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Abstrak— Penanganan efektif terhadap pengendalian 

penyakit menular memerlukan pendeteksian dini persebaran 

penyakit melalui surveilans yang tepat waktu dan akurat 

beserta respon yang cepat dari hasil deteksi dini. Jumlah 

kejadian penyakit menular dipengaruhi beberapa faktor 

eksternal. Angka kejadian demam berdarah dan Influenza 

berkorelasi dengan faktor iklim curah hujan, suhu dan 

kelembaban udara pada suatu daerah. Selain faktor iklim 

terdapat variabel eksternal lain yang bisa digunakan untuk 

pemodelan peramalan kasus demam berdarah dan influenza, 

yakni jejak data di internet, salah satu sumbernya adalah 

Google Trends. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

data hasil pencarian query tertentu berkaitan dengan penyakit 

menular dalam Bahasa Korea pada Google Trend berkorelasi 

dengan data jumlah kasus penyakit di Korea Selatan.  

 Tujuan dari penelitian Tugas Akhir ini adalah untuk 

menyusun model peramalan yang melibatkan variabel eksternal 

faktor iklim dan Google Trends. Tugas Akhir ini juga 

menganalisis kelayakan Google Trends dengan lokasi Indonesia 

untuk dipakai sebagai data alternatif untuk sistem surveillans 

dan meramalkan jumlah penyakit demam berdarah dan 

influenza.Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah (1) 

data jumlah kasus demam berdarah dan influenza yang diambil 

dari RSUD Dr. Soetomo (2) data faktor iklim yang 

meliputisuhu, kelembaban, dan curah hujan yang diambil dari 

Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) Stasion 

Juanda Surabaya dan Perak I (3) Data hasil pencarian Google 

Trends dengan query yang sudah ditentukan sebelumnya. 

Seluruh data ini tersedia untuk periode Desember 2010 hingga 

Agustus 2015. Teknik interpolasi dan ekstrapolasi digunakan 

untuk menangani kekosongan data. Pemodelan ramalan 

dilakukan dengan metode ARIMA untuk model univariat dan 

ARIMAX untuk model multivariat.  

 Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa 

penambahan variabel eksternal pada model ARIMAX mampu 

meningkatkan performa model 7,56% lebih baik dibandingkan 

model ARIMA untuk kasus demam berdarah. Kasus influenza 

tidak cocok dimodelkan dengan ARIMA, dengan jangkauan  

MAPE testset berada pada 72% - 102%. Hal ini dikarenakan 

pola data influenza penelitian ini naik turun secara drastis, 

tidak cocok dimodelkan dengan ARIMA. Walaupun model 

peramalan influenza masih belum layak, model ARIMAX 

dengan variabel iklim dan Google Trends bisa memperbaiki 

performa hingga 19,38%.  

 Penelitian ini menunjukkan bahwa variabel eksternal 

iklim dan Google Trends mampu meningkatkan performa 

model. Model dengan variabel eksternal iklim menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan dengan model dengan 

variabel eksternal Google Trends. Google Trend dengan lokasi 

Indonesia masih belum layak dipakai sebagai data alternatif 

untuk sistem surveilans penyakit DBD dan Influenza karena 

error yang masih besar. 

Kata Kunci— Peramalan, Univariat, Multivariat, ARIMA, 

ARIMAX, Faktor Iklim, Google Trends, Influenza, Demam berdarah 

 

I. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan peringkat kedua di dunia yang 

memiliki kasus DBD terbanyak [3]. Berdasarkan data dari 

Kementrian Kesehatan Republik Indonesia angka kesakitan 

atau incidence rate (IR) DBD cenderung meningkat sejak 

tahun 1968, dengan data terakhir pada tahun 2013 nilai IR 

adalah 41,25 per 100.000 penduduk [4]. Influenza merupakan 

penyakit yang tersebar di seluruh dunia dan bersirkulasi 

sepanjang tahun. Virus influenza musiman dan pandemi yang 

sangat mudah menular antar manusia. Di Indonesia, kasus 

infeksi influenza musiman berlangsung terus sepanjang  

tahun yang mengikuti pola sirkulasi virus influenza musiman 

[2].  

Angka kejadian DBD dan Influenza dipengaruhi 

oleh faktor iklim curah hujan, suhu dan kelembaban udara 

pada suatu daerah [6, 7]. Fenomena penyakit menular perlu 

perhatian khusus, sehingga pengendalian penyakit menular 

merupakan salah satu dari rencana pembangunan jangka 

menengah bidang kesehatan oleh Kementrian Kesehatan RI 

[8]. Penanganan efektif terhadap pengendalian penyakit 

menular memerlukan pendeteksian dini persebaran penyakit 

melalui surveilans yang tepat waktu dan akurat beserta respon 

yang cepat dari hasil deteksi dini [9]. Pendeteksian dini dapat 

diperoleh dengan menggunakan teknik peramalan. 

Akhir-akhir ini jejak data di internet dianggap 

sebagai sumber data potensial untuk monitoring penyakit 

menular . Generous et.al (2014) menggunakan data log akses 

artikel di Wikipedia untuk memantau dan memprediksi 

penyakit menular di Haiti, Brazil, Thailand, Uganda, Cina, 

Jepang, Polandia, Amerika Serikat dan Norwegia [12, 13]. 

Pada tahun 2008 Google meluncurkan Google Flu Trends dan 

Google Dengue Trends yang menggunakan data hasil 

pencarian di Google sebagai alternatif sistem surveilans dan 

peramalan data penyakit influenza dan DBD [14, 15, 16]. 

Walaupun saat ini layanan Google Flu Trends dan Google 

Dengue Trends sudah dibatasi hanya untuk penelitian, data 

hasil pencarian di Google bisa dengan mudah diakses di 

http://www.google.com/trends. 

Sungjin Cho et.al (2013) menganalisis korelasi 

antara data surveilans nasional dan Google Trend di Korea 

Selatan. Hasil dari penelitian ini menunjukan data hasil 

pencarian query tertentu dalam Bahasa Korea pada Google 

Trend berkorelasi dengan data surveilans nasional di Korea 

Selatan. Walaupun belum ada penelitian serupa yang 

dilakukan dengan menggunakan query Bahasa Indonesia, 

hasil penelitian ini menunjukkan hasil di Google Trend layak 

untuk dilakukan analisis lebih lanjut. 

Ada beberapa penelitian yang sudah melakukan 

peramalan jumlah penderita penyakit menular dengan 

menggunakan data Google Trend. Dugas et.al (2013) 

melakukan peramalan penyakit influenza dengan data Google 

Flu Trend dan data iklim di Amerika Serikat [17]. Araz et.al 
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(2014) menggunakan data Google Flu Trend untuk 

meramalkan jumlah pasien influenza-like-illness yang datang 

ke ruang darurat rumah sakit [17]. Kedua penelitian 

menggunakan metode Autoregressive Moving Average 

(ARMA) dengan variasi yang berbeda. Hasil dari keduanya 

menunjukan data Google Trend layak digunakan untuk 

meningkatkan performa peramalan. 

Pada penelitian sebelumnya peramalan penyakit 

menular dilakukan dengan mengintegrasikan data historis 

pada periode sebelumnya dengan variabel eksternal seperti 

data absensi siswa sekolah [18], data penjualan obat di apotek 

[19] dan data iklim (suhu, kelembaban, curah hujan, dan 

tekanan udara) [20]. Soebiyanto et.al (2010) menganalisis 

pengaruh faktor iklim terhadap epidemiologi penyakit 

influenza di daerah bersuhu hangat dengan menggunakan 

beberapa model Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dan menggunakan model SARIMA (Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average) saat ada unsur 

seasonalitas pada data. Hasil penelitian menunjukkan model 

peramalan ARIMA & SARIMA multivariat yang dilengkapi 

dengan data iklim memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan model univariat yang bergantung pada 

data periode sebelumnya [20].  

Melihat dari penelitian yang sudah dilakukan, 

Google Trend dan data iklim merupakan variabel yang 

potensial sebagai atribut alternatif selain data surveilans 

untuk melakukan peramalan penyakit menular. Data 

klimatologi memiliki keuntungan lebih karena data yang 

dihasilkan spesifik untuk suatu daerah tertentu, mudah 

diperoleh dan tersedia secara real-time. Begitu juga dengan 

Google Trend yang bisa diambil sampai ke level kota. Data 

penyakit menular yang cenderung memiliki seasonalitas, 

variasi metode ARIMA (ARIMA dan ARIMAX) bisa 

digunakan sebagai metode peramalan yang sesuai untuk 

meramalkan jumlah penyakit menular di Kota Surabaya. 

Penelitian Tugas Akhir ini akan membuat variasi model 

peramalan metode ARIMA univariat dan multivariate dengan 

inputan variabel eksternal berupa faktor iklim dan data 

Google Trend. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mencari 

model ARIMA univariat dan multivariat dengan performa 

terbaik untuk meramalakan jumlah penyakit demam berdarah 

dan influenza. Penelitian ini juga menganalisis kelayakan 

Google Trends dengan lokasi goegrafis Indonesia untuk 

dipakai sebagai data alternatif sistem surveilans dan 

meeramalkan jumlah penyakit demam berdarah dan 

influenza. Kelayakan dinilai dari hasil analisis MAPE dari 

model yang menggunakan data Google Trend serta error 

variance dari data kasus penyakit dan data hasil dari model 

Google Trend. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

A. Faktor Iklim 

Soebiyanto et.al (2010) melakukan peramalan 

penyakit influenza dengan menggunakan faktor iklim sebagai 

inputan variabel eksternal selain data historis penyakit 

tersebut. Hasilnya menunjukkan bahwa peramalan yang 

dilakukan dengan model dengan faktor iklim memiliki 

performa yang lebih baik [20]. Pada penelitian ini faktor 

iklim yang dilibatkan sebagai inputan variabel eksternal 

meliputi :  

 Data curah hujan 

 Data suhu udara 

 Data kelembaban relatif  

B. Google Trends 

Google Trends menganalisis persentase hasil 

pencarian di Google untuk mencari berapa banyak pencarian 

yang telah dilakukan pada beberapa periode tertentu. Google 

Trends menampilkan data yang sudah disesuaikan berupa 

skala dari 0 sampai 100. Hal ini bertujuan untuk 

mempermudah perbandingan antar hasil pencarian. 

Penyesuaian dilakukan dengan membagi seluruh total 

pencarian pada lokasi tertentu dan waktu pencarian [24]. Pada 

penelitian ini data Google Trend digunakan sebagai variabel 

inputan eksternal. 

C. Teknik Peramalan 

Peramalan adalah aktivitas untuk memprediksi masa 

depan dengan cara seakurat mungkin. Prediksi dilakukan 

berdasarkan data historis dan pengetahuan mengenai kejadian 

masa depan yang mungkin bisa mempengaruhi peramalan 

[25]. Secara umum terdapat dua metode peramalan yakni 

kualitatif dan kuantitatif. Pada penelitian ini metode yang 

digunakan adalah metode kuantitatif univariat  dan 

multivariate.  

D. ARIMA 

Model ARIMA, atau juga dikenal dengan model 

Box-Jenkins adalah gabungan proses autoregressive (AR) 

dan Moving Average (MA), dengan integration dalam 

konteks ini adalah derajat differencing untuk mencapai pola 

data yang stasioner, karena asumsi awal metode ARIMA data 

awal harus stasioner. Secara umum persamaan ARIMA 

memiliki parameter p, d dan q. Dengan p adalah parameter 

order untuk AR, d adalah derajat differencing, dan q adalah 

parameter order untuk MA. Penggabungan model AR, 

differencing dan MA akan menghasilkan persamaan 

 
Persamaan II.1 - ARIMA 

Untuk melakukan identifikasi model ARIMA bisa 

dilakukan dengan melakukan analisis terhadap ACF 

(Autocorrelation Function) dan PACF (Partial 

Autocorrelation Function) dari hasil plot korelogram data. 

Tahapan peramalan dengan menggunakan model ARIMA 

adalah sebagai berikut :  

i. Identifikasi  

a. Uji stasioneritas 

b. Analisis model berdasarkan hasil ACF dan PACF 

untuk mengestimasi parameter p dan q 

ii. Estimasi parameter dari model 

iii. Pengecekan diagnostik untuk menentukan model yang 

paling baik 

iv. Melakukan peramalan dengan menggunakan model 

yang paling baik. 

E. ARIMAX 

Model ARIMAX, atau dikenal dengan ARIMA 

dengan multiple regressor merupakan pengembangan dari 

model ARIMA dasar dengan variabel eksternal lainnya. 

Model ARIMA yang ditambahkan beberapa variabel yang 

memiliki pengaruh yang signifikan bisa menambah performa 

model peramalan [29]. 
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F. Uji Korelasi Spearman 

Uji korelasi Spearman digunakan untuk mengukur 

kekuatan asosiasi antara 2 jenis variabel. Nilai rho (ρ) 

merupakan nilai koefisien Spearman yang menunjukkan 

kekuatan korelasi antar variabel. Tabel 1 menunjukkan 

petunjuk interpretasi nilai dari rho [31]. 
Tabel 1 - Interpretasi Nilai Koefisien Spearman Correlation 

Nilai rho Interpretasi hasil 

.90 s/d 1.00 

−.90 s/d −1.00 

Korelasi positif/negative 

yang sangat kuat 

.70 s/d .90 

−.70 s/d −.90 

Korelasi positif/negative 

yang kuat 

.50 s/d .70 

−.50 s/d −.70 

Korelasi positif/negative 

yang cukup/moderat 

.30 s/d .50  

−.30 s/d −.50 

Korelasi positif/negative 

yang lemah 

.00 s/d .30 

.00 s/d −.30 

Tidak ada korelasi, tidak 

perlu dihiraukan 

Uji korelasi ini akan dilakukan untuk melihat 

korelasi data antara data hasil pencarian Google Trend 

terhadap data historis kejadi penyakit. 

G. Uji Stasioneritas, ADF (Augmented Dickey Fuller Test) 

Uji ADF (Augmented Dickey Fuller) adalah uji akar 

unit yang bertujuan untuk menganalisis kestasioneritasan 

data. Uji ini diperlukan karena metode ARIMA memerlukan 

inputan yang stasioner. Hipotesis null dari uji ini adalah 

terdapat keberadaan akar unit pada data timeseries [32].  

 Jika nilai uji T lebih besar dari nilai kritis ADF maka 

terima H0 dan disimpulkan bahwa data tersebut 

memiliki akar unit atau tidak stasioner 

 Jika nilai uji T kurang dari nilai kritis ADF maka tolak 

H0 dan disimpulkan bahwa data tersebut tidak  

memiliki akar unit atau stasioner. 

H. Uji Ljung Box 

Uji Ljung-Box digunakan untuk melakukan uji 

kelayakan terhadap model yang sudah diestimasi. Tujuan dari 

uji Ljung-Box adalah untuk mengetahui keberadaan 

autokorelasi pada residual model. Residual merupakan selisih 

dari data aktual dengan data hasil peramalan. Jika diketahui 

masih ada autokorelasi pada residual model, maka model 

tersebut masih bisa dikembangkan kembali. Dari uji Ljung-

Box terhadap residual, hasil yang dicari adalah model yang 

residualnya tidak memiliki autokorelasi (white noise). 

Keberadaan white noise pada residual model menunjukkan 

bahwa model tersebut sudah cukup [25] [40]. Hipotesis awal 

(H0) pada Ljung-Box adalah data tersebut white noise. 

Hipotesa alternatif (Ha) dari Ljung-Box adalah tidak white 

noise. 

I. MAPE 

Mean Absolute Percentage Error adalah satuan 

yang digunakan untuk mengetahui persentase error hasil 

peramalan . Satuan MAPE lebih sering digunakan untuk 

reporting karena konsep yang mudah dipahami. Semakin 

rendah nilai MAPE menunjukkan performa yang lebih baik 

dari suatu model. MAPE dirumuskan sebagai berikut 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
∑ |

𝑥𝑡 − 𝑓𝑡
𝑥𝑡

|𝑛
𝑡=1

𝑛
 𝑥 100% 

Penafsiran nilai MAPE dijelaskan pada Tabel 2 

Tabel 2 - Penafsiran nilai MAPE 

MAPE Hasil Peramalan 

<10% Sangat Baik 

10-20% Baik 

20-50% Layak/ Cukup 

>50% Buruk 

J. SAS Software 

SAS merupakan aplikasi statistik yang digunakan 

untuk melakukan berbagai aktivitas analisis data. SAS 

menjadi pilihan utama aplikasi analisis statistuk pada 

berbagai industri [35]. Salah satu komponen SAS adalah 

SAS/ETS (Econometric and Time Series Analysis) yang 

memberikan fasilitas analisis time series dan analisis 

finansial. Komponen SAS/ETS memiliki berbagai macam 

fungsi salah satunya adalah fungsi peramalan dengan metode 

ARIMA [36]. Untuk penelitian ini SAS/ETS digunakan 

untuk mengembangkan model ARIMA, dan peramalan.  

metode penelitian. 

III. METODOLOGI 

INPUT PROSES

MULAI

Pre-processing data

Latar Belakang, 
Permasalahan dan 

metodologi

Latar Belakang, 
Permasalahan, dan 

Metodologi

Data siap proses 
(training set dan 

test set)

Analisis Hasil

Penyusunan laporan tugas 
akhir

Laporan tugas 
akhir

END

Evaluasi model berdasarkan 
MAPE

Estimasi Model 
ARIMA Univariat

Model ARIMA 
Multivariat dengan 

performa paling 
baik

Melakukan peramalan 
terhadap data testing

Data training set 
(Data historis 

penyakit menular)

Estimasi Model 
ARIMA Multivariat

Model  ARIMA 
Univariat dan 

Multivariat dengan 
performa paling baik

Validasi hasil peramalan

Hasil Peramalan

Nilai MAPE dari 
hasil peramalan

Hasil peramalan

Studi Literatur

Pembuatan 
Model ARIMA 

univariat

Model ARIMA 
Univariat terbaik, 
Data training set 

(Data historis 
penyakit menular, 

data iklim, data 
Google Trend)

Pembuatan 
Model ARIMA 

multivariat

Evaluasi model berdasarkan 
MAPE

Estimasi Model 
ARIMA Univariat

Model ARIMA 
Univariat dengan 
performa terbaik

Estimasi Model 
ARIMA Multivariat

 

Gambar 1. Alur pengerjaan tugas akhir 

A. Pre processing data 

Kegiatan pre-processing data meliputi pengumpulan 

data dan persiapan data sebelum dianalisis. Pada penelitian 

Tugas Akhir ini data yang digunakan sebagai bahan 

penelitian:  

 Data historis jumlah kasus penyakit demam 

berdarah dari RSUD dr. Soetomo Surabaya. 
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 Faktor iklim (data suhu, kelembaban relatif dan 

curah hujan), diperoleh dari website resmi BMKG 

(http://dataonline.bmkg.go.id). 

 Data Google Trends 

Aktivitas yang dilakukan pada pemrosesan data adalah 

menangani missing value dan agregasi data menjadi data per 

bulan 

B. Pembuatan Model ARIMA Univariat 

Pada pembuatan model ARIMA univariat data yang 

digunakan sebagai inputan adalah data historis penyakit 

menular. Langkah-langkah pembuatan model univariat 

meliputi uji stasioneritas, analisis lag ACF dan PACF untuk 

identifikasi model, estimasi nilai parameter dan uji kelayakan 

model.  

C. Pembuatan Model ARIMA Multivariat 

Penyusunan model ARIMA Multivariat 

memerlukan model ARIMA univariat dengan performa 

terbaik. Pada pembuatan model ARIMA multivariat data 

yang digunakan sebagai inputan adalah data historis penyakit 

menular, faktor iklim dan Google Trend. Variasi model yang 

akan dibentuk adalah sebagai berikut :  

 Model multivariat dengan variabel iklim 

 Model multivariat dengan variabel Google Trends 

 Model multivariat dengan variabel iklim dan Google 

Trends  

Variabel eksternal untuk pemodelan tersebut harus 

melalui proses transformasi yang sama dengan variabel 

dependen. Seluruh variabel eksternal melalui proses uji 

korelasi terhadap variable dependen, untuk memilih variabel 

eksternal yang digunakan untuk pemodelan 

ARIMAX.Tahapan pemodelan ARIMAX adalah identifikasi 

orde p, d dan q, identifikasi kandidat variable eksternal, 

estimasi parameter AR, MA dan variable eksternal, uji 

kelayakan model. 

D. Evaluasi model berdasarkan MAPE 

Uji kelayakan model dilakukan dengan menganalisis 

white noise dari residual dengan uji Ljung Box.  Keberadaan 

white noise pada residual model menunjukkan bahwa model 

tersebut sudah layak [25]. Pemilihan model dilakukan 

berdasarkan nilai MAPE. Model dengan nilai MAPE yang 

paling kecil yang dipilih sebagai dasar model multivariat. 

E. Melakukan peramalan terhadap data testing 

Pada tahap ini dilakukan peramalan terhadap data 

testing. Peramalan dilakukan dengan menggunakan model 

dengan performa terbaik berdasarkan uji kelayakan model 

yang telah dilakukan. 

F. Validasi hasil peramalan 

Tahap ini mengukur tingkat error dari hasil 

peramalan terhadap data histori penyakit dengan 

menggunakan MAPE. 

G. Analisis Hasil 

Tahap ini menganalisis hasil peramalan dari 

berbagai model ARIMA yang sudah dibuat untuk 

meramalkan jumlah penyakit menular di Kota Surabaya. 

Analisis yang dilakukan berupa diagnostic checking melihat 

kecukupan model melalui pengecekan white noise pada 

residual, dan hasil MAPE dari model. 

 

IV. PERANCANGAN 

A. Deskripsi Data 

Penelitian ini menggunakan beberapa variabel yang 

berbeda. Tabel 3 menjelaskan variabel yang digunakan untuk 

melakukan peramalan jumlah kasus penyakit demam 

berdarah dan influenza. Data yang digunakan untuk 

penelitian ini semuanya diambil dalam jangka waktu Januari 

2010 – Agustus 2015. 

Tabel 3 - Data Mentah yang digunakan 

Nama 

Variabel 
Keterangan Satuan 

VDBD Jumlah Kasus Demam 

Berdarah per bulan 

Jumlah Kasus 

per bulan 

VFLU Jumlah Kasus Influenza 

per bulan 

Jumlah Kasus 

perbulan 

GTDBD Variabel Eksternal, 

Google Trend Data 

dengan search query :  

 demam berdarah 

 dbd 

 demam 

 dengue 

per bulan area Jawa 

Timur 

Search Index 

per 2 minggu 

 

GTFLU Variabel Eksternal, 

Google Trend Data 

dengan search query :  

 Bersin 

 Influenza 

 Flu 

 Batuk 

 Pilek 

 Batuk pilek 

area Jawa Timur 

Search Index 

per 2 minggu 

SUHU Variabel Eksternal, Suhu 

rata-rata 

OC per hari 

HMD Variabel Eksternal, 

Kelembaban rata-rata  

persen per hari 

CH Variabel Eksternal, Curah 

Hujan rata-rata  

mm per hari 

B. Pre-processing Data 

Tahapan pre-processing data mengolah data-data 

mentah agak bias digunakan dalam pemodelan. Seluruh 

variabel eksternal diubah satuan waktunya menjadi bulanan. 

Data yang kosong atau missing value ditangani dengan teknik 

interpolasi dan ekstrapolasi. Penghitungan interpolasi data 

dilakukan dengan menggunakan Microsoft Excel digunakan 

untuk menangani missing value [35]. Exponential smoothing 

dipilih untuk teknik ekstrapolasi karena lebih mudah daripada 

metode Box-Jenkins, dan regresi. Metode exponential 

smoothing juga memiliki tingkat akurasi yang lebih baik jika 

dibandingkan dengan metode moving average [38]. 

Ekstrapolasi dengan exponential smoothing dilakukan 

dengan menggunakan tools SAS. 

Data kemudian dibagi menjadi 2 yakni trainset dan 

testset. Perbandingan trainset dan testset adalah 70:30, 

sehingga pembagiannya adalah sebagai berikut:  

 Trainset : Januari 2010 – November 2013 

 Testset : Desember 2013 – Agustus 2015 
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V. HASIL PEMODELAN 

Pada tahap ini ditunjukkan hasil model peramalan 

ARIMA dan ARIMAX untuk masing-masing kasus penyakit. 

Model-model ini sudah memenuhi syarat signifikansi 

parameter (pvalue < 0,05), dan memiliki residual yang white 

noise. Tabel 4 menjelaskan model ARIMA univariat untuk 

kasus demam berdarah. Pemodelan pada kasus demam 

berdarah, variabel dependen kasus demam berdarah melalui 

transformasi logaritmik sebanyak dua kali. Hasil MAPE 

peramalan dihitung dari nilai kasus yang sudah dikembalikan 

ke bentuk normal. 

No Model 
AR MA 

MAPE 
Estimasi Pr> |t| Estimasi Pr> |t| 

1 ARIMA(1,0,3) 0,56531 0,0034 -0,4436 0,0083 32,56% 

2 ARIMA(1,0,1) 0,74963 <,0001 -0,4036 0,0117 34,19% 

3 ARIMA(2,0,0) -0,3792 0,0064 - - 33,37% 

4 ARIMA(2,0,1) -0,7622 <,0001 0,53024 0,0328 32,34% 

5 ARIMA(4,1,0) -0,4357 0,0034 - - 33,87% 

Tabel 4 - Model ARIMA Univariat kasus Demam Berdarah 

 

Model ARIMA (2,0,1) memiliki performa terbaik 

untuk peramalan kasus demam berdarah. Tabel 5 

menjelaskan model ARIMA univariat untuk kasus influenza. 

No Model 
AR MA 

MAPE 
Estimasi Pr> |t| Estimasi Pr> |t| 

1 ARIMA(1,1,0) -0,57483 <,0001 - - 65,57% 

2 ARIMA(5,1,0) -0,41649 0,0165 - - 54,78% 

3 ARIMA(2,1,0) -0,29509 0,0486 - - 58,99% 

Tabel 5 - Model ARIMA Univariat kasus influenza 

 

Model ARIMA (5,1,0) memiliki performa terbaik 

untuk. Berikutnya adalah hasil pemodelan multivariat untuk 

kasus demam berdarah dan influenza. Tabel 6 merupakan 

hasil pemodelan ARIMAX kasus demam berdarah dengan 

performa terbaik. 
Tabel 6 - ARIMAX kasus influenza 

No Model 
Variabel 

Eksternal 

MAPE 

Trainset Testset 

1 ARIMAX(0,0,2) 
CH_LOG2_8 

24,78% 26% 
HMD_LOG2_1 

2 ARIMAX(2,0,1) 

dengue_log2_2 

29,11% 19% demamberdarah

_log2_2 

3 ARIMAX(1,0,0) 
HMD_LOG2_1 

28,26% 30% 
dengue_log2_1 

 

Tabel 7 merupakan hasil pemodelan ARIMAX kasus 

influenza dengan performa terbaik.  

 
Tabel 7 - ARIMAX kasus influenza 

N

o 
Model 

Variabel 

Eksternal 

MAPE 

Trainset Testset 

1 ARIMAX(5,1,0) HMD_9 42,20% 72,40% 

2 ARIMAX(5,1,0) batuk_1 46,24% 84,50% 

3 ARIMAX(5,1,0) 
HMD_9 

35,40% 72% 
batuk_1 

 

Hasil akhir model-model tersebut berupa 

persamaan. Persamaan untuk model univariat dan multivariat 

kasus demam berdarah adalah sebagai berikut 

1. Model univariat 

𝑦𝑡 = 0,21923 +  𝜀𝑡 + 0,53024𝜀𝑡−1

+ 1,61305𝑦𝑡−1 − 0,76222𝑦𝑡−2 

𝑦𝑡  = VDBDLOG2 pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

2. Model multivariat dengan variabel iklim 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 − 0,49893𝜀𝑡−1 − 0,06692𝐶𝐻𝑡−8

+ 6,68784𝐻𝑀𝐷𝑡−1 

𝑦𝑡  = VDBDLOG2 pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝐻𝑀𝐷𝑡 = HMD_log2 pada periode t 

3. Model multivariat dengan variabel Google Trends 

𝑦𝑡 = 0,120258 + 𝜀𝑡 + 1,18464𝑦𝑡−1

− 0,33857𝑦𝑡−2 + 0,40698𝑥1𝑡−1

+ 0,1574𝑥2𝑡−2 

𝑦𝑡  = VDBDLOG2 pada periode t 

𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝑥1𝑡 = search index query “dengue” yang sudah 

ditransformasi logaritmis (dengue_log2) 

pada periode t. 

𝑥2𝑡 = search index query “demam berdarah” yang 

sudah ditransformasi logaritmis 

(demamberdarah_log2) pada periode t. 

4. Model multivariat dengan variabel Iklim dan 

Google Trends 

𝑦𝑡 = −1,7539 +  𝜀𝑡 + 0,77804𝑦𝑡−1 + 6,04271𝐻𝑀𝐷𝑡−1

+ 0,39142𝑥1𝑡−1 

𝑦𝑡  = VDBDLOG2 pada periode t 

𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝑥1𝑡 = search index query “dengue” yang sudah 

ditransformasi logaritmis (dengue_log2) 

pada periode t 

𝐻𝑀𝐷𝑡 = HMD_log2 pada periode t 

Persamaan untuk model ARIMA univariat dan multivariat 

kasus influenza adalah sebagai berikut :  

1. Model univariat 

𝑦𝑡 = 𝑐 +  𝜀𝑡 − 0,76151𝑦𝑡−1 − 0,31349𝑦𝑡−2

− 0,12029𝑦𝑡−3 − 0,33234𝑦𝑡−4

− 0,41649𝑦𝑡−5 + 𝑦𝑡−1 

𝑦𝑡  = VFLU pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

2. Model multivariat dengan variabel iklim 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 − 1,03739𝑦𝑡−1 − 0,68632𝑦𝑡−2

− 0,47759𝑦𝑡−3 − 0,68504𝑦𝑡−4

− 0,60171𝑦𝑡−5

− 0,37865𝐻𝑀𝐷𝑡−9 + 𝑦𝑡−1 

𝑦𝑡  = VFLU pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝐻𝑀𝐷𝑡 = HMD pada periode t 

3. Model multivariat dengan variabel Google Trends 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 − 0,90297𝑦𝑡−1 − 0,63271𝑦𝑡−2

− 0,57546𝑦𝑡−3 − 0,78566𝑦𝑡−4

− 0,62196𝑦𝑡−5 + 0,16187𝑥3𝑡−1

+ 𝑦𝑡−1 

𝑦𝑡  = VFLU pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝑥3𝑡 = search index query “batuk” pada periode t 

4. Model multivariat dengan variabel iklim dan Google 

Trends 
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𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 − 1,03457𝑦𝑡−1 − 0,73255𝑦𝑡−2

− 0,64346𝑦𝑡−3 − 0,90542𝑦𝑡−4

− 0,73025𝑦𝑡−5

− 0,23834𝐻𝑀𝐷𝑡−9

+ 0,10049𝑥3𝑡−1 + 𝑦𝑡−1 

𝑦𝑡  = VFLU pada periode t 

 𝜀𝑡 =  random error pada periode t 

𝑥3𝑡 = search index query “batuk” yang sudah 

ditransformasi logaritmis (dengue_log2) 

pada periode t 

𝐻𝑀𝐷𝑡 = HMD pada periode t 

VI. ANALISIS HASIL DAN PEMBAHASAN 

Terlihat pada Tabel 6 performa hasil peramalan 

kasus demam berdarah dengan menggunakan data trainset 

mengalami peningkatan seiring dengan penambahan variabel 

eksternal. Model ARIMAX memberikan performa yang lebih 

baik daripada model ARIMA. Dengan nilai MAPE testset 

berada di antara 20-50%, model peramalan untuk kasus 

demam berdarah sudah dikatakan layak, walaupun 

performanya masih belum baik. Gambar 2 merupakan plot 

perbandingan hasil peramalan menggunakan data trainset. 

 
Gambar 2 - Hasil Peramalan VDBD trainset 

 

Tabel 7 merupakan performa hasil peramalan kasus 

influenza terhadap testset. Terlihat pada Tabel 7  performa 

hasil peramalan kasus influenza dengan menggunakan data 

trainset mengalami peningkatan seiring dengan penambahan 

variabel eksternal. Model ARIMAX memberikan performa 

yang lebih baik daripada model ARIMA. Dengan nilai MAPE 

testset berada di atas 50%, model peramalan untuk kasus 

influenza belum layak. Gambar 3 merupakan plot 

perbandingan hasil peramalan menggunakan data trainset. 

Hasil MAPE pada testset naik drastis dikarennakan pola data 

trainset dan testset variabel dependen VFLU yang sangat 

berbeda. 

 
Gambar 3 - Hasil Peramalan VFLU trainset 

 

Kasus demam berdarah dan kasus influenza 

menunjukkan korelasi yang siginfikan terhadap curah hujan, 

suhu udara, kelembaban, dan hasil pencarian di Google 

Trends. Kekuatan korelasi tersebut beragam, dari yang 

memiliki korelasi sedang, kuat dan sangat kuat. Namun, 

kekuatan korelasi variabel eksternal terhadap variabel 

depennden tersebut tidak berpengaruh dalam pembuatan 

model ARIMAX.   

Hal ini ditunjukkan pada model ARIMAX dengan 

variabel eksternal Google Trends kasus demam berdarah dan 

model ARIMAX dengan variabel eksternal iklim kasus 

influenza. Model yang memenuhi syarat hasil estimasi 

parameter AR, MA, dan variabel eksternal signifikan adalah 

model dengan variabel eksternal berkorelasi signifikan 

sedang atau kuat. Pada penelitian ini terlihat bahwa model 

ARIMAX dengan performa terbaik kebanyakan 

menggunakan variabel eksternal dengan kekuatan korelasi 

kuat atau sangat kuat. Performa hasil peramalan kasus demam 

berdarah sudah layak, walaupun hasilnya masih belum baik. 

Model ARIMA univariat dan multivariat untuk kasus demam 

berdarah sudah layak karena residual dari seluruh modelnya 

sudah white noise, dan data aktual kasus demam berdarah 

berada di dalam range 95% confidence interval dari seluruh 

model. Hal ini ditampilkan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4 - Confidence Interval 95% model ARIMA(X) kasus demam 

berdarah 

Model ARIMA untuk kasus influenza sudah layak, 

dilihat dari keberadaan white noise pada residual seluruh 

model, namun performa hasil peramalan model ARIMA 

untuk kasus influenza tidak layak. Hal ini disebabkan dari 

data kasus influenza yang digunakan tidak cocok untuk 

dimodelkan dengan ARIMA. Data kasus influenza yang 

diperoleh dari RSUD Dr. Soetomo sangat fluktuatif dengan 

naik dan turun yang tajam. Model ARIMA akan memiliki 

performa yang baik selama pergerakan datanya bertahap, dan 

tidak fluktuatif [38]. 

 
Gambar 5 - Kasus Influenza di RSUD Dr. Soetomo 

Data kejadian penyakit influenza dari RSUD Dr. 

Soetomo pada penelitian ini memiliki kejanggalan. Rata-rata 

kasus influenza yang terjadi di RSUD Dr. Soetemo ada 5 

kasus setiap bulannya, dengan jumlah kasus terbanyak dalam 

satu bulan adalah 12 kasus. Bahkan ada pada beberapa bulan 

hanya terjadi 1 kasus. Jumlah ini sangat berbeda jika 
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dibandingkan dengan kasus influenza pada puskesmas 

Kalirungkut Surabaya, dengan jumlah kasus influenza rata-

rata tiap bulannya ada 193 kasus, dengan jumlah kasus 

terbanyak dalam satu bulan sebanyak 615 kasus. Grafik 

jumlah kasus influenza di Puskesmas Kalirungkut, Surabaya 

ditunjukkan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6 - Kasus Influenza di Puskesmas Kalirungkut Surabaya 

Hal ini dikarenakan RSUD Dr. Soetomo merupakan 

rumah sakit besar yang menjadi rujukan lanjutan bagi pasien-

pasien yang tidak bisa ditangani di tempat lain. Penyakit 

influenza (influenza like illness) merupakan penyakit yang 

tidak terlalu serius bagi orang untuk sampai berobat ke RSUD 

Dr. Soetomo. Untuk penelitian ke depan mengenai peramalan 

penyakit influenza akan lebih baik jika mengambil data dari 

puskesmas. Dari hasil pemodelan ARIMAX, ditemukan 

bahwa model ARIMAX dengan variabel iklim memiliki 

performa rata-rata lebih baik dibandingkan dengan model 

ARIMAX dengan variabel Google Trends. Tabel 8 

merupakan rata-rata MAPE model ARIMAX yang 

ditemukan pada penelitian ini. 
Tabel 8 - Perbandingan nilai MAPE model univariat dengan 

rata-rata MAPE model ARIMAX performa terbaik 

Model 
MAPE kasus 

Demam berdarah 

MAPE kasus 

Influenza 

ARIMA 32,34% 54,78% 

ARIMAX Iklim 29,30% 50% 

ARIMAX Google 

Trends 
30% 54,30% 

ARIMAX Google 

Trends iklim 
31% 47,40% 

Variabel iklim merupakan hasil pengukuran cuaca 

dari BMKG, data yang diperoleh berdasarkan kejadian alam 

yang sebenarnya. Sedangkan variabel Google Trends 

dipengaruhi oleh sorotan media mengenai suatu penyakit 

tertentu, sehingga mengundang orang-orang untuk 

melakukan pencarian di Google mengenai penyakit tersebut 

[39]. Secara statistik, kedua variabel eksternal ini mampu 

meningkatkan performa model peramalan.  

Pada penelitian-penelitian sebelumnya, hasil 

pencarian di Google Trends menunjukkan potensi untuk 

meramalkan kejadian kasus influenza [9]  [17]. Data Google 

Trends dengan lokasi geografis Indonesia masih memiliki 

keterbatasan, yakni masih belum search index lokal di kota-

kota tertentu masih belum tersedia, hanya ada untuk kota-kota 

besar seperti Surabaya, Jakarta dan Bandung. Tingkatan 

paling rendah yang bisa diambil hasil search index nya adalah 

provinsi. Sehingga Google Trend dengan lokasi Indonesia 

masih belum layak dipakai sebagai data alternatif untuk 

sistem surveilans penyakit DBD dan Influenza. 

VII. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan proses penelitian yang telah dilakukan, 

berikut ini merupakan kesimpulan yang dapat diambil : 

1. Model ARIMA dan ARIMAX demam berdarah 

dikatakan sudah layak dengan nilai MAPE testset model 

berada pada jangkauan 19% - 32,34%.  

2. Model peramalan demam berdarah dengan performa 

terbaik adalah model ARIMAX(0,0,1) dengan variabel 

iklim. 

3. Model ARIMAX kasus demam berdarah dengan 

variabel iklim menunjukkan performa paling baik dalam 

meramalkan kasus demam berdarah. Model ARIMAX 

variabel iklim meningkatkan performa peramalan 

hingga 7,56% lebih baik daripada model ARIMA. 

4. Model ARIMA dan ARIMAX influenza dikatakan 

belum layak dengan nilai MAPE testset model berada 

pada jangkauan 72% - 102%. Hal ini menunjukkan 

kasus influenza tidak cocok diramalkan dengan metode 

ARIMA.  

5. Model peramalan  influenza dengan performa terbaik 

adalah model ARIMAX(5,1,0) dengan variabel 

eksternal iklim dan Google Trends. 

6. Walaupun model peramalan influenza masih belum 

layak, model ARIMAX dengan variabel iklim dan 

Google Trends bisa memperbaiki performa hingga 

19,38%. 

7. Variabel eksternal iklim dan Google Trends mampu 

meningkatkan performa model. 

8. Model dengan variabel eksternal iklim menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan dengan model 

dengan variabel eksternal Google Trends. 

9. Google Trend dengan lokasi Indonesia masih belum 

layak dipakai sebagai data alternatif untuk sistem 

surveilans penyakit DBD dan Influenza. 

10. Pola data yang naik turun secara tajam tidak cocok 

dimodelkan dengan ARIMA. 

Berikut ini merupakan saran untuk penelitian selanjutnya: 

1. Pengambilan data untuk kasus influenza lebih baik jika 

diambil dari seluruh kecamatan di Surabaya 

2. Ketersediaan data observasi yang lebih banyak 

diharapkan mampu menangkap faktor siklus lima 

tahunan pada kasus demam berdarah yang terjadi di 

Indonesia belum layak dipakai sebagai data alternatif 

untuk sistem surveilans penyakit demam berdarah dan 

Influenza. Namun masih bisa digunakan sebagai 

variabel eksternal lain untuk meningkatkan performa 

peramalan. 

3. Model ARIMA tidak cocok untuk meramalkan data 

dengan fluktuasi yang sangat tinggi. Alternatif metode 

lain untuk meramalkan data dengan fluktuasi tinggi 

adalah artificial neural network. 

4. Penentuan search query pada Google Trends sebaiknya 

tidak menggunakan hasil related search. Alternatif 

lainnya adalah menggunakan kuesioner yang 

menanyakan responden mengenai kata-kata yang 

terpikirkan oleh mereka saat ingin mencari informasi 

mengenai penyakit demam berdarah dan influenza. 
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