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Abstrak 
Kebakaran hutan dan lahan bukan merupakan fenomena asing  di 

beberapa  wilayah Indonesia. Kabupaten Pulang Pisau adalah salah satu 

wilayah di Indonesia yang paling rawan terjadi kebakaran hutan dan 

lahan. Salah satu faktor alami yang dapat menyebabkan terjadinya suatu 

kebakaran hutan adalah Iklim. Iklim akan mempengaruhi kebakaran 

hutan dan lahan karena temperatur udara, kelembaban relatif, kecepatan 

angin dan curah hujan serta kelembaban vegetasi dapat mempengaruhi 

kondisi bahan bakar. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui 

hubungan antara curah hujan, temperatur dan kecepatan angin dengan 

luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau serta untuk memodelkan 

dan melakukan prediksi dengan menggunakan fungsi transfer single 

input. Dalam melakukan pemodelan fungsi transfer, digunakan 

pendekatan aggerate, disaggregate dan cluster. Data yang digunakan 

dalam penetitian ini berasal dari satelit Tropical Rainfall Measurement 

Mission (TRMM), Global Fire Emissions Database (GFED) dan 

MERRA-2 mulai tahun 2000 hingga tahun 2016. Dengan menggunakan 

metode fungsi transfer single input diharapkan mendapatkan hasil 

peramalan yang lebih akurat dan dapat memberikan gambaran pemetaan 

mengenai pengaruh curah hujan, temperatur dan kecepatan angin 

terhadap luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau. Model 

peramalan terbaik adalah model fungsi transfer menggunakan variabel 

input temperatur dengan pendekatan cluster. Model ini menghasilkan 

error prediksi paling kecil dibandingkan dengan model lainnya.  

Kata Kunci : Cluster Analysis, Curah Hujan, Fungsi Transfer,                      

Kebakaran Hutan, Pulang Pisau. 
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Abstract 

Forest and land fire is not a foreign phenomenon in some parts of 

Indonesia. Pulang Pisau district is the most vulnerable area in Indonesia 

for forest and land fire. The natural factor that causes forest and land fire 

because of air temperature, relative humidity, wind velocity, rainfall and 

vegetation moisture that effect fuel condition. This research has aim to 

identify correlation between rainfall, temperature and wind velocity with 

burning area in Pulang Pisau district, create forecasting model that used 

transfer functions single input. In performing the transfer functions 

modelling use approach aggregate, disaggregate and cluster. Data that 

use in this research are from Tropical Rainfall Measurement Mission 

(TRMM) satellite, Global Fire Emissions Database (GFED) and 

MERRA-2 from 2000 to 2016. By using transfer function single input 

method, expected to get more accurate forecasting results and can 

provide an overview of the mapping of the effects of rainfall, temperature 

and   wind velocity towards burning area in Pulang Pisau district. Best 

forecasting model is transfer function model that use input variable 

temperature through cluster approach. This model generate least 

predictive error compared to other models. 

Keywords : Cluster Analysis, Forest Fire, Rainfall, Transfer 

Function, Pulang Pisau. 
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1 BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Indonesia merupakan negara yang terdiri atas ribuan pulau, 

baik pulau besar maupun pulau-pulau kecil. Pulau-pulau tersebut 

membujur dari barat ke timur dan melintang dari utara ke selatan 

serta dilalui oleh garis khatulistiwa. Secara geografis, Indonesia 

terletak diantara dua benua dan dua samudera, yaitu Benua Asia 

dan Australia serta Samudera Pasifik dan Hindia. Indonesia juga 

berada pada pertemuan tiga lempeng tektonik utama dunia, yaitu 

Eurasia, Indo-Australia, dan Pasifik yang terus bergerak mendekat 

didalam bumi Indonesia. Letak yang sangat geografis dan tektonis 

tersebut, mengakibatkan Indonesia rentan terhadap gejolak 

fenomena alam (Kuswanda, 2011). Fenomena alam seperti iklim, 

cuaca, kualitas udara, angin, dan fenomena alam yang lain 

merupakan suatu hal yang tidak dapat dipisahkan dalam kehidupan 

sehari-hari masyarakat Indonesia. Indonesia juga merupakan 

negara yang memiliki resiko bencana yang tinggi, salah satunya 

adalah kebakaran. Kebakaran di Indonesia, khususnya kebakaran 

hutan merupakan fenomena yang sering terjadi di Indonesia 

(Gellert, 1998; Stolee et al., 2003) yang menjadi perhatian lokal 

dan global menurut Herawati & Santoso (2011) dalam Cahyono    

et al. (2015). 

Kebakaran hutan dan lahan merupakan bencana yang sering 

terjadi di beberapa wilayah Indonesia. Selain itu, kebakaran hutan 

dan lahan merupakan salah satu permasalahan serius yang sampai 

saat ini masih belum dapat diatasi dengan baik dan selalu terjadi 

tiap tahun di Indonesia. Kebakaran hutan dan lahan sering terjadi 

saat musim kemarau panjang di berbagai wilayah seperti Pulau 

Sumatera dan Kalimantan. Menurut Barber & Schwiehelm (2000) 

serta Bowen et al. (2001) dalam Cahyono et al. (2015), kebakaran 

hutan bukan hal baru karena kebakaran hutan di Kalimantan sudah 

terjadi sejak abad ke-17. Namun baru pada tahun 1980 terjadi 

peningkatan luas dan intensitas terjadinya kebakaran hutan. Pada 

tahun 1997, Indonesia mengalami kebakaran hutan paling parah di 
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seluruh dunia (Tacconi, 2003). Kejadian ini dinyatakan sebagai 

salah satu bencana lingkungan terburuk sepanjang abad, karena 

dampaknya bagi hutan dan juga jumlah emisi karbon yang 

dihasilkannya sangat besar (Glover, 2001). Luas area terbakar 

menurut Miettinen (2007), dapat diartikan sebagai daerah 

dipermukaan bumi yang menunjukkan ciri-ciri telah mengalami 

peristiwa terbakar akibat proses-proses alami atau terbakar oleh 

manusia baik disengaja atau tidak disengaja yang mana pada 

daerah tersebut sebelumnya merupakan lahan yang didominasi 

oleh tutupan vegetasi hutan maupun vegetasi non hutan seperti 

semak, belukar, perkebunan, ladang atau tegalan. Menurut 

klasifikasi bencana Alam dalam kesepakatan umum CRED (Centre 

for Research on the Epidemology of Disasters) pada tahun 2009, 

kebakaran hutan dan lahan (karhutla) merupakan bencana 

klimatologi karena sangat erat asosiasinya dengan musim 

kekeringan (drought). Kejadian ini biasanya dipicu oleh 

kesengajaan, kecelakaan atau alamiah (petir, suhu, panas) dan 

sering tanpa diketahui pada awalnya. Penyebarannya bisa sangat 

cepat dan terutama sangat merusak jika kebakaran terjadi di dekat 

hutan, daerah pedesaan, daerah terpencil, dan sekitar hutan dimana 

ada pemukiman penduduk.   

Hampir 90% dari semua kebakaran hutan dan lahan akhir-

akhir ini tercatat disebabkan oleh manusia. Tindakan yang ceroboh 

seperti meninggalkan api unggun dan membuang putung rokok 

sembarangan mengakibatkan bencana karhutla. Tindakan yang 

disengaja seperti pembakaran puing, sampah dan kembang api juga 

penyebab substansi lain dari kebakaran. Kegiatan pembersihan 

lahan dengan metode tebang-bakar untuk pembukaan lahan  juga 

sangat mudah mengakibatkan kebakaran secara meluas bahkan 

merembet ke hutan disekitarnya. Sedangkan sekitar 10% dari 

semua kebakaran hutan dan lahan disebabkan faktor-faktor alam. 

Namun demikian, kebakaran yang terjadi  sebagai akibat dari 

sebab-sebab alamiah bervariasi dari satu daerah ke daerah lain 

tergantung pada vegetasi, cuaca iklim dan topografi (Yulianti, 

2018). Iklim merupakan salah satu faktor alami yang dapat 

menyebabkan terjadinya suatu kebakaran hutan, karena kondisi 

iklim (suhu, kelembaban, curah hujan, kecepatan angin) dapat 
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mempengaruhi tingkat kekeringan bahan bakar permukaan, 

banyaknya oksigen yang ada, dan  kecepatan penyebaran api 

(Syaufina, 2008). Hal yang sama juga diungkapkan oleh Suratmo 

(2003) yang mengatakan bahwa iklim akan mempengaruhi 

kebakaran hutan dan lahan karena temperatur udara, kelembaban 

relatif, kecepatan angin dan curah hujan serta kelembaban vegetasi 

dapat mempengaruhi kondisi bahan bakar. Bahan bakar yang 

kering akan mudah terbakar. Selain dari faktor iklim, topografi atau 

bentuk wilayah merupakan salah satu faktor yang dapat 

mempengaruhi terjadinya kebaran lahan dan hutan. Jenis tanah 

yang merupakan lahan gambut  dapat memicu luas daerah terbakar 

yg semakin besar. Hal ini karena lahan gambut merupakan lahan 

basah yang isinya banyak Karbon didalamnya. World Wide Fund 

for Nature (WWF-Indonesia) menyebutkan bahwa apabila lahan 

gambut sudah terbakar, api akan sulit dipadamkan  karena lahan 

gambut akan sangat kering sampai kedalaman tertentu. Api di 

lahan gambut sulit dipadamkan dan baru bisa mati total setelah 

adanya hujan intensif. 

Berdasarkan data Balai Besar Litbang Sumberdaya Lahan 

Pertanian dan Balai Penelitian Tanah tahun 2011, luas area lahan 

gambut di Indonesia saat ini tercatat 14,9 juta hektar. 12,9 juta 

hektar lahan atau sekitar 87% dari total luas di antaranya berada di 

tujuh provinsi yaitu Riau, Jambi, Sumatera Selatan, Kalimantan 

Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan dan Papua. 

Menurut informasi resmi yang disampaikan oleh Kepala Humas 

Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika (BMKG), Provinsi 

Kalimantan Tengah khususnya Kabupaten Pulang Pisau 

merupakan salah satu wilayah yang paling rawan terjadi kebakaran 

hutan dan lahan di Indonesia. Kabupaten Pulang Pisau merupakan 

salah satu kabupaten yang terletak di Kalimantan Tengah, dengan 

kondisi 55% tanah di Pulang Pisau merupakan tanah gambut. Pada 

kondisi alami, tahan gambut tidak mudah terbakar, karena sifatnya 

yang menyerap dan menahan air secara maksimal. Namun, ketika 

keseimbangan ekologisnya terganggu, kemampuannya dalam 

menyerap dan menyimpan air menjadi tidak maksimal. Pada 

musim kemarau lahan dengan tanah gambut akan mengalami 

kering sampai kedalaman tertentu dan mudah terbakar. Beberapa 
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penelitian tentang kebakaran hutan dan lahan telah banyak 

dilakukan, diantaranya Fauzan (2013) yang meneliti hubungan 

curah hujan dengan kejadian kebakaran hutan dan lahan di Provinsi 

Sumatera Selatan dengan hasil bahwa curah hujan mempengaruhi 

kejadian hotspot (titik kebakaran). Pada akhir penelitian tersebut 

disarankan untuk melanjutkan penelitian pada daerah-daerah lain 

yang memiliki tingkat kerawanan kebakaran yang tinggi. Menurut 

Syaufina, Siwi, dan Nurhayati (2015), hubungan antara curah 

dengan luas area terbakar memiliki nilai korelasi Pearson negatif, 

hal tersebut menjelaskan bahwa semakin kecil curah hujan maka 

semakin besar luas area hutan yang terbakar. Selain curah hujan, 

kondisi temperatur udara dan kecepatan angin diduga 

mempengaruhi terjadinya kebakaran. Berdasarkan keterangan dari 

Ketua Badan Penanggulangan Bencana Daerah (BPDB) terkait 

bencana kebakaran yang terjadi di Riau awal tahun 2019, 

menjelaskan bahwa fakor cuaca yang panas serta kondisi angin 

menyebabkan sulitnya pemadaman api.  

Penelitian tentang peramalan kebakaran lahan pernah 

dilakukan oleh Riano et al. (2007) yang menjelaskan bahwa remote 

sensing data menyediakan data yang sistematis dan konsisten 

untuk analisis time series dengan tema lingkungan seperti kasus 

kebakaran lahan. Hasil dari penelitian tersebut menjelaskan bahwa 

model time series SARIMA merupakan metode yang cenderung 

baik digunakan dalam kasus ini. Berdasarkan beberapa penelitian 

sebelumnya, maka peneliti tertarik untuk memprediksi luas area 

terbakar berdasarkan curah hujan, temperatur dan kecepatan angin 

di Kabupaten Pulang Pisau. Data luas area terbakar, curah hujan 

dan kecepaan angin merupakan data pengukuran dari jarak jauh 

atau remote sensing data. Keunggulan remote sensing data yaitu 

mampu melakukan pengukuran kapan saja dan dimana saja. Hasil 

pengukuran dari remote sensing data yaitu data TRMM 

menunjukkan pola yang sesuai dengan data aktual (Syaifullah, 

2014). Dalam penelitian yang akan dilakukan ini akan 

menggunakan kombinasi fungsi transfer single input dan k-means 

clustering. Fungsi transfer merupakan salah satu model time series 

yaitu gabungan pendekatan regresi dan time series (ARIMA) untuk 

error nya. Analisis fungsi transfer merupakan salah satu alternatif 
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untuk menyelesaikan permasalahan jika terdapat lebih dari satu 

deret berkala. Tujuan utama pemodelan fungsi transfer adalah 

untuk menetapkan model sederhana yang dapat digunakan untuk 

meramalkan deret output berdasarkan deret input pada masa 

mendatang (Wei, 2006). Metode fungsi transfer pernah digunakan 

Otok dan Suhartono (2009) dalam penelitian mengenai model 

peramalan pada curah hujan. Dalam penelitian tersebut 

mendapatkan hasil bahwa metode fungsi transfer bagus digunakan 

untuk prediksi curah hujan. Pada penelitian ini, fungsi transfer akan 

digunakan untuk mengetahui hubungan antara curah hujan, 

temperatur dan kecepatan angin dengan luas area terbakar di 

Kabupaten Pulang Pisau serta untuk memodelkan dan melakukan 

prediksi. Sedangkan k-means clustering digunakan untuk 

mengelompokkan daerah di kabupaten Pulang Pisau berdasarkan 

berdasarkan karakteristik yang sama. Dengan mengkombinasikan 

metode fungsi transfer dan k-means clustering diharapkan 

mendapatkan hasil peramalan yang lebih akurat dan memberikan 

gambaran pemetaan mengenai pengaruh curah hujan terhadap luas 

area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, dalam 

penelitian ini akan dilakukan prediksi luas area terbakar 

berdasarkan curah hujan, temperatur dan kecepatan angin 

menggunakan metode fungsi transfer single input. Permasalahan 

yang dirumuskan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana hubungan luas kebakaran antar wilayah di 

Pulang Pisau? 

2. Bagaimana hasil ramalan terbaik dari luas area terbakar di 

Pulang Pisau menggunakan pendekatan aggregate, 

disaggregate, dan cluster? 

3. Bagaimana pemetaan wilayah di Pulang Pisau berdasarkan 

hasil ramalan luas area terbakar di Pulang Pisau? 

1.3 Tujuan 

Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan dari 

penelitian ini adalah sebagai berikut. 
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1. Menganalisis hubungan luas kebakaran antar wilayah di 

Pulang Pisau. 

2. Mendapatkan hasil ramalan terbaik dari luas area terbakar di 

Pulang Pisau menggunakan pendekatan aggregate, 

disaggregate, dan cluster. 

3. Memetakan wilayah di Pulang Pisau berdasarkan hasil 

ramalan luas area terbakar di Pulang Pisau. 

1.4 Manfaat 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran 

mengenai pengaruh curah hujan, temperatur dan kecepatan angin 

terhadap kejadian kebakaran hutan dan lahan di Kabupaten Pulang 

Pisau, sehingga tindakan pencegahan kebakaran dapat lebih mudah 

dilakukan. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah data yang 

digunakan merupakan data satelit (remote sensing data) dengan 

ukuan resolusi spasial 0,25°   0,25° . Data yang digunakan mulai 

Januari 2000 sampai Desember 2016. Selain itu hasil ramalan luas 

area terbakar yang bernilai negatif digantikan dengan nilai nol, 

karena luas area terbakar tidak mungkin bernilai negatif. 
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2 BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 
 

 Bab ini membahas mengenai analisis faktor, k-means 

clustering, konsep dasar time series, fungsi autokorelasi (ACF) dan 

fungsi autokorelasi parsial (PACF), Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA), fungsi transfer, evaluasi kebaikan 

model, data penginderaan jarak jauh (remote sensing data), serta 

kebakaran lahan dan hutan. 

2.1 Analisis Faktor 

Analisis faktor adalah suatu teknik interdependensi dimana 

tidak ada pembagian variabel menjadi variabel bebas dan variabel 

tergantung dengan tujuan utama yaitu mendefinisikan struktur 

yang terletak di antara varaibel-variabel dalam analisis (Hair, 

2010). Tujuan utama dari analisis faktor adalah untuk 

mendeskripsikan, jika mungkin, hubungan antar kovanrians dari 

banyak variabel dalam kuantitas random yang disebut faktor 

(Johnson & Wichern, 2007).   Terdapat 3 fungsi analisis faktor, 

diantaranya adalah sebagai berikut:  

1. Mengidentifikasi dimensi-dimensi mendasar yang dapat 

menjelaskan korelasi dari serangkaian variabel.  

2. Mengidentifikasi variabel-variabel baru yang lebih kecil, 

untuk menggantikan variabel tidak berkorelasi dari 

serangkaian variabel asli yang berkorelasi.  

3. Mengidentifikasi beberapa variabel kecil dari sejumlah 

variabel yang banyak untuk dianalisis multivariat lainnya. 

Model analisis faktor adalah sebagai berikut : 

1 1 11 1 12 2 1 1m mX F F F − = + + + +                               (2.1) 

                                 

1 1 2 2p p p p pm m pX F F F − = + + + +                             (2.2) 

atau dapat ditulis dalam notasi matrik sebagai berikut : 

( 1) ( 1) ( ) ( 1) ( 1)p p p m m pX μ L F ε    = + +  (2.3) 

dengan 

=i  rata-rata variabel i
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=i  faktor spesifik ke- i  

=jF  common factor ke- j  

=ji  loading dari variabel ke- i  pada faktor ke- j                                                          

Besarnya 
ji dapat diduga dengan menggunakan metode 

komponen utama ataupun kemungkinan maksimum (maximum 

likelihood). Nilai dugaan 
ji dapat diperoleh dengan rumus 

berikut. 

jjiji a =
 

(2.4) 

dengan : 

ji  = bobot (loading)  dari variabel asal ke- i  pada faktor ke- j  

jia  = koefisien variabel asal ke- i  untuk komponen utama ke- j  

j = eigen value untuk komponen utama ke- j  

Nilai communalities menggunakan rumus : 


=

=
m

j

ijih
1

22   (2.5) 

Tingginya nilai communalities mengindikasikan bahwa proses 

eksktraksi komponen telah cukup menjelaskan komponen awal. 

Jika terdapat nilai loading yang masih mirip, maka 

dilakukan rotasi  matrik loading L  dengan menggunakan metode 

rotasi tegak lurus varimax (Varimax Orthogonal Rotation), yang 

menghasilkan matrik loa ding baru *L : 
*

p q p q p qL L T  =  (2.6) 

dimana T adalah matrik transformasi yang dipilih, sehingga: 

T T TT I  =  =  (2.7) 

adalah matrik faktor penimbang yang telah dirotasikan. Meskipun 

telah mengalami rotasi, matrik kovarian (korelasi) tidak berubah 

karena 
* *LL LTT L L L I    + = + = =    (2.8) 

selanjutnya, varians spesifik i , dan tentunya communality 
2

i
h , 

juga tidak berubah. 
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Rotasi varimax menghendaki varians yang maksimum dalam 

matrik faktor yang terbentuk, sehingga menjadikan setiap peubah 

asal hanya akan mempunyai korelasi yang kuat dengan faktor 

tertentu  saja (Johnson & Wichern, 2007).  

2.2 K-Means Clustering 

Analisis cluster merupakan suatu metode statistik yang 

digunakan untuk mengelompokkan sekumpulan objek ke dalam 

kelompok-kelompok berdasarkan karakteristik yang dimilikinya. 

Objek diklasifikasikan ke dalam satu atau lebih klaster sehingga 

objek-objek yang berada di dalam klaster mempunyai kemiripan 

atau kesamaan karakter (Hair, 2010).  

Terdapat 2 metode cluster secara umum yaitu hirearki dan 

non-hiarerki. Metode clustering hierarki dapat dilakukan 

berdasarkan pendekatan aglomeratif (penggabungan) dan devisif 

(pemisahan / kebalikan dari aglomeratif). Analisis cluster metode 

hirarki diawali dengan mengelompokkan dua atau lebih obyek 

yang mempunyai kesamaan paling dekat. Selanjutnya dilanjutkan 

pada obyek lain yang mempunyai kedekatan kedua dan seterusnya  

(Johnson & Wichern, 2007). Sedangkan Analisis cluster non-

hirarki menempatkan obyek ke dalam cluster dimana jumlah 

cluster ditentukan. Metode non-hirarki dapat digunakan untuk 

menganalisis sampel dengan ukuran besar. Pada metode non 

hiarerki, algoritma yang sering digunakan adalah metode K-means.  

Metode K-means merupakan salah satu metode analisis 

klaster nonhirarki yang dapat digunakan untuk mempartisi objek 

ke dalam kelompok-kelompok berdasarkan kedekatan 

karakteristik, sehingga objek yang mempunyai karakteristik yang 

sama dikelompokan dalam satu klaster yang sama dan objek yang 

mempunyai karakteristik yang berbeda dikelompokan ke dalam 

klaster yang lain. Metode K-means digunakan sebagai alternatif 

metode klaster untuk data dengan ukuran yang lebih besar. Hal ini 

dikarenakan metode ini memiliki kecepatan yang lebih tinggi jika 

dibandingkan dengan metode hirarki  (Johnson & Wichern, 2007). 

Tujuan pengelompokan adalah untuk meminimalkan objective 

function yang di set dalam proses pengelompokan, yang pada 

dasarnya berusaha untuk meminimalkan variasi dalam satu klaster 
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dan memaksimalkan variasi antar klaster. Kelebihan metode K-

means adalah efisien untuk data yang besar. Sedangkan kelemahan 

metode K-means adalah jumlah/ banyaknya cluster dapat 

ditentukan di awal oleh peneliti. 

Algoritma K-means dapat dijelaskan sebagai berikut. 

1. Menentukan besarnya k (banyaknya cluster yang akan 

dibentuk) serta centroid awal di tiap cluster. Penentuan 

centroid awal dapat dilakukan secara acak dari k buah 

observasi.  

2. Menghitung jarak antara setiap objek dengan centroid awal, 

kemudian memasukkan objek-objek ke suatu cluster 

berdasarkan jarak terdekat dengan centroid yang 

bersesuaian. Umumnya perhitungan jarak dilakukan 

berdasarkan jarak euclidean.  

3. Menghitung kembali centroid dari cluster yang baru 

dibentuk. 

4. Mengulangi langkah (b) dan (c) sampai tidak ada lagi objek 

yang berpindah cluster. 

Jika objek dipindahkan dari konfigurasi awal maka nilai 

pusat (mean) perlu diperbarui sebelum melanjutkan ke langkah 

berikutnya. Jika obyek ke j masuk ke dalam cluster maka 

menggunakan rumus di bawah ini (Johnson & Wichern, 2007). 

i ji

i,baru

nx + x
X =

n+1
 (2.9) 

Sedangkan jika objek ke j keluar dari cluster maka menggunakan 

rumus di bawah ini: 

i ji

i,baru

nx - x
X =

n -1
 (2.10) 

dimana n adalah jumlah objek dari cluster sebelumnya dengan 

centroid ( )1 1 2 pX ' = X ,X ,...,X  

2.3 Konsep Dasar Time Series 

Time series atau runtun waktu serangkaian pengamatan 

berdasarkan urutan waktu. Antar urutan waktu pada suatu variabel 

yang berdekatan saling berkorelasi. Peramalan suatu data time 

series perlu memperhatikan tipe atau pola data. Secara umum 

terdapat empat macam pola data time series, yaitu horizontal, trend, 
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musiman, dan siklis (Hanke & Wichern, 2005). Pola horizontal 

merupakan kejadian yang tidak terduga dan bersifat acak, tetapi 

kemunculannya dapat memepengaruhi fluktuasi data time series. 

Pola trend merupakan kecenderungan arah data dalam jangka 

panjang, dapat berupa kenaikan maupun penurunan. Pola musiman 

merupakan fluktuasi dari data yang terjadi secara periodik dalam 

kurun waktu satu tahun, seperti triwulan, kuartalan, bulanan, 

mingguan, atau harian. Sedangkan pola siklis merupakan fluktuasi 

dari data untuk waktu yang lebih dari satu tahun. 

2.4 Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi 

Parsial (PACF) 

Autocorrelation Function (ACF) merupakan suatu fungsi 

yang digunakan untuk menjelaskan korelasi antara Yt dan Yt+k dari 

suatu proses yang sama dan hanya terpisah oleh lag waktu ke-k. 

Perhitungan ACF untuk sampel 
1 2, ,..., nY Y Y  dapat diperoleh 

melalui persamaan berikut (Wei, 2006). 

1

2

1

( )( )

ˆ

( )

n k

t t k

t
k n

t

t

Y Y Y Y

Y Y



−

+

=

=

− −

=

−





, 0,1,2,...,Kk =          (2.11) 

dengan K < n dan 
n

Y

Y

n

i

t
== 1  merupakan rata-rata dari sampel. 

 Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk 

mengukur korelasi antara Yt dan Yt+k  setelah pengaruh variabel 

Yt+1, Yt+2 ,..., Yt+k-1 dihilangkan (Wei, 2006). Perhitungan PACF 

untuk sampel dapat diperoleh melalui persamaan berikut. 
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         (2.12) 

dan 

 jkkkkjkjk −++++ −= 1,1,1,,1
ˆˆˆˆ       , j=1,2,...,k  (2.13) 
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2.5   Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Analisis time series pada dasarnya merupakan analisis 

analisis hubungan variabel terhadap terhadap variabel waktu pada 

data runtun waktu. Data runtun waktu memiliki pola data yang 

berbeda-beda, termasuk stasioner dan tidak stasioner. Pola data 

stasioner dapat dianalisis dengan menggunakan model 

Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan Autoregressive 

Moving Average (ARMA). Sedangkan pola data runtun waktu 

yang tidak stasioner dapat dianalisis dengan menggunakan model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (Wei, 2006). 

1.  Model Autoregressive (AR)  

Model Autoregressive (AR) merupakan sebuah proses Yt  

yang dipengaruhi oleh nilai Y pada waktu t sebelumnya (Yt-1 , Yt-2 

,..., Yt-p) ditambah sebuah nilai residual ( ta ) dengan rumus umum 

AR(p) sebagai berikut 

1 1 2 2 ...t t t p t p tY Y Y Y a  − − −= + + + +
 

 (2.14) 

dengan −= tt YY dan ta merupakan nilai residual yang telah 

memenuhi asumsi white noise. 

2.  Model Moving Average (MA) 

Model Moving Average (MA) merupakan sebuah proses Yt 

yang dipengaruhi oleh residual ( ta ) dan residual pada waktu t 

sebelumnya ( qttt aaa −−− ,...,, 21 ). Rumus umum MA(q) adalah 

sebagai berikut. 

1 1 2 2 ...t t t t q t qY a a a a  − − −= − − − −  (2.15) 

dengan dengan −= tt YY  dan ta merupakan nilai error yang 

telah memenuhi asumsi white noise. 

3.  Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

merupakan gabungan dari model AR dan MA dengan rumus umum 

ARMA(p,q) adalah sebagai berikut. 

( ) ( )p t q tB Y B a =  (2.16) 
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dengan  
2

1 2( ) 1 p

p pB B B B   = − − − −
 

(2.17) 

2

1 2( ) 1 q

q qB B B B   = − − −
 

(2.18) 

4.  Model Autoregressive Integrated Moving Average  

Model Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) merupakan model lanjutan dari ARMA dengan data 

runtun waktu yang digunakan adalah tidak stasioner sehingga perlu 

dilakukan differencing. Model umum ARIMA (p,d,q) adalah 

sebagai berikut. 

 ( )(1 ) ( )d

p t q tB B Y B a − =                      (2.19) 

dengan 

( )
p

B
 

= 
1

(1 ... )
p

p
B B − − − , p merupakan orde untuk AR, 

( )
q

B
 

= 
1

(1 ... )
q

q
B B − − − , q merupakan orde untuk MA,

 
(1 )

d
B−  = operator differencing untuk orde d, 

 at =    error pada waktu ke-t. 

Pemodelan ARIMA dilakukan melalui beberapa tahapan. 

Berikut adalah tahap-tahap yang dilakukan dalam pemodelan 

ARIMA (Wei, 2006). 

1. Identifikasi 

 Tahapan identifikasi dilakukan untuk mengetahui 

kestasioneritasan data. Stasioneritas data dapat dilakukan dengan 

membuat plot time series, plot ACF serta plot PACF. Suatu data 

dapat dikatakan stasioner apabila memenuhi dua kriteria yaitu 

stasioner dalam mean dan varians. Stasioner dalam mean dapat 

diketahui dari plot time series atau dengan plot ACF serta uji 

Dickey Fuller. Apabila data tidak stasioner dalam mean, maka 

perlu dilakukan differencing. Proses differencing orde ke-d ditulis 

sebagai berikut.  

( )1
d

t t
W B Y= −    (2.20) 

Apabila data belum memenuhi asumsi stasioneritas dalam 

varian maka akan dilakukan transformasi menggunakan 

transformasi Box-Cox. Bentuk transformasi Box-Cox pada Tabel 

2.1 berikut (Wei, 2006). 
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Tabel 2.1 Bentuk Transformasi 

Nilai estimasi   Transformasi 

-1 
tY

1  

-0,5 
tY

1  

0 ln 
tY  

0,5 tY  

1 tY  (tidak ada transformasi) 

 Identifikasi model ARIMA dapat dilakukan dengan melihat 

plot time series, plot ACF, dan plot PACF. Tabel 2.2 merupakan 

bentuk-bentuk plot ACF dan PACF dari model ARIMA. Plot ACF 

dan PACF digunakan untuk menentukan orde p dan q dari model 

ARIMA . 
Tabel 2.2 Plot ACF dan PACF Model ARIMA Non Musiman 

Model Plot ACF Plot PACF 

AR(p) 
Turun cepat secara 

eksponensial (dies down) 
Terpotong setelah lag ke-p 

MA(q) Terpotong setelah lag ke-q 
Turun cepat secara 

eksponensial (dies down) 

ARMA(p,q) Turun cepat Turun cepat 
 

2. Estimasi Parameter dan Uji Signifikan 

Setelah diketahui model ARIMA maka tahap selanjutnya 

adalah tahap estimasi parameter. Pada tahap estimasi parameter 

akan diperoleh nilai dari setiap parameter dalam model ARIMA. 

Estimasi parameter dari model dugaan dapat dilakukan 

menggunakan Metode Conditional Least Square (CLS). Berikut 

merupakan metode CLS untuk model AR(1): 

1  −− = ( − ) +t t tY Y a    (2.21) 

Sehingga didapatkan: 

1( )  −= − − ( − )t t ta Y Y    (2.22) 

dengan Y1, Y2,…,Yn adalah observasi, maka dapat dilakukan 

penjumlahan sehingga fungsi CLS adalah: 
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2

1

2

( , ) [( ) ]    −

=

= − − ( − )
n

c t t

t

S Y Y       (2.23) 

Estimasi   dan   dari masing-masing nilai dengan 

meminimumkan ( , ) cS  didapatkan.   

1

2

2[( ) ]( 1 ) 0   


−

=


= − − ( − ) − + =




n
c

t t

t

S
Y Y     (2.24) 

Sehingga berdasarkan persamaan 2.13 didapatkan persamaan 

sebagai berikut. 

1

2 2

1

( 1)(1 )
 


−

= =

 
= − − −  

 
n n

t t

t t

Y Y
n

    (2.25) 

Tanpa memperhatikan   didapatkan nilai estimasi untuk   

sebagai berikut 

1
ˆ

(1 )
 


 = − = −
Y Y Y                     (2.26) 

 Sedangkan solusi untuk mendapatkan   adalah sebagai berikut  

1 1

2

2[( ) ]( ) 0


− −

=


= − − ( − ) − =




n
c

t t t

t

S
Y Y Y Y Y Y  (2.27) 

Sehingga didapatkan nilai estimasi untuk   adalah sebagai berikut 

1

2

2

1

2

( )( )
ˆ

( )


−

=

−

=

− −

=

−





n

t t

t

n

t

t

Y Y Y Y

Y Y

                    (2.28) 

Untuk MA(1) estimasi parameter dengan CLS sebagai berikut 

2 2

1 2

2 2

( ) ( ) ...  − −

= =

 = = + + +  
n n

c t t t t

t t

S a Y Y Y       (2.29) 

Persamaan 2.18 merupakan persamaan dengan parameter 

yang tidak linier. Sehingga model MA(q) dibutuhkan algoritma 

optimasi numerik karena merupakan persamaan tidak linier dalam 

penyelesaian estimasi parameter (Cryer & Chan, 2008). 

Setelah didapatkan estimasi parameter maka dilakukan 

pengujian hipotesis untuk pengujian signifikansi parameter model 

AR dengan hipotesis sebagai berikut. 
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H0: 0=j  

H1:  0j  

dengan statistik uji yang digunakan adalah: 

)ˆ(

ˆ

j

j

hitung
SE

t



=   (2.30) 

dengan )ˆ( jSE   merupakan standard error dari parameter model 

AR. H0 ditolak apabila nilai statistik uji
/2,( )phitung n nt t − , dengan n 

merupakan banyaknya pengamatan dan np merupakan banyaknya 

parameter yang diestimasi. Sedangkan hipotesis yang digunakan 

untuk melakukan pengujian signifikansi parameter model MA 

adalah sebagai berikut. 

H0: 0=j  

H1: 0j  

dengan statistik uji yang digunakan adalah: 

)ˆ(

ˆ

j

j

hitung

SE
t




=  (2.31) 

dengan ˆ( )jSE   merupakan standard error dari parameter model 

MA. H0 ditolak apabila nilai statistik uji
/2,( )qhitung n nt t − , dengan n 

merupakan banyaknya pengamatan dan nq merupakan banyaknya 

parameter yang diestimasi. 
 

3. Cek Diagnosa 

 Model ARIMA dengan parameter yang signifikan juga 

harus memenuhi asumsi white noise dan berdistribusi normal. 

Residual disebut white noise jika residual tersebut bersifat 

independen dengan residual yang tidak berkorelasi, mempunyai 

mean nol dan varians konstan. Untuk melakukan pengujian asumsi 

independen, dapat dilakukan dengan menggunakan Ljung-Box test 

dengan pengujian sebagai berikut. 
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H0 : 
1 2

0
k K

   = = = = = = (residual independen) 

H1 : minimal ada satu nilai 0
k

  dengan 1,2, ,k K=  (residual 

tidak independen). 

 Perhitungan statistik uji Q dapat dilakukan menggunakan 

persamaan berikut. 
2

1

ˆ
( 2)

K

k

k

Q n n
n k



=

= +
−


 

(2.32) 

H0 akan ditolak apabila nilai 2

,K p q
Q 

− −
 , dengan ˆ

k  merupakan 

autokorelasi dari residual, nilai p adalah banyaknya parameter AR 

pada model, q adalah banyaknya parameter MA pada model, n 

adalah banyaknya pengamatan, dan α adalah taraf signifikansi 

yang digunakan. 

 Selain residual bersifat independen, residual juga harus 

berdistribusi normal. Pengujian distribusi normal untuk residual 

dapat dilakukan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Berikut 

adalah hipotesis yang digunakan (Daniel, 1990) :  

H0: 0
( ) ( )

t t
F a F a=  (Residual mengikuti distribusi normal) 

H1: 0
( ) ( )

t t
F a F a  (Residual tidak mengikuti distribusi normal) 

Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut  

0( ) ( )t tD Sup F a F a= −
 
                             (2.33) 

dengan: 

( )tF a  = fungsi distribusi frekuensi kumulatif residual, 

0 ( )tF a  = fungsi distribusi frekuensi kumulatif distribusi normal, 

Sup = nilai maksimum dari 0( ) ( )t tF a F a− . 

Daerah penolakan apabila nilai D lebih besar dari nilai tabel 

Kolmogorov-Smirnov yaitu dn,α dengan n adalah banyaknya 

pengamatan dan α adalah taraf signifikansi yang digunakan. 

2.6   Fungsi Transfer 

Fungsi transfer merupakan model yang didasarkan pada 

hubungan antara data deret waktu variabel respon (output series) 

dengan satu atau lebih variabel prediktor (input series) (Wei, 

2006). Dengan kata lain fungsi transfer merupakan model yang 

menggambarkan nilai prediksi masa depan dari suatu variabel deret 
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waktu berdasarkan pada nilai-nilai masa lalunya dan atau 

berdasarkan pada satu atau lebih variabel deret waktu lain yang 

memiliki hubungan dengan deret waktu tersebut. Bentuk umum 

fungsi transfer untuk input tunggal (Xt )  dan output tunggal (Yt )  

adalah sebagai berikut. 

ttttttt nxBvnxvxvxvy +=++++= −− )(...22110  (2.34) 

dengan,  yt  adalah deret output yang stasioner xt adalah deret input 

yang stasioner, dan nt  adalah komponen error mengikuti model 

ARMA, dengan 

( )
( )

( )

b
s

r

B B
v B

B




= , dan 

( )

( )

q

t t
p

B
n a

B




=

 

(2.35) 

 

dimana 

0 1( ) ... s
s sB B B   = − − −

 
 = operator moving average orde s, 

1( ) 1 ... r
r rB B B  = − − −  

= operator autoregressive orde r, 

1( ) 1 ... q
q qB B B  = − − −  

= operator moving average orde q, 

1( ) 1 ... p
p pB B B  = − − −  

= operator autoregressive orde P 

2.6.1  Identifikasi Model Fungsi Transfer 

Tahapan dalam melakukan proses identifikasi bentuk model 

fungsi transfer adalah sebagai berikut (Wei, 2006). 

1. Mempersiapkan deret input dan output 

 Deret input dan ouput yang disiapkan haruslah deret yang 

sudah stasioner. Apabila deret belum stasioner baik dalam mean 

maupun varians, harus dilakukan proses differencing agar deret 

stasioner dalam mean dan proses transformasi agar deret stasioner 

dalam varians. 

2. Melakukan prewhitening deret input 

 Dalam proses prewhitening atau pemutihan bertujuan untuk 

menjadikan deret input lebih mudah diatur dan menghilangkan 

seluruh pola yang ada sehingga deret menjadi white noise. 
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Identifikasi dari model input mengikuti model ARMA yang dapat 

dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut (Wei, 2006). 

t( ) ( )x x tB x B  =  (2.36) 

dimana ( )x B adalah operator autoregresif, ( )x B adalah operator 

rata-rata bergerak (moving average) dan t adalah deret input yang 

sudah white noise dengan mean 0 dan varians 2
  yang merupakan 

hasil dari prewhitening. 

3. Melakukan prewhitening deret output 

 Proses prewhitening juga dilakukan pada deret output yt agar 

fungsi transfer dapat memetakan xt ke dalam yt . Dalam melakukan 

prewhitening deret output, deret yang dihasilkan belum tentu deret 

yang white noise. Hal ini disebabkan deret output dimodelkan 

secara paksa dengan menggunkan model deret input. Berikut 

adalah persamaan untuk prewhitening deret output. 

t

( )

( )

x
t

x

B
y

B





=  (2.37) 

t  yaitu deret output yang telah mengalami prewhitening 

sedangkan ty  adalah deret output yang telah sesuai (Wei, 2006). 

4. Penghitungan fungsi korelasi silang atau CCF 

(crosscorrelation function) dan autokorelasi untuk deret input dan 

output yang telah dilakukan prewhitening. CCF digunakan untuk 

mengukur tingkat hubungan antar nilai x pada waktu t dengan nilai 

y pada waktu t+k (Wei, 2006). Koefisien CCF dari input xt dan 

output yt untuk lag ke-k didefinisikan sebagai berikut. 
ˆ ( )

ˆ ( )
xy

xy

x y

k
k

S S


 = ,     0,k = 1, 2 ,…  (2.38) 

5. Penetapan (b,r,s) untuk model fungsi transfer yang 

menghubungkan deret input dan deret output 

Tiga parameter kunci dalam model fungsi transfer adalah 

(b,r,s) dengan r menunjukkan derajat fungsi  (B) , s menunjukkan 

derajat fungsi (B), dan b menunjukkan keterlambatan yang 

dicatat pada xt-b  pada persamaan: 

t

( )( )

( ) ( )

qs
t b t

r p

BB
y x a

B B



 
−= +   (2.39) 
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Berikut adalah aturan yang dapat digunakan untuk menduga 

nilai (r,s,b) dari suatu fungsi transfer  (Wei, 2006). 

a.  Nilai b menyatakan bahwa yt mulai dipengaruhi oleh xt pada 

periode t-b. Nilai b diperoleh dengan melihat plot CCF , 

yaitu mulai lag ke-b yang signifikan pertama. 

b.  Nilai s menyatakan seberapa lama deret yt terus dipengaruhi 

oleh xt-b-1, xt-b-2, ..., xt-b-s  sehingga dapat dikatakan bahwa nilai 

s adalah bilangan pada lag CCF sebelum terjadinya pola 

menurun. 

c.  Nilai r menyatakan bahwa yt dipengaruhi oleh masa lalunya  

6. Penaksiran awal deret noise 

Bobot v diukur secara langsung dan menunjukkan 

dilakukannya penghitungan nilai taksiran pendahuluan dari deret 

gangguan nt 

t ( ) t ty v B x n= +  (2.40) 

maka, 

t 0 1 1t t t g t gn y v x v x v x− −= − − − −                    (2.41) 

dimana g adalah nilai praktis yang dipilih untuk meramalkan. 

7. Penetapan (pn ,qn ) untuk model ARIMA (pn ,0, qn ) dari deret 

gangguan nt 

Nilai nt dianalisis dengan cara ARIMA biasa untuk 

menentukan model ARIMA yang tepat sehingga diperoleh nilai  

(pn ,qn). Dengan cara ini fungsi ∅𝑛(𝐵) dan 𝜃𝑛(𝐵) untuk deret 

gangguan nt dapat diperoleh untuk mendapatkan persamaan: 

( ) ( )n t n tB n B a =    (2.42) 

2.6.2  Penaksiran Parameter Model Fungsi Transfer 

 Setelah dilakukan identifikasi, maka diperoleh model fungsi 

transfer sebagai berikut (Wei, 2006). 

(B) ( )

( ) ( )

s

t t b t

r

B
y x a

B B

 

 
−= +            (2.43) 

Kemudian dilakukan estimasi parameter 1( ,..., ) ',r  =  

0 1( , ,..., ) ',s   =  1( ,..., ) ',p  =  1( ,..., ) ',q  =  dan  2

a . 
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Persamaan (2.43) dapat ditulis sebagai berikut. 

( ) ( ) ( ) (B) ( ) ( ) ,r t s t b r tB B y B x B B a     −= +      (2.44) 

atau,  
( ) ( ) ( ) ,t t b tc B y d B x e B a−= +   (2.45) 

dengan, 

1 1

2

1 2

( ) ( ) ( ) (1 ... )(1 ... )

(1 ... ),

r p

r p

p r

p r

c B B B B B B B

c B c B c B

     

+

+

= = − − − − − −

= − − − −
 

1 0

2

0 1 2

d( ) ( ) ( ) (1 ... )( ... )

(d ... ),

p s

p s

p s

p s

B B B B B B

d B d B c B

     

+

+

= = − − − − −

= − − − −
 

1 1

2

1 2

e( ) ( ) ( ) (1 ... )(1 ... )

(1 ... ),

r q

r q

q r

q r

B B B B B B B

e B e B e B

     

+

+

= = − − − − − −

= − − − −
 

maka, 

1 1 0 1 1

1 1

... ...

...

t t t p r t p r t b t b

d s t b p s t r q t r q

a y c y c y d x d x

d x e a e a

− + − − − − −

+ − − − − + − −

= − − − − − −

− + + +
       (2.46) 

dengan ic , jd , ke  adalah fungsi dari i , j , k  dan l . Dengan 

asumsi bahwa ta  deret white noise  
2

a(0, )N  , fungsi conditional 

likelihood sebagai berikut. 

2 2 22
0 0 0 2

1

1
( , , , | , , , , , ) (2 ) exp ,

2

n
n

a a i

ia

L b x y x y a a    


−

=

 
= − 

 
   (2.47) 

dengan 
0x  ,

0y  ,
0a  adalah nilai-nilai yang sesuai untuk menghitung 

ta  pada persamaan (2.46). Secara umum, metode estimasi juga bisa 

digunakan untuk mengestimasi parameter , ,     dan 2

a  . Sebagai 

contoh, dengan mengatur nilai a  yang tidak diketahui sama 

dengan nilai ekspektasi kondisional yaitu 0, estimasi kuadrat 

terkecil (least square) nonlinier dari parameter tersebut diperoleh 

dengan meminimumkan  

0

2( , , , | ) ,
n

t

t t

S b a   
=

=              (2.48)  

dengan 0t  = max {p+r+1, b+p+s+1}. 
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Sejauh ini diasumsikan bahwa b  tidak diketahui. Nilai yang 

diberikan untuk r,s,p, dan q , jika penduga dari b  juga dibutuhkan 

maka persamaan (2.48) bisa dioptimasi untuk nilai-nilai dari b. 

Nilai b yang dipilih adalah nilai yang memberikan jumlah kuadrat 

minimum. 

2.6.3  Pengujian Diagnostik Model Fungsi Transfer 

Setelah mengidentifikasi model dan mengestimasi 

parameter, selanjutnya dilakukan pengujian kesesuaian model 

sebelum digunakan untuk peramalan, kontrol, dan tujuan lainnya. 

Pada model fungsi transfer, diasumsikan bahwa residual (𝑎𝑡)  
adalah white noise dan independen dari deret input 𝑥𝑡, maka dari 

itu deret input yang telah di-prewhitening 𝛼𝑡 juga bersifat 

independen. Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah 

model awal fungsi transfer yang telah terbentuk memenuhi asumsi 

atau tidak. Langkah-langkah dalam melakukan uji diagnostik 

model adalah sebagai berikut (Wei, 2006). 

1. Pengujian cross-correlation (CCF) antara residual model 

deret noise (𝑎𝑡) dengan deret input yang di-prewhitening 

(𝛼𝑡) 
Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah deret 

noise dan deret input yang telah dilakukan prewhitening saling 

independen yaitu dengan cara menghitung CCF antara residual 

𝑎𝑡 dan 𝛼𝑡 . Model yang sesuai adalah model yang CCF �̂�𝑥𝑦(𝑘) 

antara residual 𝑎𝑡 dan 𝛼𝑡 tidak menunjukkan pola tertentu dan 

terletak di antara 2(𝑛 − 𝑘)−
1
2⁄ .  

2. Pengujian autokorelasi untuk residual model deret noise (𝑎𝑡) 
yang menghubungkan deret input dan ouput. 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui kesesuaian model 

yaitu sudah memenuhi syarat white noise. Caranya yaitu melihat 

apakah ACF dan PACF dari residual tidak menunjukkan pola 

tertentu. 

2.6.4  Penggunaan Model Fungsi Transfer untuk Peramalan 

Pemodelan fungsi transfer dilakukan dengan cara 

memodelkan secara serentak seluruh variabel yang sudah 

diidentifikasi sebelumnya sehingga model menjadi: 
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( )( )

( ) ( )

qbs

t t t

r p

BB
y B x a

B B



 
= +  (2.49) 

Setelah model fungsi transfer yang sesuai diperoleh maka 

selanjutnya dapat digunakan untuk meramalkan nilai dari deret 

output yt berdasarkan nilai masa lalu dari deret output itu sendiri 

dan deret input xt yang memengaruhinya.  

2.7   Evaluasi Kebaikan Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa baik 

model yang terbentuk telah dapat meramalkan kejadian pada 

beberapa periode kedepan. Dalam pendekatan out-of-sample 

pemilihan model terbaik dilakukan dilakukan berdasarkan error 

dari hasil ramalan. Kriteria yang digunakan adalah Root Mean 

Square Error Prediction (RMSEP). RMSEP dapat dihitung dengan 

rumus sebagai berikut (Ahmad dkk, 2015) 

1

21
( )( )

L

n
n l

l

RMSEP Y Y
L

l
+

=

= −                       (2.50) 

dengan,  

n lY +   =  data out-of-sample yang ke-l (l=1,2,…,L) 

ˆ ( )nY l     =  ramalan untuk data out-of-sample yang ke-l 

L =  panjang data out-of-sample 

2.8   Data Penginderaan Jarak Jauh (Remote Sensing Data) 

Penginderaan jarak jauh adalah ilmu untuk memperoleh, 

mengolah dan menginterpretasi citra yang telah direkam yang 

berasal dari interaksi antara gelombang elektromagnetik dengan 

suatu objek. Penggunaan sensor radiasi elektromagnetik untuk 

merekam gambar lingkungan bumi dapat diinterpretasikan 

sehingga menghasilkan informasi yang berguna. Data dalam 

penelitian ini berasal dari remote sensing data yang diambil dari 

satelit tertentu dengan aturan-aturan yang berbeda. Berikut adalah 

remote sensing data yang akan digunakan dalam penelitian ini. 

2.8.1 Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) 

 Data TRMM adalah data precipitasi (curah hujan) yang 

didapat dari satelit meteorology TRMM (Tropical Rainfall 

Measuring Mission) dengan sensornya PR (Precipitaion Radar), 
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TMI (TRMM Microwave Imager), dan VIRS (Visible and Infrared 

Scanner), CERES (Clouds and the Earth’s Radiant Energy 

System), dan LIS (Ligthning Imaging Sensor). Satelit TRMM 

tersebut merupakan hasil kerjasama dua badan antariksa nasional, 

yaitu Amerika Serikat (NASA: National Aeronautics and Space 

Administration) dan Jepang (NASDA: National Space 

Development of Japan) yang sekarang berubah menjadi JAXA 

(Japan Aerospace Exploration Agency).  

2.8.2 Global Fire Emissions Database (GFED)  

Global Fire Emissions Database (GFED) merupakan 

database yang menggabungkan infomasi satelit tentang aktivitas 

kebakaran dan produtivitas vegetasi untuk memperkirakan luas 

area terbakar bulanan dan emisi kebakaran. Data GFED 

menyediakan data emisi global, luas area terbakar, dan 

pembakaran biomassa pada resolusi spasial 0,25o mulai 

pertengahan tahun 2000 hingga saat ini. 

2.8.3 Modern-Era Retrospective analysis for Research and 

Application (MERRA-2)  

Versi kedua dari Modern-Era Restrospective Analysis for 

Research and Applications adalah atmospheric reanalysis yang 

dimulai oleh NASA pada tahun 1980. Data yang dikumpulkan oleh 

MERRA-2 memiliki karakteristik berupa grid dengan jumlah 576 

titik pada bidang garis bujur dan 361 titik pada bidang lintang. 

Resolusi spasial data dari MERRA-2 adalah 0,5° × 0,625°. 

Modern-Era Restrospective Analysis for Research and 

Applications Version 2 merupakan produk reanalisis yang berarti 

data yang tersedia merupakan hasil pengolahan atau koreksi 

dengan algoritma tertentu (Reichle et al., 2017). 

2.9   Kebakaran Lahan dan Hutan 

 Pengertian kebakaran hutan dengan kebakaran lahan 

memiliki perbedaan, dimana perbedaannya terletak pada lokasi 

kejadiannya. Kebakaran yang terjadi di Kawasan hutan adalah 

kebakaran hutan, sedangkan kebakaran lahan adalah kebakaran 

yang yang terjadi diluar kawasan hutan  (Purbawaseso, 2004). 

Kondisi iklim terutama pada periode dimana curah hujannya 

rendah merupakan salah satu pendorong terjadinya kebakaran. 
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Kerawanan terjadinya kebakaran hutan dan lahan gambut tertinggi 

tertaji pada musim kemarau dimana curah hujan sangat rendah dan 

intesitas matahari tinggi. Beberapa faktor cuaca dan iklim 

mempengaruhi kebakaran hutan dan lahan adalah suhu udara, 

kelembaban, kecepatan angin dan curah hujan. 
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3 BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Sumber Data 

Sumber data yang digunakan dalam penelitian adalah data 

sekunder yang diperoleh dari http://search.earthdata.nasa.gov. 

Koordinat yang digunakan dalam penelitian ini sesuai dengan letak 

astronomis Kabupaten Pulang Pisau yaitu pada 1°32’-3°28’ 

Lintang Selatan 113°33’-114°18’ Bujur Timur. Data yang 

digunakan merupakan data bulanan mulai tahun 2000 sampai 

dengan 2014 menjadi data in-sample dan selebihnya yaitu data 

tahun 2015 sampai dengan tahun 2016 menjadi data out-of-sample. 

3.2 Variabel Penelitian  

Dalam penelitian ini digunakan 4 variabel input dan satu 

variabel output. Variabel penelitian yang digunakan dalam 

penelitian ini disajikan pada Tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Variabel Penelitian 

Variabel Nama Variabel Resolusi Skala 

Y  Luas Area Terbakar 0,25°   0,25° Rasio 

1X  Curah Hujan 0,25°   0,25° Rasio 

2X  Temperatur 0,625°   0,5° Interval 

3X  Kecepatan Angin Lintang (V) 0,625°   0,5° Rasio 

4X  Kecepatan Angin Bujur  (U) 0,625°   0,5° Rasio 

3.3 Struktur Data 

Struktur data secara umum yang digunakan dalam penelitian 

ini terdapat pada Tabel 3.2. Observasi yang digunakan berupa 

koordinat yang mewakili grid berukuran 0,25°   0,25°.  
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Tabel 3.2 Struktur Data Luas Area Tar 

Tahun Bulan 
,i tY  

1, ,i tX  
2, ,i tX  

3, ,i tX  
4, ,i tX  

1,tY  … 32,tY  
1,1,tX  … 1,32,tX  

2,1,tX  … 2,32,tX  
3,1,tX  … 3,32,tX  

4,1,tX  … 4,32,tX  

2000 1 1,1Y  … 32,1Y  
1,1,1X  … 1,32,1X  

2,1,1X  … 2,32,1X  
3,1,1X  … 3,32,1X  

4,1,1X  … 4,32,1X  

2000 2 1,2Y  … 32,2Y  
1,1,2X  … 1,32,2X  

2,1,2X  … 2,32,2X  
3,1,2X  … 3,32,2X  

4,1,2X  … 4,32,2X  

2000 3 1,3Y  … 32,3Y  
1,1,3X  … 1,32,3X  

2,1,3X  … 2,32,3X  
3,1,3X  … 3,32,3X  

4,1,3X  … 4,32,3X  

2000 4 1,4Y  … 32,4Y  
1,1,4X  … 1,32,4X  

2,1,4X  … 2,32,4X  
3,1,4X  … 3,32,4X  

4,1,4X  … 4,32,4X  

2000 5 1,5Y  … 32,5Y  
1,1,5X  … 1,32,5X  

2,1,5X  … 2,32,5X  
3,1,4X  … 3,32,4X  

4,1,4X  … 4,32,5X  

⋮ ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ 

2016 12 1,204Y  … 32,204Y  
1,1,204X  … 1,32,204X  

2,1,204X  … 2,32,204X  
3,1,204X  … 3,32,204X  

4,1,204X  … 4,32,204X  

Keterangan : 

 
i,tY  =  Luas area terbakar pada grid -i  bulan-t  (hektar) 

 
1,i,tX  =  Curah hujan pada grid -i  bulan-t  (mm/bulan) 

 
2,i,tX  =  Temperatur pada grid -i  bulan-t  (K) 

 
3,i,tX  =  Kecepatan angin Lintang pada grid -i  bulan-t  (m/s) 

 
4,i,tX   =  Kecepatan angin Bujur pada grid -i  bulan-t  (m/s) 
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3.4 Langkah Analisis 

Langkah-langkah yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut. 

1. Melakukan eksplorasi luas area kebakaran di Kabupaten 

Pulang Pisau 

2. Melakukan preprocessing data untuk menyamakan resolusi 

spasial variabel menjadi 0,25°   0,25°. 

3. Melakukan Analisis Faktor pada data luas area terbakar di 

Kabupaten Pulang Pisau. 

4. Membagi data training dan testing. 

5. Mempersiapkan data untuk masing-masing pendekatan 

aggregate, disaggregate dan cluster analysis. 

6. Indentifikasi bentuk model Fungsi Transfer. 

a. Mempersiapkan deret input dan output. 

b. Pemutihan deret input. 

c. Pemutihan deret output. 

d. Perhitungan korelasi silang (cross correlation) dan 

autokorelasi untuk deret input dan output yang telah 

diputihkan. 

e. Penetapan nilai r (nilai pada cross correlation yang 

menyatakan bahwa ty  dipengatuhi oleh masa lalunya), 

nilai s adalah nilai pada cross correlation yang 

menunjukkan seberapa lama deret  Yt  terus dipengaruhi 

oleh 1,...,t b t b sx x− − − − , dan nilai b yaitu nilai yang 

menyatakan bahwa ty  dipengaruhi oleh tx  sampai periode 

t b+ . 

f. Penaksiran awal deret noise (nt) dan perhitungan ACF dan 

PACF dari deret noise (nt) 

g. Penetapan (pn,qn) untuk model ARIMA(pn,0,qn) dari deret 

noise (nt) 

7. Penaksiran Parameter Model Fungsi Trasfer 

8. Uji Diagnosis Model Fungsi Transfer 

a. Perhitungan auto korelasi untuk nilai residual ( ta ) 
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b. Menghitung CCF antara αt dan ta . Apabila autokorelasi 

untuk ta   dan CCF telah nol maka model yang diperoleh 

merupakan model fungsi transfer yang sesuai. 

9. Penggunaan Model Fungsi Transfer Untuk Peramalan 

10. Membandingkan kebaikan model dengan RMSEP  

11. Pemetaan wilayah Kabupaten Pulang Pisau berdasarkan data 

peramalan menggunakan model terbaik. 

12. Menarik kesimpulan dan saran 

Langkah-langkah di atas dapat digambarkan dengan diagram alir 

yang disajikan pada Gambar 3.1. 

Data Luas Area Terbakar

Melakukan eksplorasi data

Mulai

Melakukan pre-processing data

Melakukan Analisis Faktor pada data 

Luas Area Terbakar

Membandingkan kebaikan model 

dengan RMSEP

Melakukan pemodelan 

Fungsi Transfer dengan 

pendekatan aggregate

Melakukan pemodelan 

Fungsi Transfer dengan 

pendekatan cluster

Melakukan pemodelan 

Fungsi Transfer dengan 

pendekatan disaggregate

A

 
Gambar 3.1  Diagram Alir Penelitian 
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Meramalkan Luas Area Terbakar 

tahun 2017

Memetakan wilayah Kabupaten Pulang 

Pisau berdasarkan data hasil ramalan 

menggunakan k-means clustering

Menarik kesimpulan dan saran

Selesai

A

 

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (lanjutan) 
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Data Curah hujan dan 

luas area terbakar

Mempersiapkan deret input (curah hujan) dan 

deret output (luas area terbakar)

Identifikasi time series plot, ACF 

dan PACF

Apakah data stasioner

(mean, varians) ?
  Mean : differencing

  Varians : transformasi

Penentuan model ARIMA deret input

Diagnostic checking

Pre-whitening deret input dan output

Perhitungan CCF dan menetapkan nilai b,r,s

Penaksiran parameter model fungsi 

transfer dan uji diagnostik pada model 

untuk melihat kesesuaian model 

Melakukan peramalan luas area terbakar 

Mulai

Selesai

YA

TIDAK

YA

TIDAK

 
Gambar 3.2 Langkah-Langkah Peramalan Metode Fungsi Transfer
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4 BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini dilakukan peramalan luas area terbakar 

yang dipengaruhi oleh curah hujan, temperatur udara dan 

kecepatan angin di Kabupaten Pulang Pisau Kalimantan Tengah. 

Metode yang digunakan dalam analisis adalah metode Fungsi 

Transfer single input  menggunakan pendekatan aggregat (total), 

disaggregate (grid) dan cluster (kelompok). Kemudian akan 

dilakukan perbandingan kebaikan hasil model peramalan dari 

setiap pendekatan antar variabel input menggunakan nilai Root 

Mean Square Error Prediction (RMSEP).   

4.1 Karakteristik Data Luas Area Terbakar di Kabupaten 

Pulang Pisau  

Kabupaten Pulang Pisau adalah salah satu kabupaten di 

provinsi Kalimantan Tengah. Wilayah ini berada pada koordinat 

1°32’-3°28’ Lintang Selatan dan 113°33’-114°18’ Bujur Timur 

serta memiliki luas wilayah 899.700 ha. Pembagian daerah 

administrasi Kabupaten Pulang Pisau seperti pada Gambar 4.1. 

 
Gambar 4.1 Peta Kabupaten Pulang Pisau



34 

 

 

 Kebakaran hutan dan lahan terjadi setiap tahun di Kabupaten 

Pulang Pisau, khususnya pada musim kemarau (kering). Penyebab 

kebakaran hutan dan lahan di Pulang Pisau disebabkan oleh faktor 

manusia dan faktor alam. Faktor alam yang diduga menjadi 

penyebab kebakaran hutan dan lahan adalah curah hujan, 

temperatur dan kecepatan angin. Berikut merupakan peta sebaran 

kebakaran hutan dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau. 

 
Gambar 4.2 Peta Sebaran Kebakaran Hutan dan Lahan di Pulang Pisau 

 Gambar 4.2 menunjukkan bahwa mulai tahun 2000 sampai 

2016 kebakaran paling sering terjadi di wilayah Pulang Pisau 

bagian selatan dan timur. Kecamatan Jabiren Raya, Kahayan Hilir, 

Maliku, Pandiri Batu, Kahayan Kuala dan sebagian kecil dari 

Kecamatan Sebangau Kuala merupakan daerah yang sering terjadi 

kebakaran. Hampir setiap tahun wilayah-wilayah ini mengalami 

kabaran hutan dan lahan. Sedangkan wilayah Kabupaten Pulang 

Pisau bagian utara dan barat memiliki tingkat kebakaran hutan dan 

lahan yang cukup rendah dibanding wilayah lain. Berikut 

merupakan grafik yang menampilkan luas area kebakaran hutan 

dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau mulai tahun 2000 sampai 

2014. 
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Gambar 4.3 Luas Area Terbakar di Pulang Pisau  

 Gambar 4.3 menunjukkan bahwa kejadian kebakaran hutan 

dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau memiliki pola yang fluktuatif 

atau tidak stabil. Seperti yang terjadi pada tahun 2009 dimana 

kejadian kebakaran naik sangat signifikan apabila dibandingkan 

dengan tahun sebelumnya. Pada tahun 2009 sebanyak 257.000 ha 

lahan terbakar di Kabupaten Pulang Pisau. Sedangkan pada tahun 

sebelumnya luas kebakaran hutan dan lahan hanya sebanyak 8000 

ha. Pada tahun 2010 luas kebakaran hutan dan lahan kembali 

menurun signifikan menjadi 1700 ha. Kondisi ini menunjukkan 

bahwa kebakaran hutan dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau 

memiliki pola yang fluktuatif. Kebakaran terbesar terjadi pada 

tahun 2015 dimana pada tahun ini luas lahan terbakar mencapai 

360.000 ha hingga mengalami kasus kabut asap paling pekat 

sepanjang sejarah.  

 Kejadian kebakaran hutan dan lahan sering terjadi pada 

musim kemarau atau mempunyai pola musiman (seasonal). Hal ini 

dapat dilihat pada Gambar 4.4 yang menunjukkan bahwa kasus 
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kebakaran hutan dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau paling 

sering terjadi pada bulan Agustus sampai dengan bulan Oktober 

dimana pada bulan-bulan tersebut merupakan musim kemarau. 

Sedangkan bulan Desember hingga bulan Juni tingkat kebakaran 

hutan dan lahan di Pulang Pisau cenderung rendah. Hal ini 

disebabkan pada bulan-bulan tersebut adalah musim hujan yang 

memiliki curah hujan yang tinggi. Tingkat kebakaran yang paling 

tinggi berada pada bulan September dengan rata-rata 56.000 ha 

hutan dan lahan terbakar. Sedangkan tingkat kebaran hutan dan 

lahan paling rendah pada bulan April dengan rata-rata 75 ha hutan 

dan lahan terbakar.  

 

Gambar 4.4 Rata-Rata Luas Area Terbakar di Pulang Pisau Setiap Bulan 

Dalam melakukan peramalan luas area terbakar di 

Kabupaten Pulang Pisau, variabel input yang digunakan adalah 

curah hujan, temperatur dan kecepatan angin. Berikut merupakan 

karakteristik data untuk variabel input dan output.  
Tabel 4.1 Karakteristik Data Variabel Input dan Ouput  

Variabel Mean StDev Minimum Median Maksimum 

luas 9043 26336 0 267 199853 

hujan 244.01 124.78 11.74 261.56 526.31 

temperatur 26.924 0.516 25.794 26.905 28.392 

anginV 0.4295 0.3178 0.0121 0.3530 1.1092 

anginU 0.6035 0.2728 0.0266 0.6815 1.1067 



37 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.5 Plot Luas Area Terbakar dengan Variabel Input (a) Curah Hujan (b) 

Temperatur (c) Kecepatan Angin Lintang (d) Kecepatan Angin Bujur 

 Tabel 4.1 menunjukkan bahwa rata-rata luas area terbakar di 

Kabupaten Pulang Pisau sebesar 9.043 ha. Namun variabel ini 

mempunyai standar deviasi yang tinggi yaitu sebesar 26.336 yang 

artinya data tidak homogen. Hal ini juga dapat dilihat pada Gambar 

4.5 yang menunjukkan bahwa plot luas area terbakar mulai tahun 

2000 cenderung naik turun secara musiman (seasonal). Hal yang 

menyebabkan nilai standar deviasi luas area terbakar yang tinggi 

adalah kenaikan pada saat bulan tertentu seperti pada bulan 

September 2002 yang terlalu besar. Lebih dari 150.000 ha lahan 

dan hutan terbakar pada saat itu.  

 Rata-rata curah hujan di Kabupaten Pulang Pisau adalah 244 

mm/bulan. Hal ini sesuai dengan fakta bahwa wilayah ini termasuk 

daerah beriklim tropis dan lembab. Pada Gambar 4.5 menujukkan 

bahwa pola curah hujan di Kabupaten Pulang Pisau naik turun 

secara musiman (seasonal). Pada gambar tersebut terlihat bahwa 

ketika curah hujan tinggi maka luas area terbakar rendah, dan juga 

sebaliknya. Hal ini menunjukkan bahwa kebakaran hutan dan lahan 

cenderung terjadi pada saat curah hujan rendah (kemarau). Pada 
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gambar juga menunjukkan bahwa kebakaran terjadi ketika 

temperatur tinggi yang artinya kedua variabel saling berhubungan. 

Pada plot kecepatan angin terlihat bahwa pada saat kecepatan angin 

tinggi belum tentu luas area terbakar juga tinggi. Hal ini 

menunjukkan kurang adanya hubungan antara kecepatan angin 

dengan luas area terbakar.  

 Luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau diduga 

memiliki hubungan antara wilayah satu dengan wilayah yang lain. 

Ketika ada kejadian kebakaran pada suatu wilayah tertentu, maka 

wilayah yang berada di sekitar tempat terjadinya kebakaran akan 

rentan ikut terbakar juga. Maka dilakukan analisis faktor untuk 

membuktikan bahwa luas area terbakar antar wilayah di Kabupaten 

Pulan Pisau memiliki hubungan atau tidak. Berikut merupakan 

scree plot hasil analisis faktor. 

 
Gambar 4.6 Scree Plot Hasil Analisis Faktor 

Gambar 4.6 menunjukkan bahwa komponen yang 

mempunyai nilai eigen values lebih dari 1 hanya sampai 6 

komponen. Sedangkan mulai komponen 7 mempunyai nilai eigen 

values dibawah 1. Berdasarkan hasil analisis tersebut didapatkan 

bahwa luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dapat dibagi 

menjadi 6 wilayah yang miliki karakteristik yang sama dalam satu 

wilayah. Langkah selanjutnya adalah menentukan wilayah (grid) 

kedalam faktor yang terbentuk. Berikut merupakan nilai factor 

loading yang menjelaskan korelasi antara faktor dengan masing-

masing wilayah (grid). 
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Tabel 4.2 Tabel Matriks Komponen 

Grid 
Faktor 

1 2 3 4 5 6 

1 0,659 0,087 0,347 0,392 -0,069 -0,423 

2 0,672 0,587 0,081 -0,181 0,228 -0,232 

3 0,770 0,349 0,154 -0,128 -0,088 0,006 

4 0,561 0,458 0,418 0,133 -0,127 0,159 

5 0,490 0,437 0,426 -0,149 -0,124 0,506 

6 0,759 -0,343 -0,056 0,045 -0,272 -0,021 

7 0,817 -0,312 -0,064 -0,089 0,216 0,204 

8 0,773 -0,231 -0,312 0,124 0,179 0,086 

9 0,656 0,065 0,006 0,656 0,040 -0,081 

10 0,820 0,133 -0,117 0,103 0,148 -0,189 

11 0,778 0,499 -0,229 -0,116 0,161 -0,108 

12 0,609 0,679 0,078 -0,048 0,131 0,009 

13 0,811 -0,194 0,286 -0,197 0,269 0,119 

14 0,863 -0,288 0,121 -0,240 -0,032 -0,115 

15 0,718 -0,350 0,123 -0,025 -0,321 -0,049 

16 0,739 -0,297 -0,475 0,042 -0,022 0,185 

17 0,606 0,116 0,025 0,415 -0,264 0,345 

18 0,937 0,085 -0,172 0,067 0,083 -0,018 

19 0,898 0,129 -0,277 -0,093 -0,032 -0,097 

20 0,932 0,148 -0,095 -0,077 -0,085 -0,104 

21 0,916 -0,095 0,005 -0,136 0,098 0,228 

22 0,736 -0,252 0,248 0,118 -0,301 -0,167 

23 0,667 -0,601 0,202 -0,137 0,002 -0,070 

24 0,316 -0,246 0,201 0,538 0,515 0,212 

25 0,738 0,117 -0,341 0,127 -0,076 0,068 

26 0,915 0,130 -0,199 0,099 -0,094 -0,035 

27 0,871 0,229 -0,276 -0,032 -0,078 -0,076 

28 0,876 -0,232 -0,248 -0,078 -0,009 0,061 

29 0,930 0,031 -0,011 -0,142 -0,077 0,058 

30 0,885 -0,061 0,106 -0,193 -0,101 0,097 

31 0,842 -0,207 0,397 0,017 -0,002 -0,108 

32 0,710 -0,320 0,300 -0,195 0,319 -0,150 

 Tabel 4.2 menunjukkan bahwa terdapat beberapa grid yang 

mempunyai korelasi yang sama kuat antar faktor, seperti pada grid 

9 yang memiliki nilai korelasi yang sama antara faktor 1 dan 4. 

Karena masih sulit untuk memutuskan masuk kedalam faktor yang 



40 

 

 

mana untuk grid tersebut, maka langkah selanjutnya adalah 

melakukan rotasi faktor untuk dapat memilih faktor dengan 

optimum. 
Tabel 4.3 Tabel Rotasi Matriks Komponen 

Grid 
Faktor 

1 2 3 4 5 6 

1 0,358 0,065 0,397 0,084 0,755 0,182 

2 0,190 0,107 0,925 0,169 0,100 0,017 

3 0,342 0,271 0,599 0,413 0,192 -0,070 

4 0,147 0,028 0,450 0,649 0,323 0,091 

5 0,193 0,036 0,346 0,863 -0,053 0,017 

6 0,569 0,571 0,020 0,111 0,329 -0,055 

7 0,642 0,560 0,192 0,124 -0,068 0,289 

8 0,394 0,711 0,215 -0,034 0,075 0,301 

9 0,090 0,425 0,252 0,132 0,629 0,456 

10 0,329 0,471 0,576 0,014 0,279 0,181 

11 0,126 0,461 0,841 0,134 0,057 0,015 

12 0,013 0,161 0,816 0,391 0,096 0,064 

13 0,773 0,236 0,334 0,245 -0,033 0,280 

14 0,810 0,385 0,280 0,083 0,153 -0,035 

15 0,652 0,410 0,000 0,174 0,351 -0,115 

16 0,351 0,869 0,072 -0,006 0,008 0,111 

17 0,063 0,506 0,068 0,541 0,383 0,194 

18 0,390 0,635 0,526 0,141 0,214 0,168 

19 0,362 0,660 0,563 0,079 0,160 -0,056 

20 0,438 0,553 0,569 0,189 0,253 -0,058 

21 0,609 0,554 0,351 0,313 -0,014 0,174 

22 0,617 0,300 0,089 0,185 0,534 -0,042 

23 0,870 0,281 -0,060 -0,019 0,149 0,092 

24 0,205 0,112 -0,040 0,069 0,157 0,845 

25 0,143 0,701 0,362 0,143 0,188 0,055 

26 0,317 0,667 0,486 0,188 0,309 0,039 

27 0,261 0,651 0,584 0,140 0,206 -0,065 

28 0,548 0,719 0,249 0,059 0,077 0,060 

29 0,547 0,540 0,445 0,294 0,144 -0,021 

30 0,637 0,449 0,346 0,337 0,117 -0,033 

31 0,767 0,193 0,272 0,233 0,374 0,165 

32 0,828 0,107 0,305 -0,026 0,054 0,254 
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Tabel 4.3 menujukkan bahwa wilayah (grid) yang berada 

pada kategori faktor 1 adalah grid 7, 13, 14, 15, 21, 22, 23, 29, 30, 

31 dan 32. Wilayah (grid) yang berada pada kategori faktor 2 

adalah grid 6, 8, 16, 18, 19, 25, 26, 27 dan 28. wilayah (grid) 

kategori faktor 3 adalah grid 2, 3, 10, 11, 12 dan 20. wilayah (grid) 

kategori faktor 4 adalah grid 4, 5  dan 17. wilayah (grid) kategori 

faktor 5 adalah grid 1 dan 9. Sedangkan wilayah (grid) yang berada 

pada kategori faktor 6 adalah grid 24. Hal ini menunjukkan wilayah 

yang letaknya berdekatan cenderung memiliki karakteristik yang 

sama. Untuk pemetaan faktor wilayah lebih jelas dijelaskan pada 

Gambar 4.7. Dapat disimpulkan bahwa kebakaran hutan dan lahan 

yang berada pada wilayah ini dapat diduga saling terkait antar 

wilayah.  

 
Gambar 4.7 Peta Pulang Pisau Berdasarkan Analisis Faktor  

4.2 Pemodelan Luas Area Terbakar di Kabupaten Pulang 

Pisau 

Pada subbab ini akan menjelaskan mengenai pemodelan luas 

area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau menggunakan fungsi 

transfer single input pada masing-masing pendekatan setiap 

variabel. 
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4.2.1 Pendekatan Aggregate (Total) 

Pada bagian ini akan dilakukan pemodelan luas area terbakar 

berdasarkan masing-masing variabel input menggunakan 

pendekatan aggregate (total). Pendekatan ini dilakukan dengan 

cara menjumlahkan nilai pada tiap grid sebelum dilakukan 

pemodelan. Ada beberapa tahapan dalam pembentukan pemodelan 

fungsi transfer yaitu identifikasi model, pembentukan model awal, 

estimasi model dan uji diagnostik model. Berikut ini merupakan 

pemodelan fungsi transfer luas area terbakar dengan masing-

masing variabel input di Kabupaten Pulang Pisau. 

A. Tahap Identifikasi  Model Fungsi Transfer 

Identifikasi model awal dilakukan dengan pemeriksaan time 

series plot, ACF dan PACF variabel input.  

1. Identifikasi Model Deret Input 

Tahap pemodelan model input diawali dengan melakukan  

identifikasi stasioneritas data. Sebelum melakukan pemodelan, 

data deret input harus stasioner dalam mean dan varians. Untuk 

mengatasi data yang tidak stasioner dalam mean dapat dilakukan 

differencing pada data, dan transformasi apabila tidak stasioner 

dalam varians. Untuk melihat stasioneritas data digunakan nilai 

rounded value optimum pada transformasi box cox. Berikut 

merupakan nilai rounded value optimum pada masing-masing 

variabel input. 

Tabel 4.4 Transformasi Box Cox 

Variabel 
Rounded Value 

Optimum 

Curah Hujan 0,5 

Temperatur 1 

Kecepatan Angin Lintang 0,5 

Kecepatan Angin Bujur 1 

Tabel 4.4 diketahui bahwa nilai rounded value variabel 

temperatur dan kecepatan angin lintang sudah bernilai 1 yang 

artinya data sudah stasioner dalam varians. Sedangkan untuk 

variabel curah hujan dan kecepatan angin lintang belum stasioner 

dalam varians karena nilai rounded value dari transformasi box cox 

tidak bernilai 1 sehingga perlu dilakukan transformasi pada 
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variabel yang belum stasioner. Selain itu juga dilakukan 

differencing pada yaitu lag 1 serta lag 12 untuk mengatasi tidak 

stasioner dalam mean. Berikut merupakan plot ACF dan PACF 

variabel curah hujan yang sudah stasioner dalam mean dan varians.  

Gambar 4.8 Plot ACF dan PACF Data Curah Hujan Hasil Transformasi dan 

Differencing. 

   Identifikasi order dari ARIMA dilakukan dengan melihat 

plot ACF dan PACF dari data. Gambar 4.8 menunjukkan bahwa 

lag yang signifikan pada ACF adalah lag ke-1,12,20 dan lag yang 

signifikan pada PACF adalah lag ke-1,12,13, dan 25. Diperoleh 

model dugaan awal adalah ARIMA([1,12,13,25],1,0)(0,1,0)12    

dan ARIMA(0,1, [1,12,20])(0,1,0)12. Setelah dilakukan seleksi 

parameter yang signifikan serta residual white noise, diperoleh 

model terbaik adalah model ARIMA([1,20],1,0)(0,1,1)12 dengan 

estimasi parameter dijelaskan pada Tabel 4.3.  

Tabel 4.5 Estimasi Parameter Model Input Curah Hujan 

Parameter Estimasi SE T P-value 

1
 0,819 0,0477 17,16 <0,0001 

1  -0,488 0,0667 -7,32 <0,0001 

20  -0,188 0,0697 -2,71 0,0075 

 Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa semua parameter dalam 

model ARIMA([1,20],1,0)(0,1,1)12 telah signifikan dan 

selanjutnya dilakukan tahap cek diagnosa dengan menggunakan 

Uji Ljung-Box. Berikut merupakan hasil cek diagnosa residual 

model input curah hujan. 
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Tabel 4.6 Cek Diagnosa Residual Model Input Curah Hujan 

Model ARIMA 
White Noise 

Lag Chi-Square P-value 

([1,20],1,0)(0,1,1)12 

12 13,95 0,1240 

18 18,33 0,2458 

24 20,90 0,4648 

30 24,70 0,5915 

 Tabel 4.6 menunjukkan bahwa sampai dengan lag     ke-30, 

residual dari model input curah hujan telah memenuhi asumsi white 

noise karena p-value lebih dari 𝛼 = 0,05.  Selain itu pada normality 

test dengan Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan p-value lebih 

besar daripada 0,15. Dapat disimpulkan bahwa residual dari model 

ARIMA deret input curah hujan telah memenuhi asumsi distribusi 

normal. 

 Pemodelan untuk deret input yang lain yaitu temperatur, 

kecepatan angin lintang dan kecepatan angin bujur dengan  

ARIMA dilakukan dengan cara yang sama seperti pemodelan deret 

input curah hujan. Model ARIMA dari masing-masing deret input 

ditunjukan oleh Tabel 4.7. 

Tabel 4.7 Model ARIMA Masing-Masing Deret Input 

Variabel Model ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

Curah Hujan ([1,20],1,0)(0,1,1)12 Ya Ya 

Temperatur  (0,1,2)(0,1,1)12 Ya Ya 

Kecepatan Angin Lintang  (1,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

Kecepatan Angin Bujur  (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

2. Prewhitening Deret Input dan Output 

Setelah dilakukan tahap identifikasi, maka model yang 

sesuai untuk deret input variabel curah hujan adalah 

ARIMA([1,20],1,[12])(0,1,0)12, karena telah memenuhi signifikasi 

parameter dan residual sudah memenuhi asumsi white noise. 

Secara matematis, model tersebut dapat ditulis sebagai berikut. 

12 20

1 112

(1 B)(1 B )(1 0,488 0,188 )

(1 0,819 )
t t

B B
X

B


− − + +
=

−
       (4.1) 
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 Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada deret 

input curah hujan, maka dapat diperoleh model persamaan untuk 

deret input temperatur, kecepatan angin lintang dan kecepatan 

angin bujur. Secara matematis model persamaan tersebut dapat 

ditulis sebagai berikut. 
12

2 22 12

(1 )(1 )

(1 0,228 0,418 )(1 0,861 )
t t

B B
X

B B B


− −
=

− − −
    (4.2) 

12

3 312

(1 )(1 )(1 0,395 )

(1 0,891 )(1 0,729 )
t t

B B B
X

B B


− − −
=

− −
                 (4.3) 

12

4 412

(1 )(1 )

(1 0,824 )(1 0,719 )
t t

B B
X

B B


− −
=

− −
     (4.4) 

Untuk menjaga integritas model fungsi transfer, maka 

transformasi prewhitening yang dilakukan untuk deret input juga 

dilakukan pada deret output, sehingga dengan mengikuti model 

deret input curah hujan adalah  ARIMA([1,20],1,[12])(0,1,0)12, 

maka prewhitening deret output menghasilkan persamaan sebagai 

berikut. 

 
12 20

1 112

(1 )(1 )(1 0,488 0,188 )

(1 0,819 )
t t

B B B B
Y

B


− − + +
=

−
  (4.5) 

Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada deret 

input curah hujan, maka untuk deret input temperatur, kecepatan 

angin lintang dan kecepatan angin bujur didapatkan model 

persamaan sebagai berikut. 
12

2 22 12

(1 )(1 )

(1 0,228 0,418 )(1 0,861 )
t t

B B
Y

B B B


− −
=

− − −
    (4.6) 

12

3 312

(1 )(1 )(1 0,395 )

(1 0,891 )(1 0,729 )
t t

B B B
Y

B B


− − −
=

− −
     (4.7) 

12

4 412

(1 )(1 )

(1 0,824 )(1 0,719 )
t t

B B
Y

B B


− −
=

− −
    (4.8) 

B. Tahap Pembentukan Model Awal 

Tahap ini dilakukan setelah tahap identifikasi. Pada tahap 

pembentukan model fungsi transfer awal ini dilakukan dengan cara 
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penetuan nilai (b,r,s) pada model fungsi transfer. Penentuan nilai 

b,r,s dalam menduga model fungsi transfer dapat dilihat dari plot 

cross-correlation (CCF) untuk masing-masing variabel input. 

Berikut merupakan plot cross-correlation untuk variabel input 

curah hujan.  
Gambar 4.9 Plot CCF Masing Masing Variabel Input (a)Curah Hujan 

(b)Temperatur (c)Kecepatan Angin Lintang (d)Kecepatan Angin Bujur 

 Gambar 4.9 menunjukkan bahwa lag yang signifikan pada 

CCF curah hujan adalah lag 0,1, dan 2. Hal ini memiliki makna 

bahwa luas area terbakar pada bulan ini memiliki keterkaitan atau 

dipengaruhi oleh curah hujan bulan ini, 1 bulan sebelumnya dan 2 

bulan yang lalu. Untuk variabel temperatur mempunyai lag yang 

signifikan hanya pada lag 0. Hal ini memiliki makna bahwa luas 

area terbakar pada bulan ini memiliki keterkaitan atau dipengaruhi 

oleh temperatur bulan ini. Untuk variabel kecepatan angin lintang 

mempunyai lag yang signifikan pada lag 0 dan lag 10. Hal ini 

memiliki makna bahwa luas area terbakar pada bulan ini memiliki 

keterkaitan atau dipengaruhi oleh kecepatan angin bulan lintang ini 

bulan ini dan 10 bulan sebelumnya. Sedangkan variabel kecepatan 

angin bujur tidak memiliki hubungan dengan luas area terbakar. 

Hal ini dapat dilihat pada Gambar 4.9 dimana tidak ada lag yang 

keluar pada plot CCF untuk variabel kecepatan angin bujur. Dapat 
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diartikan bahwa luas area terbakar tidak dipengaruhi oleh variabel 

kecepatan angin bujur. Untuk lag yang signifikan pada lag negatif 

dapat diabaikan. Hal ini dikarenakan dalam metode fungsi transfer 

lag negatif sama dengan nol. Berdasarkan plot CCF didapatkan 

nilai b,r,s sebagai berikut. 

Tabel 4.8 Nilai b,r,s pada Variabel Input  

Variabel Nilai (b,r,s) 

Curah Hujan (b=0, r=0, s=2) 

Temperatur (b=0, r=0, s=0) 

Kecepatan Angin Lintang (b=0, r=0, s=[10]) 

Kecepatan Angin Bujur (tidak ada hubungan) 

C. Tahap Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

Pada tahap ini dicari taksiran parameter model fungsi 

transfer untuk variabel input. Estimasi parameter model fungsi 

transfer dilakukan dengan menggunakan conditional least square. 

Nilai estimasi model fungsi transfer dari variabel input curah hujan 

ditunjukan pada Tabel 4.7.  

Tabel 4.9 Estimasi Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan 

Parameter Estimasi SE T P-Value Lag 

1  0,986 0,018 55,18 <0,0001 1 

1
 0,809 0,052 15,58 <0,0001 12 

1  0,415 0,076 5,45 <0,0001 1 

0
 -8,083 1,036 -7,80 <0,0001 0 

1
 5,568 1,057 5,27 <0,0001 1 

2
 4,969 1,078 4,61 <0,0001 2 

 Tabel 4.9 menunjukkan bahwa semua parameter untuk 

model fungsi transfer untuk variabel input curah hujan telah 

signifikan dengan nilai p-value yang lebih kecil daripada nilai 

signifikansi 0,05. Model persamaan fungsi transfer single input 

untuk variabel input curah hujan dapat dituliskan sebagai berikut. 
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12 2 12

1

12

(1 )(1 ) ( 8,083 5,568 4,969 )(1 )(1 )

(1 0,986 )(1 0,809 )

(1 0,415 )

t t

t

B B Y B B B B X

B B
a

B

− − = − − − − − +

− −

−

(4.9) 

1 2 12 13 14 1 1 1

1 2 1 3 1 4 1 12 1 13 1 14

1 15 1 16 1 12 13

1,415 0,415 1,415 0,415 8,083 5,869

0,445 4,72 2,062 8,083 5,869 0,445

4,72 2,062 0,986 0,809 0,798

t t t t t t t t

t t t t t t

t t t t t t

Y Y Y Y Y Y X X

X X X X X X

X X a a a a

− − − − − −

− − − − − −

− − − − −

= − + − + − +

− + − + − +

− + + − − +

 Dari model persamaan tersebut diperoleh hasil pemodelan 

luas area terbakar dengan meode fungsi transfer single input pada 

in-sample dan out-of-sample sebagai berikut. 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.10 Hasil Pemodelan Luas Area Terbakar dengan Metode Fungsi 

Transfer (a)in-sample (b)out-of-sample 

 Hasil pemodelan luas area terbakar dengan metode fungsi 

transfer pada Gambar 4.10 menunjukan bahwa data ramalan sudah 

mampu menangkap pola pada data out-of-sample. Namun luas area 

terbakar pada bulan September 2015 terlalu tinggi sehingga data 

ramalan tidak mampu menangkap tingginya data. Untuk tahun 

2016 data ramalan memiliki selisih yang cukup besar dengan data 

aktual karena pada tahun ini kejadian kebakaran hutan dan lahan 

menurun signifikan. Hal ini dikarenakan Kementerian Lingkungan 

Hidup dan Kehutanan (LHK) melakukan berbagai upaya 

pencegahan dan penanganan dengan cara menginisisi pembuatan 

Bangunan Fisik Tata Air berupa sekat kanal, embung dan sumur 

bor sejak kejadian kebakaran hebat di tahun 2015. 

 Tahap selanjutnya dilakukan pemeriksaan cross-correlation 

dan autocorrelation residual untuk mengetahui kelayakan pada 

model persamaan fungsi transfer.  Pemeriksaan cross-correlation 

berguna untuk mengetahui apakah antara deret input dengan nilai 
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residual independen secara statistik atau tidak. Sedangkan 

pemeriksaan autocorrelation bertujuan untuk melihat kecukupan 

dari model fungsi transfer. Berikut merupakan hasil pemeriksaan 

pemeriksaan cross-correlation dan autocorrelation residual pada 

variabel input curah hujan. 

Tabel 4.10 Pemeriksaan CCF dan ACF Residual Curah Hujan 

CCF  Residual  ACF Residual  

Lag Chi-Square P-value  Lag Chi-Square P-value 

11 9,15 0,423  12 9,99 0,351 

17 14,35 0,499  18 23,35 0,077 

23 20,36 0,499  24 25,87 0,211 

29 24,81 0,585  30 29,57 0,334 

 Tabel 4.10 menunjukkan bahwa sampai dengan lag     ke-30, 

residual dari ACF dan CCF model fungsi transfer untuk variabel 

input curah hujan memiliki nilai p-value lebih dari 𝛼 = 0,05.  

Artinya bahwa model fungsi transfer sudah layak dan memenuhi 

asumsi independent. Pada pengujian normality test dengan 

Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan p-value kurang dari 0,01 

yang artinya residual model fungsi transfer belum normal. Hal ini 

dikarenakan ada data yang outlier pada data aktual yang 

menyebabkan residual tidak normal. 

 Pemodelan fungsi transfer untuk deret input yang lain yaitu 

temperatur, kecepatan angin lintang dan kecepatan angin bujur 

dilakukan dengan cara yang sama seperti pemodelan deret input 

curah hujan. Hasil pemodelan fungsi transfer dari masing-masing 

deret input ditunjukan oleh Tabel 4.11. Pada hasil pemodelan 

didapatkan bahwa residual dari masing-masing model sudah 

memenuhi asumsi white noise. Artinya bahwa antar lag sudah tidak 

ada hubungan atau dapat dikatakan model sudah baik. Akan tetapi 

hasil pengujian normalitas pada masing-masing residual 

didapatkan hasil bahwa residual model masing-masing variabel 

input tidak normal. Hal ini dikarenakan ada data yang outlier pada 

data aktual yang menyebabkan residual tidak normal. 
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Tabel 4.11 Model Fungsi Transfer Masing-Masing Deret Input 

Variabel Deret Noise 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

Curah Hujan  (1,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

Temperatur  (0,0,2)(1,0,1)12 Ya Tidak 

Kecepatan Angin (U)  (0,0,[1,2,10]) (1,0,0)12 Ya Tidak 

Kecepatan Angin (V) - - - 

4.2.2 Pendekatan Disaggregate (Grid)  

Pada bagian ini akan dilakukan pemodelan luas area terbakar 

berdasarkan masing-masing variabel input menggunakan 

pendekatan disaggregate (grid). Pendekatan ini dilakukan dengan 

cara memodelkan luas area terbakar pada tiap grid, lalu hasil 

pemodelan akan dijumlah untuk mendapatkan nilai total yang 

mewakili luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau. Berikut ini 

merupakan pemodelan fungsi transfer luas area terbakar dengan 

masing-masing grid pada variabel input curah hujan di Kabupaten 

Pulang Pisau. 

A. Tahap Identifikasi  Model Fungsi Transfer 

Identifikasi model awal dilakukan dengan pemeriksaan time 

series plot, ACF dan PACF variabel input.  

1. Identifikasi Model Deret Input 

Tahap pemodelan model input diawali dengan melakukan  

identifikasi stasioneritas data. Sebelum melakukan pemodelan, 

data deret input harus stasioner dalam mean dan varians. Untuk 

mengatasi data yang tidak stasioner dalam mean dapat dilakukan 

differencing pada data, dan transformasi apabila tidak stasioner 

dalam varians. Untuk melihat stasioneritas data digunakan nilai 

rounded value optimum pada transformasi box cox. Didapatkan 

hasil bahwa nilai rounded value semua grid pada variabel curah 

hujan bernilai 0,5 yang artinya data belum stasioner dalam varians 

karena nilai rounded value dari transformasi box cox tidak bernilai 

1 sehingga perlu dilakukan transformasi. Selain itu juga dilakukan 

differencing pada yaitu lag 1 serta lag 12 untuk mengatasi tidak 

stasioner dalam mean. Berikut merupakan plot ACF dan PACF 

variabel curah hujan yang sudah stasioner dalam mean dan varians.  
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Gambar 4.11 Plot ACF dan PACF Grid 1 Curah Hujan Hasil Transformasi dan 

Differencing. 

 
   Identifikasi order dari ARIMA dilakukan dengan melihat 

plot ACF dan PACF dari data. Gambar 4.11 menunjukkan bahwa 

lag yang signifikan pada ACF adalah lag ke-1,12 dan lag yang 

signifikan pada PACF adalah lag ke-1,2,12,13. Diperoleh model 

dugaan awal adalah ARIMA([1,2,12,13],1,0)(0,1,0)12 dan 

ARIMA(0,1,[1,12])(0,1,0)12. Setelah dilakukan seleksi parameter 

yang signifikan serta residual white noise, diperoleh model terbaik 

adalah model ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12 dengan estimasi parameter 

dijelaskan pada Tabel 4.12.  

Tabel 4.12 Estimasi Parameter Model Input Grid 1 Curah Hujan 

Parameter Estimasi SE T P-value 

1
 0,778 0,0518 15,02 <0,0001 

1  0,931 0,0336 27,68 <0,0001 

1  0,331 0,0859 3,86 0,0002 

 Tabel 4.12 dapat diketahui bahwa semua parameter dalam 

model ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12 telah signifikan dan selanjutnya 

dilakukan tahap cek diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-

Box. Pada Tabel 4.13 menunjukkan bahwa sampai dengan lag ke-

30, residual dari model input grid 1 curah hujan telah memenuhi 

asumsi white noise karena p-value lebih dari 𝛼 = 0,05.  Selain itu 

pada normality test dengan Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan 

p-value lebih besar daripada 0,15. Dapat disimpulkan bahwa 

residual dari model ARIMA deret input grid 1 curah hujan telah 

memenuhi asumsi distribusi normal. Berikut merupakan hasil cek 

diagnosa residual model input grid 1 curah hujan. 
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Tabel 4.13 Cek Diagnosa Residual Model Input Grid 1 Curah Hujan 

Model ARIMA 
White Noise 

Lag Chi-Square P-value 

(1,1,1)(0,1,1)12 

12 9,34 0,4067 

18 11,96 0,6818 

24 19,80 0,5339 

30 23,30 0,6685 

 Pemodelan untuk deret input untuk grid yang lain dengan  

ARIMA dilakukan dengan cara yang sama seperti pemodelan deret 

input grid 1 curah hujan. Model ARIMA dari masing-masing deret 

input untuk setiap grid pada variabel curah hujan ditunjukan oleh 

Tabel 4.14. 

Tabel 4.14 Model ARIMA Masing-Masing Deret Input 

Grid Model ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

1  (1,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

2  (1,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

3  ([1,2,6],1,[4])(0,1,1)12 Ya Ya 

4  (2,1,0)(0,1,1)12 Ya Ya 

5 ([2],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

6 (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

7 (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

8 (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

9 (0,1,[1,4])(0,1,1)12 Ya Ya 

10 (0,1,[1,4])(0,1,1)12 Ya Ya 

11 (0,1,[1,4])(0,1,1)12 Ya Ya 

12 (1,1,[1,4])(0,1,1)12 Ya Ya 

13 ([2],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

14 (0,1,[1,11])(0,1,1)12 Ya Ya 

15 (0,1,[1,11])(0,1,1)12 Ya Ya 

16 (0,1,[1,11])(0,1,1)12 Ya Ya 

17 (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

18 (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 
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Tabel 4.14 Model ARIMA Masing-Masing Deret Input (lanjutan) 

Grid Model ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

19  (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 

20  (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 

21  (0,1,[1,4])(0,1,1)12 Ya Ya 

22 (1,1,[2,24])(1,1,0)12 Ya Ya 

23  (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

24  ([11],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

25  (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 

26  (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 

27  (0,1,[1,6])(0,1,1)12 Ya Ya 

28  (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

29  (0,1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

30  ([2,4],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

31  ([2],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

32  ([2],1,1)(0,1,1)12 Ya Ya 

2. Prewhitening Deret Input dan Output 

Setelah dilakukan tahap identifikasi, maka model yang 

sesuai untuk deret input variabel curah hujan grid 1 adalah 

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12, karena telah memenuhi signifikasi 

parameter dan residual sudah memenuhi asumsi white noise. 

Secara matematis, model tersebut dapat ditulis sebagai berikut. 

12

1,1, 1,1,12

(1 )(1 )(1 0,331 )

(1 0,931 )(1 0,778 )
t t

B B B
X

B B


− − −
=

− −
       (4.11) 

 Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada deret 

input curah hujan grid 1, maka dapat diperoleh model persamaan 

untuk grid yang lain. Untuk menjaga integritas model fungsi 

transfer, maka transformasi prewhitening yang dilakukan untuk 

deret input juga dilakukan pada deret output. Sehingga dengan 

mengikuti model deret input curah hujan grid 1 yaitu  

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12, maka prewhitening deret output 

menghasilkan persamaan sebagai berikut. 
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12

1,1, 1,1,12

(1 )(1 )(1 0,331 )

(1 0,931 )(1 0,778 )
t t

B B B
Y

B B


− − −
=

− −
  (4.12) 

B. Tahap Pembentukan Model Awal 

Tahap ini dilakukan setelah tahap identifikasi. Pada tahap 

pembentukan model fungsi transfer awal ini dilakukan dengan cara 

penetuan nilai (b,r,s) pada model fungsi transfer. Penentuan nilai 

b,r,s dalam menduga model fungsi transfer dapat dilihat dari plot 

cross-correlation (CCF) untuk masing-masing variabel input. 

Berikut merupakan plot cross-correlation untuk variabel input  

curah hujan grid 1.  

 
Gambar 4.12 Plot CCF Variabel Input Curah Hujan Grid 1 

 Gambar 4.12 menunjukkan bahwa lag yang signifikan pada 

CCF curah hujan untuk grid 1 adalah lag 0 dan 2. Hal ini memiliki 

makna bahwa luas area terbakar untuk grid 1 pada bulan ini 

memiliki keterkaitan atau dipengaruhi oleh curah hujan bulan ini 

dan 2 bulan yang lalu. Dengan cara yang sama seperti yang 

dilakukan pada deret input curah hujan grid 1, maka dapat 

diketahui nilai b,r,s untuk masing-masing grid pada variabel curah 

hujan. Nilai b,r,s masing-masing grid pada variabel curah hujan 

dapat dilihat pada Tabel 4.15. 
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Tabel 4.15 Nilai b,r,s pada Variabel Input  

Grid b r s  Grid b r s 

1 0 0 [2]  17 0 0 [2] 

2 0 0 2  18 0 0 2 

3 0 0 0  19 0 0 2 

4 1 0 1  20 0 0 2 

5 0 0 2  21 0 0 2 

6 0 0 2  22 0 0 [2] 

7 0 0 1  23 0 0 2 

8 0 0 [2]  24 0 0 0 

9 0 0 2  25 1 0 1 

10 0 0 2  26 1 0 1 

11 0 0 1  27 0 0 2 

12 1 0 0  28 0 0 2 

13 0 0 1  29 0 0 2 

14 0 0 2  30 0 0 2 

15 0 0 [2]  31 0 0 2 

16 0 0 1  32 0 0 0 
 

C. Tahap Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

Pada tahap ini dicari taksiran parameter model fungsi 

transfer untuk variabel input. Estimasi parameter model fungsi 

transfer dilakukan dengan menggunakan conditional least square. 

Nilai estimasi model fungsi transfer dari variabel input curah hujan 

grid 1 ditunjukan pada Tabel 4.16.  

Tabel 4.16 Estimasi Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan Grid 1 

Parameter Estimasi SE T P-Value Lag 

1  0,955 0,026 36,51 <0,0001 1 

1
 0,837 0,054 15,62 <0,0001 12 

0
 -0,816 0,185 -4,40 <0,0001 0 

2
 0,841 0,202 4,16 <0,0001 2 
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 Tabel 4.16 menunjukkan bahwa semua parameter untuk 

model fungsi transfer untuk variabel input curah hujan pada grid 1 

telah signifikan dengan nilai p-value yang lebih kecil daripada nilai 

signifikansi 0,05. Model persamaan fungsi transfer single input 

untuk variabel input curah hujan grid 1 dapat dituliskan sebagai 

berikut. 

 
12 2 12

1,1,

12

(1 )(1 ) ( 0,816 0,841 )(1 )(1 )

(1 0,955 )(1 0,837 )

t t

t

B B Y B B B X

B B a

− − = − − − − +

− −
     (4.13) 

1 12 13 1,1, 1,1, 1 1,1, 2

1,1, 3 1,1, 12 1,1, 13 1,1, 14

1,1, 15 1 12 13

0,816 0,816 0,841

0,841 0,816 0,816 0,841

0,841 0,955 0,837 0,799

t t t t t t t

t t t t

t t t t t

Y Y Y Y X X X

X X X X

X a a a a

− − − − −

− − − −

− − − −

= + − + − −

+ − + +

− + − − +

   (4.13) 

 Tahap selanjutnya yaitu pemeriksaan cross-correlation dan 

autocorrelation residual untuk mengetahui kelayakan pada model 

persamaan fungsi transfer.  Pemeriksaan cross-correlation berguna 

untuk mengetahui apakah antara deret input dengan nilai residual 

independen secara statistik atau tidak. Sedangkan pemeriksaan 

autocorrelation bertujuan untuk melihat kecukupan dari model 

fungsi transfer. Berikut merupakan hasil pemeriksaan pemeriksaan 

cross-correlation dan autocorrelation residual pada variabel input 

curah hujan grid 1. 

Tabel 4.17 Pemeriksaan CCF dan ACF Residual Curah Hujan Grid 1 

CCF  Residual  ACF Residual  

Lag Chi-Square P-value  Lag Chi-Square P-value 

11 12,40 0,259  12 18,28 0,051 

17 21,21 0,171  18 19,09 0,264 

23 24,10 0,342  24 31,11 0,094 

29 35,46 0,157  30 37,08 0,117 

 Tabel 4.17 menunjukkan bahwa sampai dengan lag     ke-30, 

residual dari ACF dan CCF model fungsi transfer untuk variabel 

input curah hujan memiliki nilai p-value lebih dari                𝛼 = 

0,05.  Artinya bahwa model fungsi transfer sudah layak dan 

memenuhi asumsi independent. Pada pengujian normality test 

dengan Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan p-value kurang dari 

0,01 yang artinya residual model fungsi transfer belum normal. Hal 
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ini dikarenakan ada data yang outlier pada data aktual yang 

menyebabkan residual tidak normal. 

 Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada deret 

input curah hujan grid 1, maka didapatkan model fungsi transfer 

untuk masing-masing grid pada variabel curah hujan.  Hasil 

pemodelan fungsi transfer dari masing-masing grid pada variabel 

curah hujan ditunjukkan oleh Tabel 4.18.  
Tabel 4.18 Model Fungsi Transfer Masing-Masing Grid Variabel Curah Hujan 

Grid Deret Noise ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

1  (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

2  (0,0,2)(0,0,1)12 Ya Tidak 

3 (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

4 (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

5 (0,0,2)(0,0,1)12 Ya Tidak 

6 (0,0,2)(1,0,[2])12 Ya Tidak 

7 (1,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

8 (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

9 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

10 (1,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

11 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

12 (0,0,[1,13])(0,0,1)12 Ya Tidak 

13 (0,0,[1,3])(0,0,1)12 Ya Tidak 

14 ([2,4],0,[1,6])(1,0,0)12 Ya Tidak 

15 (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

16 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

17 (0,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

18 (0,0, [1,3])(0,0,1)12 Ya Tidak 

19 (5,0,0)(0,0,1)12 Ya Tidak 

20 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

21 ([1,11],0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

22 ([11,13],0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

23 ([1,2,12],0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

24 (4,0,0)(0,0,1)12 Ya Tidak 

25 (0,0,1)(1,0,1)12 Ya Tidak 
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Tabel 4.18 Model Fungsi Transfer Masing-Masing Grid Variabel               

Curah Hujan (lanjutan) 

Grid Deret Noise ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

26 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

27 (2,0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

28 ([1,2,3,4,5,6,13],0,0)(0,0,1)12 Ya Tidak 

29 (6,0,0)(0,0,1)12 Ya Tidak 

30 (0,0,[1,3])(0,0,1)12 Ya Tidak 

31 (4,0,0)(0,0,1)12 Ya Tidak 

32 ([1,13],0,1)(0,0,1)12 Ya Tidak 

 Berdasarkan hasil pemodelan didapatkan bahwa residual 

dari masing-masing model sudah memenuhi asumsi white noise. 

Artinya bahwa antar lag sudah tidak ada hubungan atau dapat 

dikatakan model sudah baik. Akan tetapi hasil pengujian 

normalitas pada masing-masing residual didapatkan hasil bahwa 

residual model masing-masing variabel input tidak normal. Hal ini 

dikarenakan ada data yang outlier pada data aktual yang 

menyebabkan residual tidak normal. Dari semua model persamaan 

fungsi transfer tersebut digunakan untuk memprediksi luas area 

terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dan sekitarnya. Berikut 

merupakan hasil pemodelan luas area terbakar menggunakan 

metode fungsi transfer dengan pendekatan disaggregate. 

   

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.13 Hasil Pemodelan Luas Area Terbakar dengan Metode Fungsi 

Transfer (a)in-sample (b)out-of-sample 

 Hasil pemodelan luas area terbakar dengan metode fungsi 

transfer pada Gambar 4.13 menunjukan bahwa data ramalan sudah 

mampu menangkap pola pada data out-of-sample. Namun luas area 

(a) (b) 
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terbakar pada bulan September 2015 terlalu tinggi sehingga data 

ramalan tidak mampu menangkap tingginya data. Untuk tahun 

2016 data ramalan memiliki selisih yang cukup besar dengan data 

aktual karena pada tahun ini kejadian kebakaran hutan dan lahan 

menurun signifikan.  

 Pendekatan yang sama juga dilakukan untuk memodelkan 

setiap grid pada variabel temperatur, kecepatan angin lintang, dan 

kecepatan angin bujur. Namun didapatkan hasil bahwa pada ketiga 

variabel ini semua grid tidak memiliki keterkaitan/hubungan 

dengan luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dan 

sekitarnya. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 4.14 dimana pada 

plot CCF salah satu grid  untuk variabel temperatur, kecepatan 

angin lintang, dan kecepatan angin bujur tidak ada lag yang 

signifikan. Sehingga dapat disimpulkan bahwa dengan 

menggunakan pendekatan disaggregate variabel temperatur,  

kecepatan angin lintang, dan kecepatan angin bujur tidak memiliki 

hubungan dengan luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4.14 Plot CCF Grid 1 Variabel Input (a)Temperatur (b)Kecepatan 

Angin Lintang (c)Kecepatan Angin Bujur 

(a) (b) 

(c) 
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4.2.3 Pendekatan Cluster (Pengelompokkan) 

Pada bagian ini akan dilakukan pemodelan luas area terbakar 

berdasarkan masing-masing variabel input menggunakan 

pendekatan cluster. Pendekatan ini dilakukan dengan cara 

memodelkan luas area terbakar pada tiap cluster yang telah 

dibentuk sebelumnya, lalu hasil pemodelan akan dijumlah untuk 

mendapatkan nilai total yang mewakili luas area terbakar di 

Kabupaten Pulang Pisau. Pemilihan jumlah cluster optimum 

dilakukan dengan cara melihat nilai R-square. Pada penelitian ini 

digunakan jumlah cluster sejumlah 2, 3 dan 4. Hasil dari analisis 

tersebut ditampilkan pada Tabel 4.19. 

Tabel 4.19 Nilai R-square Analisis Cluster 

Jumlah 

Cluster 

Nilai  

R-square 

Peningkatan  

nilai R-square 

2 0,747 - 

3 0,899 0,152 

4 0,93 0,031 

Tabel 4.19 diketahui bahwa peningkatan nilai R-square 

tertinggi terdapat pada jumlah cluster 2 ke jumlah cluster  3 yaitu 

sebesar 0,152. Sehingga jumlah cluster optimum yang digunakan 

adalah 3 cluster. Peta wilayah Pulang Pisau berdasarkan hasil 

analisis cluster dapat dilihat pada Gambar 4.15. 

 
Gambar 4.15 Peta Kabupaten Pulang Pisau Berdasarkan Hasil Cluster 
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Gambar 4.15 menunjukan bahwa wilayah (grid) yang masuk 

kedalam cluster pertama adalah grid  9, 10, 18, 19 dan 28. wilayah 

(grid) yang masuk kedalam cluster kedua adalah 20, 21, 26, 27 dan 

29. Sedangkan wilayah (grid) yang lain masuk cluster 3. Wilayah 

cluster 1 merupakan daerah dengan tingkat kebakaran hutan dan 

lahan yang cenderung tinggi. Wilayah cluster 2 merupakan daerah 

dengan tingkat kebakaran hutan dan lahan yang sedang. Sedangkan 

cluster 3 merupakan daerah dengan dengan tingkat kebakaran 

hutan dan lahan yang cenderung rendah. Berikut ini merupakan 

pemodelan fungsi transfer luas area terbakar dengan masing-

masing grid pada variabel input curah hujan di Kabupaten Pulang 

Pisau. 

A. Tahap Identifikasi  Model Fungsi Transfer 

Identifikasi model awal dilakukan dengan pemeriksaan time 

series plot, ACF dan PACF variabel input.  

1. Identifikasi Model Deret Input 

Tahap pemodelan model input diawali dengan melakukan  

identifikasi stasioneritas data. Sebelum melakukan pemodelan, 

data deret input harus stasioner dalam mean dan varians. Untuk 

mengatasi data yang tidak stasioner dalam mean dapat dilakukan 

differencing pada data, dan transformasi apabila tidak stasioner 

dalam varians. Untuk melihat stasioneritas data digunakan nilai 

rounded value optimum pada transformasi box cox. Didapatkan 

hasil bahwa nilai rounded value semua cluster pada variabel curah 

hujan bernilai 0,5 yang artinya belum stasioner dalam varians 

karena nilai rounded value dari transformasi box cox tidak bernilai 

1 sehingga perlu dilakukan transformasi. Selain itu juga dilakukan 

differencing pada yaitu lag 1 serta lag 12 untuk mengatasi tidak 

stasioner dalam mean. Plot ACF dan PACF variabel curah hujan 

cluster 1 yang sudah stasioner dalam mean dan varians dapat 

dilihat pada Gambar 4.16. Identifikasi order dari ARIMA 

dilakukan dengan melihat plot ACF dan PACF dari data. Gambar 

4.16 menunjukkan bahwa lag yang signifikan pada ACF adalah lag 

ke-1,12 dan lag yang signifikan pada PACF adalah lag ke-

1,2,11,12,13, dan 24.  
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Gambar 4.16 Plot ACF dan PACF Data Curah Hujan Cluster 1 Hasil 

Transformasi dan Differencing. 

   Setelah dilakukan seleksi parameter yang signifikan serta 

residual white noise, diperoleh model terbaik adalah model 

ARIMA([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 dengan estimasi parameter dijelaskan 

pada Tabel 4.20.  

Tabel 4.20 Estimasi Parameter Model Input Curah Hujan 

Parameter Estimasi SE T P-value 

1
 0,838 0,0466 17,99 <0,0001 

1  -0,546 0,0754 -7,24 <0,0001 

2  -0,269 0,0757 -3,55 0,0005 

6  -0,153 0,0691 -2,22 0,0280 

 Tabel 4.20 dapat diketahui bahwa semua parameter dalam 

model ARIMA([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 telah signifikan dan 

selanjutnya dilakukan tahap cek diagnosa dengan menggunakan 

Uji Ljung-Box. Berikut merupakan hasil cek diagnosa residual 

model input curah hujan cluster 1. 

Tabel 4.21 Cek Diagnosa Residual Model Input Curah Hujan Cluster 1 

Model ARIMA 
White Noise 

Lag Chi-Square P-value 

([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 

12 10,15 0,2544 

18 15,32 0,3569 

24 18,98 0,5231 

30 22,30 0,6720 

 Tabel 4.21 menunjukkan bahwa sampai dengan lag     ke-30, 

residual dari model input curah hujan cluster 1 telah memenuhi 

asumsi white noise karena p-value lebih dari 𝛼 = 0,05.  Selain itu 
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pada normality test dengan Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan 

p-value lebih besar daripada 0,15. Dapat disimpulkan bahwa 

residual dari model ARIMA deret input curah hujan telah 

memenuhi asumsi distribusi normal. 

 Pemodelan untuk deret input curah hujan pada cluster yang 

lain yaitu cluster 2 dan cluster 3  dilakukan dengan cara yang sama 

seperti pemodelan deret input curah hujan cluster 1. Model 

ARIMA dari masing-masing cluster ditunjukan oleh Tabel 4.22. 

Tabel 4.22 Model ARIMA Masing-Masing Cluster Curah Hujan  

Cluster Model ARIMA 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

1 ([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 Ya Ya 

2  (2,1,0)(0,1,1)12 Ya Ya 

3 ([1,2,6],1,0)(0,1,1)12 Ya Ya 

2. Prewhitening Deret Input dan Output 

Setelah dilakukan tahap identifikasi, maka model yang sesuai 

untuk deret input variabel curah hujan cluster 1 adalah 

ARIMA([1,2,6],1,0)(0,1,1)12, karena telah memenuhi signifikasi 

parameter dan residual sudah memenuhi asumsi white noise. 

Secara matematis, model tersebut dapat ditulis sebagai berikut. 

12 2 6

1 1, 1,12

(1 B)(1 B )(1 0,546 0,269 0,153 )

(1 0,838 )
t C t

B B B
X

B


− − + + +
=

−
   (4.14) 

 Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada curah 

hujan cluster 1, maka dapat diperoleh model persamaan untuk 

cluster yang lain pada variabel curah hujan. Secara matematis 

model persamaan tersebut dapat ditulis sebagai berikut. 
12 2

2 1,C 2,12

(1 )(1 )(1 0,632 0,185 )

(1 0,861 )
t t

B B B B
X

B


− − + −
=

−
             (4.15) 

12 2 6

3 1, 3,12

(1 )(1 )(1 0,647 0,287 0,139B )

(1 0,729 )
t C t

B B B B
X

B


− − + + +
=

−
 (4.16) 
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Untuk menjaga integritas model fungsi transfer, maka 

transformasi prewhitening yang dilakukan untuk deret input juga 

dilakukan pada deret output, sehingga dengan mengikuti model 

deret input cluster 1 adalah  ARIMA([1,20],1,[12])(0,1,0)12, maka 

prewhitening deret output menghasilkan persamaan sebagai 

berikut. 
12 2 6

1 1,12

(1 B)(1 B )(1 0,546 0,269 0,153 )

(1 0,838 )
t C t

B B B
Y

B


− − + + +
=

−
  (4.17) 

Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada curah 

hujan cluster 1, maka untuk cluster yang lain pada variabel curah 

hujan didapatkan model persamaan sebagai berikut. 

12 2

2 C 2,12

(1 )(1 )(1 0,632 0,185 )

(1 0,861 )
t t

B B B B
Y

B


− − + −
=

−
   (4.18) 

12 2 6

3 3,12

(1 )(1 )(1 0,647 0,287 0,139B )

(1 0,729 )
t C t

B B B B
Y

B


− − + + +
=

−
 (4.19) 

 

B. Tahap Pembentukan Model Awal 

Tahap ini dilakukan setelah tahap identifikasi. Pada tahap 

pembentukan model fungsi transfer awal ini dilakukan dengan cara 

penetuan nilai (b,r,s) pada model fungsi transfer. Penentuan nilai 

b,r,s dalam menduga model fungsi transfer dapat dilihat dari plot 

cross-correlation (CCF) untuk masing-masing variabel input. Plot 

cross-correlation untuk variabel input masing-masing grid pada 

curah hujan dapat dilihat pada Gambar 4.17. Pada Gambar 4.17 

menunjukkan bahwa lag yang signifikan pada CCF cluster 1adalah 

lag 0,1, dan 2. Hal ini memiliki makna bahwa pada cluster 1, luas 

area terbakar pada bulan ini memiliki keterkaitan atau dipengaruhi 

oleh curah hujan bulan ini, 1 bulan sebelumnya dan 2 bulan yang 

lalu. Untuk cluster 2 dan 3  mempunyai lag yang signifikan sama 

seperti cluster 1. Hal ini memiliki makna bahwa pada cluster 2 dan 

3, luas area terbakar pada bulan ini memiliki keterkaitan atau 

dipengaruhi oleh curah hujan bulan ini, 1 bulan sebelumnya dan 2 

bulan yang lalu. 
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Gambar 4.17 Plot CCF Masing Masing Cluster Curah Hujan (a)Cluster 1 

(b)Cluster 2 (c) Cluster 3 

 Untuk lag yang signifikan pada lag negatif dapat diabaikan. 

Hal ini dikarenakan dalam metode fungsi transfer lag negatif sama 

dengan nol. Berdasarkan plot CCF masing-masing cluster pada 

variabel curah hujan didapatkan nilai b,r,s sebagai berikut. 

Tabel 4.23 Nilai b,r,s Masing-Masing Cluster pada Curah Hujan  

Cluster b r s 

1 0 0 2 

2 0 0 0 

3 0 0 2 

C. Tahap Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

Pada tahap ini dicari taksiran parameter model fungsi 

transfer untuk variabel input curah hujan masing-masing cluster. 

Estimasi parameter model fungsi transfer dilakukan dengan 

menggunakan conditional least square. Nilai estimasi model 

fungsi transfer dari variabel input curah hujan cluster 1 ditunjukan 

pada Tabel 4.24. 
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Tabel 4.24 Estimasi Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan Cluster 1 

Parameter Estimasi SE T P-Value Lag 

1  0,479 0,065 7,38 <0,0001 1 

3
 0,404 0,067 6,02 <0,0001 3 

13
 -0,252 0,064 -3,94 0,0001 13 

15
 0,207 0,064 3,26 0,0013 15 

1
 0,779 0,053 14,65 <0,0001 12 

2  -0,297 0,082 -3,64 0,0004 2 

0
 -5,506 0,686 -8,03 <0,0001 0 

1
 3,346 0,703 4,76 <0,0001 1 

2
 2,994 0,689 4,34 <0,0001 2 

 Tabel 4.24 menunjukkan bahwa semua parameter untuk 

model fungsi transfer untuk variabel input curah hujan cluster 1 

telah signifikan dengan nilai p-value yang lebih kecil daripada nilai 

signifikansi 0,05. Model persamaan fungsi transfer single input 

untuk variabel input curah hujan cluster 1 dapat dituliskan sebagai 

berikut. 

 

12 2 12

1,

3 13 15 12

(1 )(1 ) ( 5,506 3,346 2,994 )(1 )(1 )

(1 0,479 0,404 0,252B 0,207 B )(1 0,779 )

(1 0,297 )

t C t

t

B B Y B B B B X

B B B
a

B

− − = − − − − − +

− − + − −

−

(4.20) 

atau, 

1 2 12 13 14 1

1, 1 1, 2 1, 3 1, 4

1, 12 1, 13 1, 14 1, 15

1, 16 1

1,297 0,297 1,297 0,297 5,506

3,795 0,29 2,889 0,889

5,506 3,795 0,29 2,889

0,889 0,479 0,404

t t t t t t C t

C t C t C t C t

C t C t C t C t

C t t t

Y Y Y Y Y Y X

X X X X

X X X X

X a a a

− − − − −

− − − −

− − − −

− −

= − + − + −

+ − + − +

− + − +

+ − − 3 12 13

15 25 27

0,779 0,625

0,108 0,196 0,161

t t t

t t t

a a

a a a

− − −

− − −

− +

+ − +

 

 Tahap selanjutnya dilakukan pemeriksaan cross-correlation 

dan autocorrelation residual untuk mengetahui kelayakan pada 

model persamaan fungsi transfer.  Pemeriksaan cross-correlation 

berguna untuk mengetahui apakah antara deret input dengan nilai 

residual independen secara statistik atau tidak. Sedangkan 

pemeriksaan autocorrelation bertujuan untuk melihat kecukupan 

(4.21) 
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dari model fungsi transfer. Berikut merupakan hasil pemeriksaan 

pemeriksaan cross-correlation dan autocorrelation residual pada 

variabel input curah hujan cluster 1. 

Tabel 4.25 Pemeriksaan CCF dan ACF Residual Cluster 1 Curah Hujan 

CCF  Residual  ACF Residual  

Lag Chi-Square P-value  Lag Chi-Square P-value 

11 10,95 0,279  12 2,61 0,856 

17 20,27 0,162  18 6,23 0,904 

23 25,43 0,229  24 11,15 0,888 

29 32,96 0,198  30 14,22 0,942 

 Tabel 4.25 menunjukkan bahwa sampai dengan lag     ke-30, 

residual dari ACF dan CCF model fungsi transfer untuk variabel 

input curah hujan cluster 1 memiliki nilai p-value lebih dari 𝛼 = 

0,05.  Artinya bahwa model fungsi transfer sudah layak dan 

memenuhi asumsi independent. Pada pengujian normality test 

dengan Kolmogorov-Smirnov (KS) didapatkan p-value kurang dari 

0,01 yang artinya residual model fungsi transfer belum normal. Hal 

ini dikarenakan ada data yang outlier pada data aktual yang 

menyebabkan residual tidak normal. 

 Dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada deret 

input curah hujan cluster 1, maka didapatkan model fungsi transfer 

untuk masing-masing cluster pada variabel curah hujan.  Hasil 

pemodelan fungsi transfer dari masing-masing cluster pada 

variabel curah hujan ditunjukkan oleh Tabel 4.26. 

Tabel 4.26 Model Fungsi Transfer Masing-Masing Cluster Curah Hujan 

Cluster Deret Noise 

Residual 

White 

Noise 

Distribusi 

Normal 

1 ([2],0,[1,3,13,15])(0,0,1)12 Ya Tidak 

2 ([1,2,3,4,9],0,5)(1,0,[2])12 Ya Tidak 

3 ([2,3],0,[1,4]) (0,0,1)12 Ya Tidak 

 Berdasarkan hasil pemodelan didapatkan bahwa residual 

dari masing-masing model sudah memenuhi asumsi white noise. 

Artinya bahwa antar lag sudah tidak ada hubungan atau dapat 
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dikatakan model sudah baik. Akan tetapi hasil pengujian 

normalitas pada masing-masing residual didapatkan hasil bahwa 

residual model masing-masing cluster tidak normal. Hal ini 

dikarenakan ada data yang outlier pada data aktual yang 

menyebabkan residual tidak normal. Dari semua model persamaan 

fungsi transfer tersebut digunakan untuk memprediksi luas area 

terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dan sekitarnya. Berikut 

merupakan hasil pemodelan luas area terbakar menggunakan 

metode fungsi transfer dengan pendekatan cluster. 

  

 

 

 

 

 

Gambar 4.18 Hasil Pemodelan Luas Area Terbakar (a)in-sample (b)out-of-

sample 

 Hasil pemodelan luas area terbakar dengan metode fungsi 

transfer pada Gambar 4.18 menunjukan bahwa data ramalan sudah 

mampu menangkap pola pada data out-of-sample. Namun luas area 

terbakar pada bulan September 2015 terlalu tinggi sehingga data 

ramalan tidak mampu menangkap tingginya data. Dengan cara 

yang sama, pendekatan cluster juga dilakukan pada variabel 

temperatur, kecepatan angin bujur dan kecepatan angin lintang. 

Hasil analisis fungsi transfer untuk variabel input temperatur dan 

kecepatan angin lintang dapat dilihat pada Lampiran 10 dan 

Lampiran 11. 

 Pada analisis fungsi transfer untuk variabel input kecepatan 

angin bujur menggunakan pendekatan cluster didapatkan hasil 

bahwa pada semua cluster tidak memiliki keterkaitan/hubungan 

dengan luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dan 

sekitarnya. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 4.19 dimana pada 

plot CCF semua cluster pada variabel kecepatan angin bujur tidak 

ada lag yang signifikan. Sehingga dapat disimpulkan bahwa 

variabel kecepatan angin bujur tidak memiliki hubungan dengan 

(a) (b) 
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luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau dengan 

menggunakan pendekatan cluster. 

 

 
Gambar 4.19 Plot CCF Masing Masing Cluster Kecepatan Angin Bujur 

(a)Cluster 1 (b)Cluster 2 (c)Cluster 3 

4.2.4 Perbandingan Kebaikan Model 

 Setelah diperoleh model terbaik masing-masing variabel 

input setiap pendekatan, maka dilakukan perbandingan pada 

seluruh model persamaan fungsi transfer yang digunakan. 

Selanjutnya dipilih satu model persamaan fungsi transfer terbaik 

berdasarkan kesalahan peramalan paling kecil pada data testing. 

Perbandingan nilai akurasi seluruh model dapat dilihat pada Tabel 

4.27. Berdasarkan analisis yang telah dilakukan didapatkan bahwa 

model terbaik untuk peralaman luas area terbakar di Kabupaten 

Pulang Pisau adalah model fungsi transfer dengan variabel input 

temperatur menggunakan pendekatan cluster. Model persamaan ini 

mempunyai error terkecil dengan RMSEP sebesar 40.907. Untuk 

mengetahui kebaikan dari hasil peramalan yang telah dilakukan, 

dapat digunakan kriteria RMSE adaptive. Dengan nilai RMSE 

adaptive peneliti dapat menentukan batas maksimum dari nilai 

error. Kebaikan dalam peramalan dibatasi dengan nilai RMSE 

sebesar 26.000 yang disajikan pada Gambar 4.20. 

 

(a) (b) 

(c) 
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Tabel 4.27 Tabel Perbandingan Evaluasi Kebaikan Model 

Pendekatan Variabel RMSE RMSEP 

Aggregate 

Curah Hujan *16.079 42.748 

Temperatur 20.678 40.969 

Kecepatan Angin Lintang 18.861 42.257 

Kecepatan Angin Bujur - - 

Disaggregate 

Curah Hujan 18.631 41.686 

Temperatur - - 

Kecepatan Angin Lintang - - 

Kecepatan Angin Bujur - - 

Cluster 

Curah Hujan 16.324 42.084 

Temperatur 20.579 *40.907 

Kecepatan Angin Lintang 18.593 41.502 

Kecepatan Angin Bujur - - 

*Nilai error terkecil 

Gambar 4.20 diketahui bahwa berdasarkan kriteria RMSEP, 

pola nilai RMSEP mengalami kenaikan sampai periode ke-6. Pada 

periode ke-7 mengalami penurunan dan mengalami kenaikan 

kembali sampai periode ke-9. Dengan menggunakan batas 

maksimum kebaikan RMSEP pada peramalan luas area terbakar 

sebesar 26.000, maka peramalan menggunakan metode fungsi 

transfer dengan variabel input temperatur akan baik digunakan 

sampai periode 8 bulan kedepan. 
  

 
Gambar 4.20 Identifikasi RMSEP Adaptive Variabel Input Temperatur dengan 

Pendekatan Cluster 
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 Nilai RMSEP mulai periode ke-9 sampai seterusnya 

cenderung tinggi karena dipengaruhi oleh error pada periode ke-9 

yang sangat besar. Sehingga seakan-akan terlihat bahwa mulai 

periode ke-9 sampai seterusnya hasil ramalan tidak bagus. Periode 

ke-9 memiliki error yang tinggi dikarenakan pada bulan tersebut 

Kabupaten Pulang Pisau mengalami kebakaran hebat yang 

mencapai 360.000 ha luas lahan terbakar. Apabila ramalan saat 

periode ke-9 dihilangkan, maka hasil RMSEP akan lebih bagus. 

Kebaikan dalam peramalan setelah periode ke-9 dihilangkan dapat 

dilihat pada Gambar 4.21. Untuk periode 2 tahun kedepan, 

peramalan menggunakan metode fungsi transfer dengan variabel 

input temperatur apabila periode ke-9 dihilangkan masih akan baik 

digunakan. Hal ini dikarenakan nilai RMSEP hingga 2 tahun 

kedepan masih dibawah batas maksimum kebaikan RMSEP pada 

peramalan luas area terbakar sebesar 26.000.  

 
Gambar 4.21 Identifikasi RMSEP Adaptive Setelah Menghilangkan Bulan ke-9  

4.3 Pemetaan Wilayah di Pulang Pisau Berdasarkan Hasil 

Ramalan Luas Area Terbakar di Pulang Pisau 

Peramalan luas area terbakar di Kabupaten Pulang Pisau 

untuk periode Januari 2017 hingga Desember 2017 dilakukan 

dengan menggunakan model fungsi transfer terbaik, yaitu dengan 

variabel input temperatur menggunakan pendekatan cluster. Hasil 

pemetaan ramalan luas area terbakar setiap bulan dengan metode 

fungsi transfer ditampilkan pada gambar berikut. 
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Gambar 4.22 Peta Pulang Pisau Berdasarkan hasil Ramalan Luas Area 

Terbakar (a)Januari (b)Februari (c)Maret (d)April (e)Mei (f)Juni 
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Gambar 4.23 Peta Pulang Pisau Berdasarkan Hasil Ramalan Luas Area 

Terbakar (a)Juli (b)Agustus (c)September (d)Oktober (e)November (f)Desember
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Gambar 4.23 terlihat bahwa kebakaran hutan dan lahan 

sering terjadi pada saat musim kemarau, yaitu pada bulan Agustus 

hingga Oktober. Pada musim hujan mulai bulan Januari hingga 

bulan Juni terlihat bahwa kebakaran cenderung rendah dan ada 

beberapa wilayah di bagian timur tidak mengalami kebakaran. 

Kebakaran paling sering terjadi di wilayah cluster 1 pada grid 10 

dan sekitarnya, yaitu pada perbatasan Kecamatan Sebangau Kuala 

dan Kahayan Kuala. Wilayah ini paling sering mengalami 

kebakaran dengaan area kebakaran yang cenderung luas. Wilayah 

yang jarang terjadi kebakaran yaitu grid 20, 21, 26, 27 dan 29. 

Wilayah ini berada pada Kabupaten Pulang Pisau bagian timur.
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5 BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan yang diperoleh dari hasil analisis yang telah 

dilakukan adalah sebagai berikut. 

1. Berdasarkan analisis karakteristik data diketahui bahwa  

kebakaran hutan dan lahan di Kabupaten Pulang Pisau 

memiliki pola yang fluktuatif atau tidak stabil. Kebakaran 

hutan dan lahan cenderung terjadi pada saat curah hujan 

rendah (kemarau) dan antar wilayah yang berdekatan saling 

berhubungan. Kebakaran terbesar terjadi pada tahun 2015 

dimana pada tahun ini luas lahan terbakar mencapai 360.000 

hektar hingga mengalami kasus kabut asap paling pekat 

sepanjang sejarah. 

2. Berdasarkan kriteria RMSEP terkecil pada data out-of-

sample, diketahui metode terbaik untuk peramalan luas area 

terbakar di Kabupaten Pulang Pisau adalah metode fungsi 

transfer single input menggunakan variabel input temperatur 

dengan pendekatan cluster.  

3. Pada hasil peramalan luas area terbakar di Kabupaten Pulang 

Pisau menunjukkan bahwa kebakaran cenderung rendah saat 

musim hujan mulai bulan Januari sampai Juni. Kebakaran 

hutan dan lahan sering terjadi pada saat musim kemarau, yaitu 

pada bulan Agustus hingga Oktober. Kebakaran paling sering 

terjadi pada wilayah cluster 1 pada grid 10 dan sekitarnya, 

yaitu pada perbatasan Kecamatan Sebangau Kuala dan 

Kahayan Kuala. Gini.  

5.2 Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, saran yang 

diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah diharapkan dapat 

mencoba variabel input lain untuk mendapatkan hasil ramalan 

yang optimum. Selain itu pada penelitian ini juga dibatasi hanya 

untuk fungsi transfer single input. Penelitian selanjutnya dapat 

menganalisis menggunakan fungsi transfer multi input ataupun 
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metode peramalan yang lain untuk menghasilkan ramalan yang 

lebih akurat. 
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LAMPIRAN 

 
Lampiran 1. Data Penelitian 

Tahun Bulan 
,i tY  

1, ,i tX  
2, ,i tX  

3, ,i tX  4, ,i tX  

1,tY  … 32,tY  
1,1,tX  … 1,32,tX  

2,1,tX  … 2,32,tX  
3,1,tX  … 3,32,tX  4,1,tX  … 4,32,tX  

2000 1 0 … 0 372,8 … 413 399,8 … 298,6 0,779 … 0,013 2,130 … 0,014 

2000 2 0 … 1,5 225,3 … 292,1 300,6 … 298,8 0,091 … 0,011 3,197 … 0,014 

2000 3 0 … 0 366,8 … 169,4 300,9 … 299,2 0,224 … 0,025 3,084 … 0,044 

2000 4 0 … 10,4 208,4 … 484,2 300,9 … 299,3 0,888 … 0,004 1,497 … 0,009 

2000 5 0 … 3.7 124,5 … 265,3 301,3 … 299,2 2,019 … 0,045 1,150 … 0,044 

2000 6 0 … 2 173 … 225,9 300,5 … 298,4 2,774 … 0,029 3,215 … 0,018 

2000 7 0 … 15,9 113,5 … 132,8 300,2 … 298,2 3,097 … 0,029 4,095 … 0,029 

2000 8 0 … 0 147,5 … 159,6 300,2 … 298,5 3,524 … 0,035 3,699 … 0,021 

2000 9 0 … 0 68,6 … 122,7 301,1 … 299,3 3,375 … 0,028 4,147 … 0,030 

2000 10 0 … 0 177,7 … 224,6 301,3 … 299,3 1,947 … 0,023 0,491 … 0,001 

2000 11 0 … 0 338,3 … 363,2 301 … 299,2 1,198 … 0,014 2,119 … 0,007 

2000 12 0 … 0 245,9 … 269,8 300,9 … 299,1 0,756 … 0,018 4,153 … 0,013 

⋮ ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ ⋮  ⋮ 

2016 12 0 … 0 218,8 … 270,6 301,3 … 299,2 0,597 … 0,013 4,206 … 0,008 
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Lampiran 2. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

temperatur(aggregate)  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 3. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Kecepatan Angin Lintang (aggregate)  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 4. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Kecepatan Angin Bujur(aggregate)  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 

 
-Plot CCF 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate)  

• Grid 2 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 3 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 4 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 5 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 6 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 7 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 8 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 9 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 10 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 11 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 

 



107 

 

 

Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 12 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 13 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 

 

 

 

 

 



110 

 

 

-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 14 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 15 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 16 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 17 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 18 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 19 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 20 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 

 

 

 

 



124 

 

 

-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 21 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 22 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 23 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 24 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 25 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 26 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 27 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 28 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 29 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 30 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 31 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 5. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 32 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 6. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur(disaggregate) 

• Grid 1 dan 2 

 
• Grid 3 dan 4 

 
• Grid 5 dan 6 

 
• Grid 7 dan 8 
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Lampiran 6. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 9 dan 10 

 
• Grid 11 dan 12 

 
• Grid 13 dan 14 

 
• Grid 15 dan 16 
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Lampiran 6. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 17 dan 18 

 
• Grid 19 dan 20 

 
• Grid 21 dan 22 

 
• Grid 23 dan 24 
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Lampiran 6. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur(disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 25 dan 26 

 
• Grid 27 dan 28 

 
• Grid 29 dan 30 

 
• Grid 31 dan 32 
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Lampiran 7. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Lintang (disaggregate) 

• Grid 1 dan 2 

 
• Grid 3 dan 4 

 
• Grid 5 dan 6 

 
• Grid 7 dan 8 
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Lampiran 7. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Lintang (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 9 dan 10 

 
• Grid 11 dan 12 

 
• Grid 13 dan 14 

 
• Grid 15 dan 16 
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Lampiran 7. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Lintang (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 17 dan 18 

 
• Grid 19 dan 20 

 
• Grid 21 dan 22 

 
• Grid 23 dan 24 
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Lampiran 7. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Lintang (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 25 dan 26 

 
• Grid 27 dan 28 

 
• Grid 29 dan 30 

 
• Grid 31 dan 32 
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Lampiran 8. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Bujur (disaggregate) 

• Grid 1 dan 2 

 
• Grid 3 dan 4 

 
• Grid 5 dan 6 

 
• Grid 7 dan 8 
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Lampiran 8. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Bujur (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 9 dan 10 

 
• Grid 11 dan 12 

 
• Grid 13 dan 14 

 
• Grid 15 dan 16 
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Lampiran 8. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Bujur (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 17 dan 18 

 
• Grid 19 dan 20 

 
• Grid 21 dan 22 

 
• Grid 23 dan 24 
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Lampiran 8. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Keceapatan Angin Bujur (disaggregate) (lanjutan) 

• Grid 25 dan 26 

 
• Grid 27 dan 28 

 
• Grid 29 dan 30 

 
• Grid 31 dan 32 
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Lampiran 9. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan (cluster) 

• Cluster 1 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 9. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 2 

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 9. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Curah Hujan (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 3  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 10. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur (cluster) 

• Cluster 1  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 10. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 2  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 10. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Temperatur (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 3  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 11. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Kecepatan Angin Lintang (cluster) 

• Cluster 1  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 11. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Kecepatan Angin Lintang (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 2  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 11. Hasil output SAS fungsi transfer variabel input 

Kecepatan Angin Lintang (cluster) (lanjutan) 

• Cluster 3  

-Estimasi model ARIMA deret input 

 
 

-Uji White Noise dan Normalitas 
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-Plot CCF 

 

-Estimasi Parameter Fungsi Transfer 

 

-CCF residual 
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Lampiran 12. Syntax Matlab convert format data .nc4 ke .csv 

pth = 'D:\TA\ANGIN\'; 
liste = dir(strcat(pth,'*.nc4')); 
files = {liste.name}; 
for k = 1:numel(files); 
file = strcat(pth,files{k}); 
data = ncread(files{k},'V2M',[469 173 1],[4 5     

Inf]); 
data = flip(data.'); 
nama = 'anginv'; 
bulan = files{k}(32:33); 
tahun = files{k}(28:31); 
csvwrite([nama '.' tahun bulan '.csv'], data) 
end 

pth = 'D:\TA\ANGIN\'; 
liste = dir(strcat(pth,'*.nc4')); 
files = {liste.name}; 
for k = 1:numel(files); 
file = strcat(pth,files{k}); 
data = ncread(files{k},'T2M',[469 173 1],[4 5 

Inf]); 
data = flip(data.'); 
nama = 'temper'; 
bulan = files{k}(32:33); 
tahun = files{k}(28:31); 
csvwrite([nama '.' tahun bulan '.csv'], data) 
end 
pth = 'D:\TA\ANGIN\'; 
liste = dir(strcat(pth,'*.nc4')); 
files = {liste.name}; 
for k = 1:numel(files); 
file = strcat(pth,files{k}); 
data = ncread(files{k},'U2M',[469 173 1],[4 5 

Inf]); 
data = flip(data.'); 
nama = 'anginu'; 
bulan = files{k}(32:33); 
tahun = files{k}(28:31); 
csvwrite([nama '.' tahun bulan '.csv'], data) 
end 
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Lampiran 13. Syntax R convert format data curah hujan  

setwd("D:/KERJA PRAKTEK/luasbaru") 

namafile=list.files(pattern=".hdf5$") 

library(h5) 

data2000=h5file(namafile[4]) 

data2001=h5file(namafile[5]) 

data2002=h5file(namafile[6]) 

…… 
#Data Luas Kebakaran 

luas200001=as.data.frame(readDataSet(data2000  

["burned_area/01/burned_fraction"]))[367:375,117

5:1179] 

luas200002=as.data.frame(readDataSet(data2000 

["burned_area/02/burned_fraction"]))[367:375,117

5:1179] 

luas200003=as.data.frame(readDataSet(data2000 

["burned_area/03/burned_fraction"]))[367:375,117

5:1179] 

…… 
luas200001baru=luas200001*77453.67 

luas200002baru=luas200002*77453.67 

luas200003baru=luas200003*77453.67 

luas200004baru=luas200004*77453.67 

luas200005baru=luas200005*77453.67 

luas200006baru=luas200006*77453.67 

…… 
 

write.csv(luas201608baru,'luas201608.csv') 

write.csv(luas201609baru,'luas201609.csv') 

write.csv(luas201610baru,'luas201610.csv') 

write.csv(luas201611baru,'luas201611.csv') 

write.csv(luas201612baru,'luas201612.csv') 
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Lampiran 14. Syntax R upscale MERRA 0,25 

setwd("D:/TA/dataANGINV/0.625") 

list.filenames=list.files(pattern=".csv$") 

for (m in 1:length(list.filenames)) 

{ 

setwd("D:/BISMILLAH TA/dataANGINV/0.625") 

zdata=read.csv(list.filenames[m],header=F) 

mrr=as.data.frame(matrix(nrow=dim(zdata)[1]*2,nc

ol=dim(zdata)[2]*2.5)) 

for (i in 1:dim(mrr)[1]) 

{ 

  for (j in 1:dim(mrr)[2]) 

  { 

    lat=ceiling(i/2) 

    lon=ceiling(j/2.5) 

    lon1=lon-1 

    b=3+5*(ceiling(j/5)-1) 

    if(j==b)  

      { 

      if (is.na(zdata[lat,lon])==F & 

is.na(zdata[lat,lon1])==F) 

{mrr[i,j]=(zdata[lat,lon]+zdata[lat,lon1])/2}  

      else if (is.na(zdata[lat,lon])) 

{mrr[i,j]=zdata[lat,lon1]} 

      else if (is.na(zdata[lat,lon1])) 

{mrr[i,j]=zdata[lat,lon]} 

      }  

    else {mrr[i,j]=zdata[lat,lon]} 

  } 

} 

setwd("D:/BISMILLAH TA/dataANGINV/0.25") 

filenames=substr(list.filenames[m],1,13) 

filenames=paste(filenames,"up.csv",sep="") 

write.csv(mrr,filenames, row.names = F) 

} 
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Lampiran 15. Syntax R gabung data 

setwd("D:/BISMILLAH TA/dataANGINU/0.25/") 

list.filenames=list.files(pattern=".csv$") 

merra2=data.frame() 

 

for (z in 1:length(list.filenames)){ 

  

zdata=read.csv(list.filenames[z],header=T)[1

:9,5:9] 

  dim(zdata) 

  k=1 

  for (i in 1:dim(zdata)[1]) 

  { 

    for (j in 1:dim(zdata)[2]) 

    { 

      merra2[z,k]=zdata[i,j] 

       

      k=k+1 

    } 

  }  

  

rownames(merra2)[z]=substr(list.filenames[z]

,8,13) 

} 

setwd("D:/BISMILLAH TA/dataANGINU") 

write.csv(merra2, "ANGINU 2000-2016.csv") 

summary(zdata)  
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Lampiran 16. Syntax R perhitungan R-Square dan Icdrate 

 icdrate = function(Data, nc) 

{ 

  n = dim(Data)[1] 

  p = dim(Data)[2] 

  X = Data[,1:(p-1)] 

  Group = Data[,p] 

  p = dim(X)[2] 

  Mean.X = matrix(ncol = p, nrow = (nc+1)) 

  for (i in 1:nc) 

  { 

    for (j in 1:p) 

    { 

      Mean.X[i,j] = mean(X[which(Group==i),j]) 

      Mean.X[(nc+1),j] = mean(X[,j]) 

    }} 

   

  SST = matrix(ncol=p, nrow=n) 

  for (i in 1:n) 

  { 

    for (j in 1:p) 

    { 

      SST[i,j] = (X[i,j] - Mean.X[(nc+1),j])^2 

    }} 

  SST = sum(sum(SST)) 

   

  SSE = matrix(ncol=p, nrow=n) 

  for (i in 1:n) 

  { 

    for (j in 1:p) 

    { 

      for (k in 1:nc) 

      { 

        if (Group[i]==k) { 

          SSE[i,j] = (X[i,j] - Mean.X[k,j])^2 

        }}}} 

  SSE = sum(sum(SSE)) 

  Rsq = (SST-SSE)/SST 

  icdrate = 1-Rsq 

  list(Rsq=Rsq, icdrate=icdrate)} 
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Lampiran 17. Syntax R mapping Kabupaten Pulang Pisau 

setwd("D:/BISMILLAH TA/luasbaru(dipake)") 

##package 

library(raster) 

library(ggplot2) 

library(maps) 

library(readr) 

library(stringr) 

library(RColorBrewer) 

##load peta 

indo=(read_rds("gadm36_IDN_3_sp.rds")) 

ktpl=indo[indo$NAME_2=="Pulang Pisau",] 

pale=(brewer.pal(11,name='Spectral')) 

 

##koordinat kabkot 

ylat=c(rep(1,length(ktpl@polygons))) 

xlong=c(rep(1,length(ktpl@polygons))) 

kec=c(rep(1,length(ktpl@polygons))) 

for (i in 1:length(ktpl@polygons)){ 

  

xlong[i]=as.numeric(ktpl@polygons[[i]]@labpt[1

]) 

  

ylat[i]=as.numeric(ktpl@polygons[[i]]@labpt[2]

) 

  kec[i]=ktpl$NAME_3[i] 

} 

kecktpl=as.data.frame(cbind(as.numeric(xlong),

as.numeric(ylat))) 

kecktpl=cbind(kecktpl,kec) 

colnames(kecktpl)=c("longitude","latitude","ke

c") 

##petaktpl&label 

map = geom_path(size=1,aes(x=long,y=lat,group = 

group),data=ktpl) 

txt= geom_text(data=kecktpl, aes(x=xlong, 

y=ylat, label=str_wrap(kec, width = 5)), 

size=3, colour="black")  
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Lampiran 18. Syntax R mapping grid 

aker=function(data){ 

  ##load data 

  data=data 

  latt=c(-3.375,-3.125,-2.875,-2.625,-2.375,-

2.125,-1.875,-1.625) 

  latt=sort(latt,decreasing = T) 

  lonn=c(113.625,113.875,114.125,114.375) 

  ##data->raster 

  lat=rep(1,length(latt)) 

  lon=rep(1,length(lonn)) 

  prep=rep(1,dim(data)[1]*dim(data)[2]) 

  for (i in 1:length(latt)) { 

    for (j in 1:length(lonn)) { 

      lat[(i-1)*length(lonn)+j]=latt[i] 

      lon[(i-1)*length(lonn)+j]=lonn[j] 

      prep[(i-1)*length(lonn)+j]=data[i,j] 

    } 

  } 

  gab=as.data.frame(cbind(lon,lat,prep)) 

  colnames(gab) <- c("Longitude", "Latitude", 

"MAP") 

   

  #Now make the map 

  mm=ggplot(data=gab,aes(y=Latitude, 

x=Longitude)) +geom_raster(aes(fill=MAP))+ 

    # fill = MAP, alpha = 0.5))  +  

    theme_bw() + 

    coord_equal(xlim=c(113.25,114.75)) + 

    scale_fill_distiller("luas (hektar)",palette 

= 'YlOrRd', direction=1,na.value='white',limits = 

c(0, 500))+ 

    theme(panel.grid.major = element_blank(), 

          panel.grid.minor = element_blank(), 

          legend.position = "right", 

          legend.direction = "vertical", 

          legend.key = element_blank()) 

   

  mm+map+txt 

}  
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Lampiran 19. Syntax SAS peramalan Fungsi Transfer 

proc arima data=IMPORT; 

 

/*--- Look at the input process ------*/ 

   identify var=VV(1,12) nlag=24; 

   run; 

 

/*--- Fit a model for the input -------*/ 

   estimate p=(1,20) q=(12) noconstant  plot; 

   forecast out=ramalanX lead=24 noprint; 

   run; 

    

/*Cross-correlation of prewhitened series*/ 

   identify var=YY(1,12) crosscorr=VV(1,12) 

nlag=24; 

   run; 

 

/*--- Fit a simple transfer function - look                                    

at residuals ---*/ 

   estimate p=(1) q=(1)(12) noconstant     input= 

( 0 $ (1,2)/(0) VV ); 

   run; 

 

/*-----Forecast step -----*/ 

   forecast out=ramalanY lead=24 PRINTALL ; 

   run; 

 

proc univariate data=ramalanX normal; 

 var residual; 

 run; 

proc univariate data=ramalanY normal; 

 var residual; 

 run; 
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Lampiran 20. Surat Keterangan Pengambilan Data 

SURAT PERNYATAAN 

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa Departemen 

Statistika FMKSD ITS, 

Nama : Habib Jazuli 

NRP : 062115 4000 0028 

menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akhir ini 

merupakan data sekunder yang diambil dari penelitian / buku / 

Tugas Akhir / Thesis / Publikasi / lainnya yaitu :  

Sumber  : https://search.earthdata.nasa.gov 

Keterangan : Data satelit atau remote sensing data Tropical 

Rainfall Measure Mission (TRMM) 3B43, 

Modern-Era Retrospective analysis for Research 

and Applications (MERRA-2) periode Januari 

2000 sampai Desember 2016 

Surat pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat 

pemalsuan data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan 

yang berlaku. 

Surabaya,    Mei 2019 

  

Mengetahui, 

Pembimbing Tugas Akhir 

 

 

 

 

Dr. Suhartono 

NIP. 19710929 199512 1 001 

 

  

Mahasiswa 

 

 

 

 

Habib Jazuli 

NRP. 062115 4000 0028 

 

https://search.earthdata.nasa.gov/
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