang sama sekali pada 35 hari muncul kembali
pada 42 hari, dan hal serupa dilaporkan Zhang et al.
(2021) yang menemukan bahwa keterampilan 525
berfluktuasi antar rentang prakiraan. Fluktuasi ini juga
perlu dibaca dengan hati-hati mengingat ukuran sampel
yang kecil. Perubahan satu atau dua kejadian dapat
menggeser nilai metrik secara mencolok.

Model §25 terkoreksi
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o
°
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' ) . ° .
s 2 L] -
ie 8 e
. % I.ﬁg di P o § n.t ®
2 2 4

o 1
Observasi Pos Hujan

Gambar 7. Sebaran kategori verifikasi model S2S pada
seluruh lead time

Rendahnya  kemampuan deteksi dapat
dibuktikan terhadap beberapa sumber. Model S2S
dikembangkan dari General Circulation Model beresolusi
kasar yang sulit merepresentasikan konveksi lokal di
Benua Maritim, sehingga intensitas puncak cenderung
diratakan (Howard et al., 2023; Manzanas et al., 2019).
Koreksi bias memperbaiki bentuk distribusi tetapi tidak
menggeser waktu kejadian, sehingga hujan ekstrem
yang tersimulasi pada tanggal keliru tetap terhitung
sebagai miss (Michalek et al., 2024).

Ukuran sampel yang terbatas turut
mempengaruhi besarnya proporsi miss. Informasi 525
sebaiknya diposisikan sebagai sinyal peningkatan risiko
pada rentang mingguan yang dikombinasikan dengan
prakiraan jangka pendek dan informasi hidrologis,
bukan sebagai penentu tunggal waktu dan lokasi
bencana (White et al., 2017).

Kesimpulan

Ambang hujan ekstrem di Jawa Timur terbukti
bersifat lokal, berkisar 23,8 hingga 55 mm/hari,
sehingga penetapannya perlu dilakukan per stasiun dan
bukan secara seragam untuk satu provinsi. Dari sepuluh
stasiun kandidat, hanya enam yang memenuhi
gabungan kriteria kelengkapan rekaman, kecocokan
GPD melalui parametric bootstrap, dan keterwakilan

spasial terhadap grid model. Koreksi bias dua tahap
bekerja sebagaimana dirancang: wet-day correction
menurunkan fraksi hari hujan model dari 79-83%
menjadi 37-41%, sedangkan Gamma Distribution Mapping
memangkas jarak distribusi terhadap observasi hingga
statistik Kolmogorov-Smirnov turun dari 0,5589
menjadi 0,0959 pada kasus contoh, meski bias pada
kuantil tertinggi belum sepenuhnya hilang.

Dari 205 pasangan kejadian-lead time, model
hanya menghasilkan 12 hit berbanding 83 miss, dengan
sensitivitas tertinggi pada lead time 28 hari (POD 0,21;
CSI 0,17) yang justru disertai FAR 0,50, dan kegagalan
total pada lead time 35 hari. Seluruh nilai BIAS di bawah
satu menegaskan kecenderungan model meremehkan
frekuensi kejadian ekstrem (underestimate). Dengan
demikian, model S2S ECMWF terkoreksi belum dapat
diandalkan sebagai dasar tunggal peringatan dini banjir
dan longsor, tetapi tetap bernilai sebagai sinyal awal
peningkatan risiko yang perlu dipadukan dengan
prakiraan jangka pendek dan informasi kerentanan
wilayah. Penelitian lanjutan disarankan menggunakan
reforecast untuk pembentukan parameter koreksi,
mempertimbangkan akumulasi hujan beberapa hari
sebelum kejadian, serta memanfaatkan anggota
perturbed forecast untuk verifikasi probabilistik.
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