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ABSTRACT

VECTOR AUTOREGRESSIVE EXOGENOUS TO FORECASTING AIR
POLLUTION STANDARD INDEX OF DKI JAKARTA PROVINCE

OLEH
FARICHA SALSABILA AZZAHRA

Vector Autoregressive Exogenous (VARX) is a multivariate time series data
model for modeling interconnected endogenous variables and there are exogenous
variables that affect endogenous variables. The data used in VARX is data
stationary, if the data is not stationary, differencing is done. This study aims to
obtain the best model and to forecast the standard index of air pollution using
VARX with endogenous variables Ozone and Particulate and exogenous variables
Carbon monoxide and Nitrogen dioxide. The results obtained are the best model
based on the smallest AIC, namely VARX (2 2), then predict through the best
model.
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ABSTRAK

VECTOR AUTOREGRESSIVE EXOGENOUS UNTUK PERAMALAN
INDEKS STANDAR PENCEMARAN UDARA PROVINSI DKI JAKARTA

OLEH
FARICHA SALSABILA AZZAHRA

Vector Autoregressive Exogenous (VARX) adalah model data deret waktu
multivariate untuk memodelkan variabel endogen yang saling berhubungan dan
terdapat variabel eksogen yang mempengaruhi variabel endogen. Data yang
digunakan adalah data yang stasioner, jika data tidak stasioner dilakukan
differencing. Penelitian ini bertujuan untuk memperoleh model terbaik dan untuk
meramalkan indeks standar pencemaran udara menggunakan VARX dengan
variabel endogen Ozon dan Partikulat serta variabel eksogen Karbon monoksida
dan Nitrogen dioksida. Hasil yang di dapat yaitu model terbaik berdasarkan AIC

terkecil yaitu VARX (2 2), selanjutnya meramalkan melalui model terbaik.

Kata kunci: VARX, Stasioner, Endogen, Eksogen, AIC
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Salah satu sumber utama pencemaran udara adalah penggunaan kendaraan
bermotor yang tidak taat aturan penggunaan bahan bakar, yang menyebabkan
penurunan kualitas udara terhadap aktivitas dan kelangsungan hidup penduduk
setempat. Pencemaran udara adalah pencemaran dari aktivitas manusia seperti
pencemaran pabrik, kendaraan bermotor, pembakaran sampah, limbah pertanian
dan fenomena alam seperti kebakaran hutan, letusan gunung berapi, pelepasan

debu, gas dan awan panas.

Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) merupakan tolak ukur untuk
menyelidiki tingkatan pencemaran udara pada suatu tempat. ISPU memberikan
informasi yang konsisten tentang kualitas udara pada waktu dan tempat tertentu
serta memfasilitasi upaya pengendalian pencemaran udara. Faktor yang
mempengaruhi ISPU diantaranya adalah Ozon (03), Particulate Matter (PM,,),
Karbon monoksida (CO), dan Nitrogen dioksida (NO,).

Peramalan (forecasting) adalah suatu teknik untuk mempredeksi nilai pada masa
yang akan datang dengan memperhatikan data masa lalu maupun masa kini
(Nurfadilah dkk, 2018). Peramalan ISPU memiliki fungsi penting sebagai salah
satu acuan untuk membantu pemerintah terhadap upaya pengendalian pencemaran
udara baik dalam jangka pendek maupun dalam jangka panjang. Variabel yang
digunakan pada penelitian ini adalah variabel endogen (faktor yang
mempengaruhi suatu sistem dari dalam) dan variabel eksogen (faktor yang
mempengaruhi suatu sistem dari luar). Untuk mengetahui Ozon

(03) dan Particulate Matter (PM, ) sebagai variabel endogen dan Karbon



monoksida (CO) dan Nitrogen dioksida (NO,) sebagai variabel eksogen di masa
yang akan datang digunakan metode Vector Autoregressive Exogenous (VARX).
Metode VARX adalah pengembangan dari metode Vector Autoregressive (VAR).
Metode VARX merupakan metode analisis data deret waktu multivariate yang
dapat digunakan untuk meramalkan data dan hubungan timbal balik antar

variabel.

Informasi tentang pencemaran udara suatu tempat sebagaimana dikemukakan
dalam bagian sebelumnya perlu diketahui agar dapat diantisipasi permasalahan
yang ada sebagai akibat pencemaran udara tersebut. Salah satu upaya untuk
mengetahui tingkat pencemaran udara di masa depan dapat menggunakan teknik
peramalan Indeks Standar Pencemaran Udara dengan konsep statistika. Penelitian
yang dilakukan adalah Vector Autoregressive Exogenous untuk meramalkan

Indeks Standar Pencemaran Udara dengan studi kasus Provinsi DKI Jakarta.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah memperoleh model terbaik untuk meramalkan
Indeks Standar Pencemaran Udara dan meramalkan Indeks Standar Pencemaran
Udara beberapa periode yang akan datang menggunakan model Vector

Autoregressive Exogenous (VARX) dengan studi kasus Provinsi DKI Jakarta.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah sebuah model
terbaik untuk meramalkan Indeks Standar Pencemaran Udara di Provinsi DKI
Jakarta dan selain itu hasil penelitian ini dapat dijadikan dasar penelitian lanjutan
berkenaan dengan kualitas udara terhadap aktivitas dan kelangsungan hidup

manusia.



I1.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU)

Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) adalah informasi berupa angka dan
tidak memiliki satuan yang menggambarkan bagaimana kondisi kualitas udara
yang berada pada suatu tempat dan waktu tertentu berdasarkan bagaimana
pengaruhnya terhadap kesehatan makhluk hidup dan untuk memudahkan upaya
pengendalian pencemaran udara. Variabel ISPU meliputi Particulate Matter
(PM;,), Karbon monoksida (CO), Ozon (03), dan Nitrogen dioksida (NO,).

Kategori dan rentang kualitas udara pada ISPU adalah sebagai berikut:

1. Baik dengan rentang 0-50
Tingkat kualitas udara yang tidak memberikan pengaruh terhadap kesehatan
manusia, hewan, dan tumbuhan.

2. Sedang dengan rentang 51-100
Tingkat kualitas udara yang tidak memberikan pengaruh terhadap kesehatan
manusia dan hewan, tetapi berpengaruh terhadap tumbuhan.

3. Tidak sehat dengan rentang 101-199
Tingkat kualitas udara yang bersifat merugikan bagi manusia, hewan, dan
dapat menimbulkan kerusakan pada tumbuhan.

4. Sangat tidak sehat dengan rentang 200-299
Tingkat kualitas udara yang bersifat merugikan kesehatan pada sejumlah

segmen populasi yang terpapar.

5. Berbahaya dengan rentang 300-lebih
Tingkat kualitas udara yang bersifat berbahaya dan merugikan kesehatan yang

serius pada populasi (Insani & Darlianti, 2019).



Pencemaran yang berasal dari pembakaran pada suhu tinggi, terutama
pembakaran bahan bakar (gas, minyak bumi, solar, dan bahan organik) dan
kebakaran hutan (wujud polutan dalam bentuk asap) dapat menimbulkan
terbentuknya Karbon monoksida (CO) dan Nitrogen dioksida (NO,). Menurut
Sulistiyono dkk. (2019), Karbon monoksida (CO) sangat berpengaruh terhadap
pembentukan Ozon (03) melalui proses fotokimia (reaksi kimia yang diinduksi
oleh sinar secara langsung maupun tidak langsung). Menurut Tampubolon &
Boedisantoso (2016), sumber pencemaran terbesar Karbon monoksida (CO)
adalah kebakaran hutan yang sangat besar, kebakaran hutan akan menimbulkan
banyaknya Particulate Matter (PM,,) di udara. Menurut Rahim & Camin (2018),
Nitrogen dioksida (NO,) yang berasal dari pembakaran bahan bakar yang
berlebihan dapat menjadi sumber polutan yang dapat terbentuknya Ozon (05) dan
Particulate Matter (PM;,). Oleh karena itu Karbon monoksida (CO) dan
Nitrogen dioksida (NO,) sangat mempengaruhi terbentuknya Ozon (O5) dan
Particulate Matter (PM;).

2.2 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu merupakan pengamatan yang dibangun secara berurutan dari
waktu ke waktu. Analisis ini dilakukan untuk mendapatkan pola data deret waktu
dengan menggunakan pengamatan sebelumnya untuk memprediksi suatu nilai di
masa yang akan datang. Analisis deret waktu pada dasarnya digunakan untuk
melakukan analisis data yang memperhitungkan pengaruh waktu. Data deret
waktu dikumpulkan secara teratur dalam urutan waktu, baik dalam jam, hari,
minggu, bulan atau tahun. Langkah untuk menentukan metode peramalan data
deret waktu yang tepat adalah mempertimbangkan jenis pola data, sehingga
metode yang paling tepat dengan pola tersebut dapat di uji. Pola data deret waktu
dibagi menjadi empat, yaitu pola acak, pola tren, pola musiman, dan pola siklis
(Maulana, 2018).



2.3 Analisis Deret Waktu Multivariate

Analisis deret waktu multivariate mempertimbangkan beberapa deret waktu
secara bersamaan. Ini adalah cabang dari analisis statistik multivariate, tetapi
secara khusus berurusan dengan data yang saling berkaitan. Memahami
hubungan antara faktor-faktor dan memberikan prediksi yang akurat dari variabel
yang diperhitungkan sangat berharga dalam pengambilan keputusan. Tujuan dari
analisis deret waktu multivariate adalah menyelidiki hubungan dinamis antara

variabel dan meningkatkan akurasi peramalan (Tsay, 2014).

2.4 Model Autoregressive (AR)

Model Autoregressive (AR) merupakan model stokastik yang sangat bermanfaat
dalam mempresentasikan suatu proses yang terjadi pada data deret waktu. Model
AR adalah suatu observasi yang dinyatakan sebagai fungsi linear pada waktu saat
ini terhadap waktu sebelumnya. Model AR digunakan untuk menganalisa
masalah bagian linear dan tidak dapat memahami struktur data nonlinear (Hikmah
dkk., 2018).

Menurut Montgomery et al. (2015), bentuk umum model AR dengan orde p
adalah sebagai berikut:

Ve =0+ P1Yi-1+ G2Vea + o+ PpYip T & (2.1)
atau

P(B)y; =6+ & (2.2)

dengan:
®(B) = parameter Autoregressive (AR)
y: = nilai variabel respon pada waktu ke-t
é = intercept

g = nilai kesalahan pada waktu ke-t



2.5 Model Vector Autoregressive (VAR)

Model Vector Autoregressive (VAR) adalah suatu sistem persamaan yang dimana
setiap variabel sebagai fungsi linear dari konstansta dan nilai lag variabel itu
sendiri serta nilai lag variabel lain yang ada di dalam model. Semua variabel
yang ada pada model VAR adalah variabel endogen (Desviana & Ratnawati,
2014).

Menurut Liitkepohl (2005), bentuk umum model VAR adalah sebagai berikut:
Ye=a+P1Yio1 + P2yt + GpYip T &t (2.3)
dengan:

¥t Ye—i = vektor berukuran m x [ berisi m variabel endogen pada waktu ¢ dan

t—i,dimanai =12, ..p

a = vektor berukuran m X [ berisi konstanta

¢, = matriks parameter variabel endogen berukuran m X m untuk setiap i =
1,2,..,p

& = nilai kesalahan pada waktu ke-t

2.6 Model Vector Autoregressive Exogenous (VARX)

Menurut Rosyidah dkk. (2017), model Vector Autoregressive Exogenous (VARX)
adalah model deret waktu untuk memodelkan beberapa variabel endogen yang
saling berhubungan dan dipengaruhi waktu sebelumnya dan terdapat variabel

eksogen yang mempengaruhi variabel endogen.

Menurut Ocampo & Rodriguez (2012), bentuk umum model VARX adalah
sebagai berikut:
YVe=a+ Pyt bpYe p+Oixe 1+ o+ 0gxe g+ & (2.4)



dengan:
Ye, Ye—i = vektor berukuran m X [ berisi m variabel endogen pada waktu t dan

t—i,dimanai=12,..p

X, X—; = vektor berukuran m X [ berisi m variabel eksogen pada waktu t dan

t —i,dimanai=1,2,..p

a = vektor berukuran m X [ berisi konstanta

b, = matriks parameter variabel endogen berukuran m X m untuk setiap
i=12,..,p

0; = matriks parameter variabel eksogen berukuran m x m untuk setiap
i=12,..,q

&t = nilai kesalahan pada waktu ke-t

2.7 Estimasi Parameter Vector Autoregressive Exogenous (VARX)

Menurut Ocampo & Rodriguez (2012), estimasi parameter Vector Autoregressive
Exogenous (VARX) menggunakan metode kuadrat terkecil dengan
mengkuadratkan error yang bertujuan untuk memperoleh error minimum. Model
VARX ditulis sebagai berikut:

Ve=a+ Pyt o+ PpYep+Oixeq + o+ 0gxe g+ & (2.5)

Persamaan (2.5) dapat ditulis dalam bentuk linear:

Y=A8+¢ (2.6)
dimana,
Y1 1 y1i4 " Yip X117 Mg
Y = yf JA = 1 3’2.—1 }/2:—p xz.-1 xz.—q
Ynlpsa 1 Yn-1 =+ Ynp Xpn—1 ' Xn-q

nx(p+q+1)



— a —
$1
: &
¢ &2
ﬁ = p e=1 .
61
: Enlnx1
7]
- 4 (p+g+1)x1

dengan:

p = pendugaan persamaan parameter
y = data variabel endogen (p)

x = data variabel eksogen (q)

® = parameter orde p

6 = parameter orde q

a = nilai suatu konstanta

dengan nilai estimasi parameter 8 adalah f = (4’A)"tA'Y.

2.8 Stasioneritas

Menurut Wei (2006), data deret waktu dikatakan stasioner apabila nilai ragam dan
rata-rata konstan pada setiap waktu. Stasioneritas dibagi menjadi dua, yaitu:

1. Stasioneritas terhadap ragam
Data stasioneritas terhadap ragam dapat dilihat pada plot time series dan nilai
lambda (1) atau rounded value transformasi box cox bernilai 1. Jika data tidak
stasioner terhadap ragam maka dilakukannya transformasi data.

2. Stasioneritas terhadap rata-rata
Data stasioneritas terhadap rata-rata dapat di uji secara formal menggunakan
uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji ini digunakan untuk melihat apakah
data deret waktu stasioner terhadap rata-rata atau tidak. Jika data tidak
stasioner terhadap rata-rata maka dilakukaknnya differencing. Tahapan uji
ADF adalah sebagai berikut:
1. Hipotesis

Hy: ¢ = 1 (terdapat unit root atau data tidak stasioner)
H;: ¢ < 1 (tidak terdapat unit root atau data stasioner)



2. Taraf signifikan
a=5%=0,05
3. Daerah kritis
o Jika ADFp;tyng > ADFyqpe; atau P-value < a maka tolak H,

o Jika ADFp;tyng < ADFqp atau P-value > a maka tidak tolak H,

4. Statistik uji

P-1
ADFpitung = S(Z(a)) (2.7)

dengan:
¢ = nilai dugaan parameter Autoregressive (AR) dengan orde p
SE = standard error

5. Keputusan

6. Kesimpulan

2.9 Pembedaan (Differencing)

Menurut Pankratz (1991), pembedaan (differencing) digunakan untuk mengatasi

data yang tidak stasioner dalam rata-rata. Pembedaan dibagi menjadi dua yaitu:

1. Pembedaan biasa

Ketika data tidak memiliki rata-rata yang konsan, dilakukan membuat data
baru dengan rata-rata yang konstan dengan pembedaan data, yaitu menghitung
perubahan data secara berurutan. Pembedaan pertama atau d = 1 dirumuskan
sebagai berikut:

W =Xe — Xt (2.8)
Jika pembedaan pertama d = 1 belum membuat deret data memiliki rata-rata
yang konstan, maka dilakukan pembedaan ke-2 atau d = 2 yang menghitung

perbedaan pertama dari perbedaan pertama.

Didefinisikan W;" sebagai pembedaan pertama dari X; sehingga didapat rumus

untuk pembedaan ke-2 atau d = 2 adalah sebagai berikut:



10

We =Wy —We_y
= Xy — Xe—1) — (Xp-1 — Xi—2) (2.9)
2. Pembedaan musiman

Pembedaan musiman berarti menghitung pergeseran data secara musiman
berdasarkan periode waktu tertentu, biasanya dinotasikan s untuk
menstimulasi rata-rata dalam data menjadi konstan. Untuk data kuartalan,
s = 4, untuk data bulanan s = 12 dan seterusnya. Sebuah data mungkin
cukup dilakukan dengan pembedaan biasa, cukup dengan pembedaan
musiman saja atau keduanya. Misalkan didefinisikan D adalah derajat
pembedaan musiman (berapa kali pembedaan musiman dilakukan). Jika
(d = 0) dan pembedaan musiman (D = 1) dihitung untuk semua t didapat
rumus sebagai berikut:

Wy =X, — X¢_s (2.10)
Jika transformasi data telah digunakan untuk menstabilkan varian, pembedaan
musiman digunakan untuk X,. Pembedaan musiman digunakan untuk

menghapus sebagian besar data musiman.

2.10 Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas granger digunakan untuk melihat apakah ada pengaruh antar
variabel dan melihat apakah suatu variabel endogen dapat diperlakukan sebagai
variabel eksogen. Uji ini hanya menguji hubungan antar variabel dan tidak
melakukan estimasi terhadap model. Misalkan terdapat dua variabel yaitu X dan

Y, maka ada beberapa kemungkinan yang bisa terjadi, yaitu:

1. X menyebabkan Y

2. Y menyebabkan X

3. X menyebabkan Y dan Y menyebabkan X

4. X dan'Y tidak ada hubungan (Hafidh, 2011).
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2.11 Panjang Lag Optimum

Panjang lag optimum sangat diperlukan untuk mengetahui pengaruh dari setiap
variabel terhadap variabel lain dalam Vector Autoregressive (VAR). Panjang lag
ditentukan dengan menggunakan kriteria informasi yang tersedia. Panjang lag
dipilih melalui nilai paling minimum dari masing-masing kriteria. Beberapa

kriteria lag yang sering digunakan adalah:

1. Akaike Information Criterion
AIC = In|Saa(®)] + (k +pk*) (211)

2. Bayesian Criterion of Gideon Schwarz

21n (In(T))

BIC = In|Yaa(®)| + (k + pk?) p (2.12)
3. Hannan-Quinn Criterion
HQ = In|Sqa(p)] + (k + pk?) =2 (2.13)

Dimana |Y.42(p)| adalah determinan matrik kovarian dari model VAR, k adalah
banyaknya variabel, p adalah panjang lag model VAR, dan T adalah banyaknya
observasi (Kirchgassner & Wolters, 2007).

2.12  Uji Signifikansi Parameter

Menurut Montgomery et al. (2015), uji signifikansi parameter digunakan untuk
mengetahui parameter mana saja yang berpengaruh signifikan terhadap model.
Uji t dapat digunakan untuk menguji signifikansi parameter pada model Vector

Autoregressive Exogenous (VARX). Tahapan uji t adalah sebagai berikut:

1. Hipotesis
H,: parameter tidak berpengaruh signifikan terhadap model

H,: parameter berpengaruh signifikan terhadap model
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2. Taraf signifikan

a =5% = 0,05
3. Daerah kritis

o Jika thirung > traper atau P-value < a maka tolak H,

o Jika thirung < traper atau P-value > a maka tidak tolak H,
4. Statistik uji

e Parameter endogen

B
thitung = F@l) (2.14)
e Parameter eksogen
@ .
thitung = F%]) (2.15)

dengan:

~

@; = nilai dugaan parameter endogen ke-i
@; = nilai dugaan parameter eksogen ke-j
SE = standard error

5. Keputusan

6. Kesimpulan

2.13  Uji Normalitas Residual

Menurut Jarque & Bera (1980), uji normalitas residual digunakan untuk
mengetahui normal data residual pada suatu model multivariate. Uji normal
residual dapat menggunakan Jarque-Bera Test of Normality. Tahapan uji normal
residual adalah sebagai berikut:

1. Hipotesis

H,: data residual berdistribusi normal

H,: data residual tidak berdistribusi normal
2. Taraf signifikan

a=5%=0,05
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3. Daerah kritis

o Jika JBpityng > X? atau P-value < @ maka tolak H,

(tabel)

o Jika JBpirung < X* atau P-value > a maka tidak tolak H,

(tabel)

4. Statistik uji

N N
JBhitung = [5b? + 5z (b — 3)?| (2.16)

dengan:
N = banyak data pengamatan
b = expected skewness

5. Keputusan

6. Kesimpulan

2.14  Uji White Noise

Menurut Wei (2006), Suatu proses {a,} dinamakan proses yang bebas dan identik
(white noise) jika datanya terdiri dari variabel random yang tidak berkorelasi dan
mengikuti distribusi tertentu. Rata-rata E(a;) = u, dari proses white noise
diasumsikan bernilai nol dan mempunyai variansi yang konstan yaitu var(a;) =
a2, dan nilai kovariansi untuk proses white noise adalah y, = cov(a;, a,_x) = 0
untuk k # 0.

Berdasarkan definisi diatas, dikatakan bahwa suatu proses white noise adalah

stasioner dengan beberapa sifat berikut, yaitu:

1. Fungsi autokovariansi (yy)

2 —
(o7, k=0
2. Fungsi autokorelasi (py)
(1 k=0
P = {o ik #0 (2.18)

3. Fungsi autokorelasi parsial (¢yx)
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1 k=0
b = 20 (2.19)

Dengan demikian, suatu deret waktu disebut proses white noise jika rata-rata dan

variannya konstan dan saling bebas.

Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji autokorelasi residual Ljung-

Box pada analisis residualnya. Uji tersebut digunakan untuk mendeteksi ada

tidaknya korelasi antar lag. Tahapan uji white noise adalah sebagai berikut:

1.

Hipotesis

Hy: p; = p, = -+ = p, = 0 (tidak terdapat korelasi residual)

H,: terdapat paling sedikit satu p; # 0 dengan i = 1, 2, ..., n (terdapat korelasi
residual)

Taraf signifikan

a=5% =0,05

Daerah kritis

o Jika Qpitung > X? atau P-value < a maka tolak H,

(tabel)
o Jika Qpityng < X2 (cabel) atau P-value > a maka tidak tolak H,
Statistik uji
4_pt
Qnitung = n(n+2) Ly o2t (2220
dengan:

n = banyak data pengamatan
p; =dugaaan ACF residual pada periode lag ke-i

Keputusan

Kesimpulan

2.15 Peramalan (Forecasting)

Peramalan (forecasting) adalah perkiraan atau gambaran dari suatu nilai atau

kondisi di masa yang akan datang. Peramalan umumnya didasarkan pada asumsi
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bahwa pola masa lalu akan berlanjut ke masa depan. Peramalan adalah proses
memprediksi nilai suatu variabel ke nilai yang diketahui dari variabel tersebut
atau variabel terkait. Peramalan juga dapat didasarkan pada keterampilan
penilaian, yang pada gilirannya didasarkan pada data dan pengalaman historis
(Makridakis et al., 1999).

Menurut Rahmawati (2015), metode peramalan dapat dibagi menjadi dua kategori

utama, yaitu :

1. Metode kuantitatif

Metode kuantitatif membutuhkan informasi historis yang dikuantifikasi dalam
bentuk data numerik. Metode peramalan kuantitatif mendasarkan peramalannya
pada metode matematika dan statistika.

2. Metode kualitatif

Metode kualitatif memerlukan analisis lebih lanjut berdasarkan penalaran intuitif,
tebakan logis, dan informasi atau pengetahuan yang diperoleh oleh peneliti
sebelumnya. Peramalan seperti itu umumnya digunakan untuk peramalan jangka
pendek atau ketika pengambilan keputusan lebih mengandalkan intuisi daripada
rumus matematika. Metode ini dicirikan oleh faktor-faktor yang mempengaruhi

peramalan dan evaluasinya sangat pribadi dan sulit untuk ditiru orang lain.

2.16  Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan pengukuran kesalahan
yang menghitung ukuran persentase penyimpangan antara data aktual dengan data
peramalan. MAPE dihitung dengan menggunakan kesalahan absolut pada tiap
periode dibagi dengan nilai observasi yang nyata untuk periode itu. Kemampuan
peramalan sangat baik jika memiliki nilai MAPE kurang dari 10% dan
mempunyai kemampuan peramalan yang baik jika nilai MAPE kurang dari 20%
(Pakaja dkk, 2012).
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Menurut Khasanah dkk. (2020), nilai MAPE dapat dihitung dengan persamaan
berikut.

MAPE =2y, ('Xfx—‘t”f' x 100%) (2.21)
dengan:
X, = data aktual pada periode ke-t
F, = nilai peramalan pada periode ke-t

n = jumlah data



I11.  METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2021/2022,
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data Indeks
Standar Pencemaran Udara (ISPU) pada Januari 2021 sampai Oktober 2021.
Variabel yang digunakan yaitu variabel endogen (Ozon dan Partikulat) dan

variabel eksogen (Karbon monoksida dan Nitrogen dioksida).

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan uji stasioner terhadap data menggunakan plot time series dan uji
Augmented Dickey-Fuller (ADF).

2. Melakukan pengujian kausalitas granger untuk melihat hubungan antar

variabel.

Menentukan panjang lag optimum untuk model VARX.

Melakukan pemilihan model VARX terbaik.

Mengestimasi model VARX.

I

Melakukan pengujian signifikansi parameter menggunakan uji t.
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Melakukan pengujian normalitas residual menggunakan uji Jarque-Bera Test
of Normality.

Melakukan pengujian residual white noise menggunakan uji Ljung-Box.
Melakukan peramalan (forecasting) model VARX.

Melihat keakuratan peramalan dengan nilai Mean Absolute Percentage Error
(MAPE).



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan diperoleh kesimpulan bahwa
model terbaik dari data Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) adalah VARX
(2 2), dengan persamaan (2.4) didapat model sebagai berikut:

3’1t] [51 680] 0486 0,042] [}’u 1] 0,087 0,015] [Yu -2

va2el T 154,244] 710,099 0,522] [yae-1] T [-0,134  0,200] lyze- 2
1t-1 1t-2 €1t
+[—0,055 0,053] [ ]+ [0,499 0,072] [xt 2] [en]

Selain itu disimpulkan pula model VARX (2 2) digunakan untuk meramalkan data
Indeks Standar Pencemaran Udara (ISPU) variabel Ozon dan Partikulat pada

bulan November 2021 sampai Juni 2022.
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