
JURNAL SAINS DAN SENI ITS Vol. 12, No. 4 (2023), 2337-3520 (2301-928X Print) 
 

D236 

Abstrak—Pada tahun 2021, Surabaya meraih penghargaan di 
ASEAN ESC pada kategori Udara Terbersih Kota Besar, na-
mun pada Juni 2022, Surabaya menduduki 10 kota dengan kua-
litas udara terburuk di Indonesia. Oleh karena itu, diduga kua-
litas udara di Surabaya mengalami fluktuasi sehingga perlu di-
lakukan analisis peramalan. Pada penelitian ini akan digunakan 
model VARIMA untuk meramalkan kualitas udara di Surabaya 
menggunakan PM10, NO2, dan O3. Hasil yang didapatkan ada-
lah pada tanggal 10 April hingga 10 Oktober, konsentrasi PM10 
berada di kategori baik hingga sedang, namun beberapa kali 
masuk pada kategori tidak sehat, yaitu pada tanggal 12 April, 
31 Mei, 2 Juni dan tertinggi berada pada tanggal 3 Juni. Kon-
sentrasi NO2 berada pada kategori baik hingga sedang, namun 
pada tanggal 31 Mei berada pada kategori tidak sehat. Konsen-
trasi O3 berada pada kategori baik. Peramalan kualitas udara 
di Surabaya pada tanggal 11 Oktober hingga 25 Oktober 2022 
menggunakan model VARIMA (3,1,0) menunjukkan bahwa 
konsentrasi PM10 berada pada kategori sedang sedangkan kon-
sentrasi NO2 dan O3 berada pada kategori baik, sehingga ting-
kat kualitas udara masih dapat diterima pada kesehatan manu-
sia, hewan, dan tumbuhan. 

 
Kata Kunci—Kualitas Udara, Peramalan, Surabaya, VARIMA. 

I. PENDAHULUAN 
URABAYA sebagai kota metropolitan kedua di Indone-
sia yang mempunyai banyak kegiatan di bidang industri 

dan transportasi. Hal tersebut membuat udara di Surabaya 
menjadi rawan tercemar. Pada tahun 2021, Surabaya meraih 
penghargaan ASEAN Environmentally Sustainable City 
(ESC) pada kategori Udara Terbersih Kota Besar, sehingga 
Surabaya diakui sebagai kota yang memiliki udara terbersih 
se-Asia Tenggara, namun pada Juni 2022 Surabaya mendu-
duki peringkat ke-4 pada 10 kota dengan kualitas udara 
terburuk di Indonesia. 

Pada tahun 2022, Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) me-
ngatakan bahwa terdapat 7 juta kematian yang disebabkan 
oleh polusi udara. Selain itu, polusi udara juga dapat menye-
babkan berbagai jenis penyakit pernapasan. Oleh karena itu, 
perlu dilakukan pencegahan dan perlindungan diri. Salah satu 
hal yang dapat dilakukan oleh masyarakat dalam melakukan 
perlindungan diri adalah mengetahui kualitas udara yang ada 
di sekitarnya. Peraturan Menteri Lingkungan Hidup dan Ke-
hutanan nomor 14 tahun 2020 menyebutkan bahwa kualitas 
udara dapat diketahui menggunakan Indeks Standar Pence-
mar Udara (ISPU). ISPU terdiri dari parameter partikular 
(PM10), partikular (PM2.5), karbon monoksida (CO), nitrogen 
dioksida (NO2), sulfur dioksida (SO2), ozon (O3), dan hidro-
karbon (HC). 

Putri (2021) dalam penelitiannya dengan judul “Kajian 
Hubungan Dampak Paparan NO2, O3, dan PM10 Terhadap Ke-
jadian Penyakit ISPA Pneumonia dan Non-Pneumonia di Ke-

bonsari, Surabaya dan Sekitarnya” menyebutkan bahwa kon-
sentrasi NO2 dan O3 memiliki hubungan dengan penyakit 
ISPA Pneumonia [1] dan Prasetyo (2021) dalam tugas akhir-
nya dengan judul “Kajian Konsentrasi NO2, O3, dan PM10 di 
Udara Terhadap Kejadian Penyakit ISPA Pneumonia dan 
Non-Pneumonia di Wonorejo, Surabaya dan Sekitarnya” 
menyebutkan bahwa konsentrasi O3 dan PM10 memiliki hu-
bungan dengan penyakit ISPA Pneumonia sehingga dilaku-
kan peramalan terhadap PM10, NO2, dan O3 menggunakan 
analisis time series [2]. 

Tujuan dari penelitian adalah mengetahui model peramal-
an terbaik menggunakan model VARIMA pada kualitas uda-
ra di Surabaya berdasarkan konsentrasi PM10, NO2, dan O3 
dan mengetahui hasil peramalan kualitas udara di Surabaya 
pada periode selanjutnya menggunakan model peramalan ter-
baik yang didapat.  

II. TINJAUAN PUSTAKA 
A. Multivariate Time Series 

Data time series multivariate merupakan pengamatan lebih 
dari satu variabel yang memiliki autokorelasi dan juga memi-
liki hubungan dengan variabel lainnya. Pada multivariate 
time series dilakukan berdasarkan Matrix Cross Correlation 
Function (MCCF) dan Matrix Partial Cross Correlation 
Function (MPCCF) setelah data stasioner. Salah satu model 
yang dapat digunakan untuk melakukan analisis pada 
multivariate time series adalah model Vector Autoregressive 
Integrated Moving Average (VARIMA) [3]. 
1) Identifikasi Stasioneritas 

Pemodelan VARIMA dapat dilakukan jika data yang 
digunakan telah stasioner terhadap mean. Stasioneritas data 
multivariate time series terhadap mean secara visual dapat 
dilihat berdasarkan hasil plot MCCF [3]. Persamaan matriks 
korelasi sampel pada vector time series dengan banyak 
observasi sebesar n yang dituliskan sebagai 𝐙𝐙1, 𝐙𝐙2, …, 𝐙𝐙𝑛𝑛 
ditunjukkan pada persamaan berikut. 

𝜌𝜌�(𝑘𝑘) = �𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘)�        (1) 
Matriks 𝜌𝜌�(𝑘𝑘) merupakan korelasi silang sampel pada kom-

ponen ke-𝑖𝑖 dan ke-𝑗𝑗 yang dijelaskan pada persamaan berikut. 

𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘) =
∑ �𝑍𝑍𝑖𝑖,𝑡𝑡−𝑍𝑍𝑖𝑖��𝑍𝑍𝑗𝑗,𝑡𝑡−𝑍𝑍𝑗𝑗�𝑛𝑛=𝑘𝑘
𝑡𝑡=1

�∑ (𝑍𝑍𝑖𝑖,𝑡𝑡−𝑍𝑍𝑖𝑖)2(𝑍𝑍𝑗𝑗,𝑡𝑡−𝑍𝑍𝑗𝑗)2𝑛𝑛=𝑘𝑘
𝑡𝑡=1 �

1
2
     (2) 

keterangan: 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘) merupakan korelasi silang sampel acak 
variabel ke-𝑖𝑖 dan ke-𝑗𝑗 pada lag ke-𝑘𝑘, 𝑍𝑍𝑖𝑖 merupakan rata-rata 
sampel variabel komponen ke-𝑖𝑖, dan 𝑍𝑍𝑖𝑖 merupakan rata-rata 
sampel variabel komponen ke-𝑗𝑗. 

Stasioneritas  vektor  menunjukkan  𝜌𝜌�(𝑘𝑘)  merupakan  esti- 
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mator yang konstan. Apabila dimensi vektor bertambah, ma-
ka bentuk matriks semakin kompleks, sehingga Box dan Tiao 
(1981) memperkenalkan metode meringkas hasil sampel ko-
relasi dengan menggunakan simbol (+), (-), dan (.) pada baris 
ke-𝑖𝑖 dan kolom ke-𝑗𝑗 pada matriks sampel korelasi sebagai 
berikut: (1) Simbol (+) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘) lebih besar 
dari 2 kali nilai estimasi standard error dan menunjukkan 
adanya hubungan korelasi positif antara komponen ke-𝑖𝑖 dan 
ke-𝑗𝑗. (2) Simbol (-) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘) lebih kecil dari 
-2 kali nilai estimasi standard error atau adanya hubungan 
korelasi negatif antara komponen ke-𝑖𝑖 dan ke-𝑗𝑗. (3) Simbol 
(.) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘) berada di antara -2 sampai 2 kali 
nilai estimasi standard error yang artinya tidak terdapat 
hubungan korelasi antara komponen ke-𝑖𝑖 dan ke-𝑗𝑗 [4]. Nilai 
estimasi standard error diperoleh pada persamaan berikut, 

𝑆𝑆𝑆𝑆 = 1
√𝑛𝑛−𝑘𝑘

         (3) 

dengan 𝑛𝑛 adalah jumlah data pengamatan, dan 𝑘𝑘 adalah lag 
pada data. Apabila data tidak stasioner dalam mean, maka 
perlu dilakukan differencing data dengan cara sebagai beri-
kut, 

𝑌𝑌𝑡𝑡 = 𝑍𝑍𝑡𝑡 − 𝑍𝑍𝑡𝑡−1         (4) 
dengan 𝑌𝑌𝑡𝑡 adalah data hasil differencing, 𝑍𝑍𝑡𝑡 adalah data pada 
periode ke-𝑡𝑡, dan 𝑍𝑍𝑡𝑡−1 adalah data pada periode ke-(𝑡𝑡 − 1). 
2) Model VARIMA 

Dalam analisis time series, sangat umum untuk mengamati 
deret yang menunjukkan perilaku tidak stasioner. Salah satu 
cara yang berguna untuk mereduksi deret non stasioner men-
jadi deret stasioner adalah dengan cara melakukan diffe-
rencing [3]. Model VARIMA merupakan model VARMA 
yang tidak stasioner. Model VARIMA secara umum untuk Zt 
adalah sebagai berikut, 

𝛷𝛷𝑝𝑝(𝐵𝐵)𝐷𝐷(𝐵𝐵)𝑍𝑍𝑡𝑡 = 𝛩𝛩𝑞𝑞(𝐵𝐵)𝑎𝑎𝑡𝑡      (5) 
dengan 

𝛷𝛷𝑝𝑝(𝐵𝐵) = 𝛷𝛷0 − 𝛷𝛷1𝐵𝐵 − 𝛷𝛷2𝐵𝐵2 −⋯− 𝛷𝛷𝑝𝑝𝐵𝐵𝑝𝑝   (6) 

𝛩𝛩𝑞𝑞(𝐵𝐵) = 𝛩𝛩0 − 𝛩𝛩1𝐵𝐵 − 𝛩𝛩2𝐵𝐵2 −⋯− 𝛩𝛩𝑞𝑞𝐵𝐵𝑞𝑞   (7)  
dan 

𝐷𝐷(𝐵𝐵) = �

(1− 𝐵𝐵)𝑑𝑑1 0 ⋯ 0
0 (1− 𝐵𝐵)𝑑𝑑2 ⋱ 0
⋮ ⋱ ⋱ 0
0 ⋯ 0 0

0
⋮
0

(1− 𝐵𝐵)𝑑𝑑𝑚𝑚
� (8) 

dengan 𝑑𝑑1, 𝑑𝑑2, … , 𝑑𝑑𝑚𝑚 adalah himpunan bilangan bulat tidak-
negatif. 𝚽𝚽𝑝𝑝(𝐵𝐵) dan 𝚯𝚯𝑞𝑞(𝐵𝐵) berturut-turut adalah suatu mat-
riks polinomial autoregressive dan moving average pada orde 
𝑝𝑝 dan 𝑞𝑞, dan 𝚽𝚽0  dan 𝚯𝚯0 adalah matriks 𝑚𝑚 × 𝑚𝑚 non singular 
dan 𝐚𝐚𝑡𝑡 adalah vektor error white noise [3]. 
a) Identifikasi Model 

Identifikasi model pada multivariate time series dilakukan 
berdasarkan MCCF, MPCCF, dan nilai Akaike Information 
Criterion (AIC) terkecil setelah data stasioner. MCCF digu-
nakan untuk mengidentifikasi orde model VMA, MPCCF 
digunakan untuk mengidentifikasi orde model VAR [3] dan 
AIC terkecil digunakan untuk mengidentifikasi orde model 
keduanya. Penjelasan dari MCCF telah dijabarkan pada sub-
subbab di atas. Heyse dan Wei (1985) memperluas definisi 
autokorelasi parsial univariat menjadi deret waktu vektor dan 
mendapatkan matriks korelasi antara 𝒁𝒁𝑡𝑡 dan 𝒁𝒁𝑡𝑡+𝑠𝑠 setelah 

menghapus dependensi linier dari masing-masing pada vek-
tor intervensi 𝒁𝒁𝑡𝑡+1, 𝒁𝒁𝑡𝑡+2, … , dan 𝒁𝒁𝑡𝑡+𝑠𝑠−1 [5]. Matriks kore-
lasi ini didefinisikan sebagai korelasi antara vektor residual, 
𝐮𝐮(𝑠𝑠−1,𝑡𝑡+𝑠𝑠) = 𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠 − 𝛂𝛂𝑠𝑠−1,1𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠−1 −⋯− 𝛂𝛂𝑠𝑠−1,𝑠𝑠−1𝐙𝐙𝑡𝑡+1

   = �𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠 −�𝛂𝛂𝑠𝑠−1,𝑘𝑘𝐙𝐙𝑡𝑡+1

𝑠𝑠−1

𝑘𝑘=1
𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠

   , 𝑠𝑠 ≥ 2
   , 𝑠𝑠 = 1 (9) 

dan 
𝐯𝐯𝑠𝑠−1,𝑡𝑡 = 𝐙𝐙𝑡𝑡 − 𝛃𝛃𝑠𝑠−1,1𝐙𝐙𝑡𝑡+1 −⋯− 𝛃𝛃𝑠𝑠−1,𝑠𝑠−1𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠−1

= �𝐙𝐙𝑡𝑡 −�𝛃𝛃𝑠𝑠−1,𝑘𝑘𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑘𝑘

𝑠𝑠−1

𝑘𝑘=1
𝐙𝐙𝑡𝑡

   , 𝑠𝑠 ≥ 2
   , 𝑠𝑠 = 1 (10) 

dengan 𝐮𝐮𝑠𝑠−1,𝑡𝑡+𝑠𝑠 adalah residual dari regresi antara 𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠 de-
ngan 𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠−1, … , 𝐙𝐙𝑡𝑡+1 dan 𝒗𝒗𝑠𝑠−1,𝑡𝑡 adalah residual dari regresi 
antara 𝐙𝐙𝑡𝑡 dengan 𝐙𝐙𝑡𝑡+𝑠𝑠−1, …, 𝐙𝐙𝑡𝑡+1. Heyse dan Wei (1985) 
mendefinisikan MPCCF pada lag 𝑠𝑠 sebagai berikut [5], 

𝑃𝑃(𝑠𝑠) = [𝐷𝐷𝑣𝑣(𝑠𝑠)]−1𝑉𝑉vu(𝑠𝑠)[𝐷𝐷𝑢𝑢(𝑠𝑠)]−1    (11) 
dengan 𝐕𝐕𝒖𝒖(𝑠𝑠) adalah definisi dari var(𝐮𝐮𝑠𝑠−1,𝑡𝑡+𝑠𝑠), 𝐕𝐕𝒗𝒗(𝑠𝑠) adalah 
definisi dari var(𝐯𝐯𝑠𝑠−1,𝑡𝑡), dan 𝐕𝐕𝒗𝒗𝒖𝒖(𝑠𝑠) adalah definisi dari 
cov�𝒖𝒖𝑠𝑠−1,𝑡𝑡+𝑠𝑠 ,𝒗𝒗𝑠𝑠−1,𝑡𝑡�. 𝐃𝐃𝒗𝒗(𝑠𝑠) adalah matriks diagonal dengan 
elemen diagonal ke-𝑖𝑖 adalah akar kuadrat dari elemen diago-
nal ke-𝑖𝑖 pada 𝐕𝐕𝒗𝒗(𝑠𝑠) dan 𝐃𝐃𝒖𝒖(𝑠𝑠) didefinisikan sama untuk 
𝐕𝐕𝒖𝒖(𝑠𝑠) [3]. Box dan Tiao (1981) memperkenalkan metode 
meringkas hasil dengan menggunakan simbol (+), (-), dan (.) 
pada baris ke-𝑖𝑖 dan kolom ke-𝑗𝑗 pada matriks sampel korelasi 
sebagai berikut [4]. (1) Simbol (+) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑠𝑠) 
lebih besar dari 2 kali nilai estimasi standard error dan me-
nunjukkan adanya hubungan korelasi positif antara kompo-
nen ke-𝑖𝑖 dan ke-𝑗𝑗. (2) Simbol (-) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑠𝑠) 
lebih kecil dari -2 kali nilai estimasi standard error atau 
adanya hubungan korelasi negatif antara komponen ke-i dan 
ke-𝑗𝑗. (3) Simbol (.) menotasikan nilai 𝜌𝜌�𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑠𝑠) berada di antara 
-2 sampai 2 kali nilai estimasi standard error yang artinya 
tidak terdapat hubungan korelasi antara komponen ke-𝑖𝑖 dan 
ke-𝑗𝑗. Nilai estimasi standard error diperoleh pada persamaan 
berikut, 

𝑆𝑆𝑆𝑆 = 1
√𝑛𝑛

         (12)                                    

dengan 𝑛𝑛 adalah jumlah data pengamatan dan 𝑠𝑠 merupakan 
lag pada data. 

AIC adalah suatu kriteria pemilihan model terbaik yang 
diperkenalkan oleh Akaike (1973) dengan mempertimbang-
kan banyaknya parameter dalam model [6]. Dalam meng-
identifikasi orde model VARIMA, dapat dilihat dari karak-
teristik orde spasial dan waktu dengan rumus sebagai berikut, 

AIC = ln�𝛴𝛴�𝑖𝑖� + 2𝑘𝑘2𝑖𝑖
𝑇𝑇

    (13) 

dengan 𝛴𝛴�𝑖𝑖 merupakan maksimum likelihood dari 𝛴𝛴𝑖𝑖, 𝑘𝑘 adalah 
banyaknya parameter dalam model, 𝑇𝑇 adalah banyaknya ob-
servasi, dan I adalah orde dari model VAR atau VAR(𝑖𝑖) [7]. 
b) Estimasi Parameter Model  

Metode yang bisa digunakan dalam menaksir parameter, 
yaitu metode maximum likelihood. Jika diketahui matriks pa-
rameter model VARIMA adalah 𝚽𝚽 = �𝚽𝚽1, 𝚽𝚽2, ... , 𝚽𝚽𝑝𝑝� dan 
𝚯𝚯 = �𝚯𝚯1, 𝚯𝚯2, ... , 𝚯𝚯𝑞𝑞�, 𝒁𝒁 = (𝒁𝒁1, 𝒁𝒁2, … , 𝒁𝒁𝑛𝑛) adalah vektor 
deret  waktu  dengan  matriks  varian  dan kovariansi Σ, maka 
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fungsi log likelihood adalah sebagai berikut [3]. 

𝑓𝑓(𝛷𝛷,𝛩𝛩,∑  |𝑍𝑍) = (2𝜋𝜋)−
1
2𝛴𝛴

1
2 exp�𝑎𝑎′𝛴𝛴−1𝑎𝑎�       (14) 

𝐿𝐿(𝚽𝚽,𝚯𝚯,∑ |𝒁𝒁) = �𝑓𝑓(𝑥𝑥1),𝑓𝑓(𝑥𝑥2),… ,𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑛𝑛)�  

= (2𝜋𝜋)−
𝑛𝑛
2 ��  �

−𝑛𝑛2 exp�
1
2�𝐚𝐚𝑡𝑡′�  −1𝐚𝐚𝑡𝑡

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

� (15) 

ln 𝐿𝐿 �𝛷𝛷,𝛩𝛩,�  � 𝑍𝑍� = −
𝑛𝑛𝑚𝑚
2 ln 2𝜋𝜋 −

𝑛𝑛
2 ln|Σ| −

1
2�𝑎𝑎𝑡𝑡 ′�  

−1
𝑎𝑎𝑡𝑡

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 

= −𝑛𝑛𝑚𝑚
2

ln 2𝜋𝜋 − 𝑛𝑛
2

ln|Σ| − 1
2
𝑡𝑡𝑡𝑡𝛴𝛴−1𝑠𝑠(𝛷𝛷,𝛩𝛩) (16)  

dengan, 
a𝑡𝑡  =  𝑍𝑍𝑡𝑡 − 𝛷𝛷1𝑍𝑍𝑡𝑡−1 – 𝛷𝛷2𝑍𝑍𝑡𝑡−2 –  … – 𝛷𝛷𝑝𝑝𝑍𝑍𝑡𝑡−𝑝𝑝 + Θ1a𝑡𝑡−1  +

 Θ2a𝑡𝑡−2 +  … +  Θ𝑞𝑞a𝑡𝑡−𝑞𝑞      (17) 

𝑠𝑠(𝚽𝚽,𝚯𝚯) = ∑ 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐚𝐚𝑡𝑡′𝑛𝑛
𝑡𝑡=1       (18) 

𝚽𝚽� = (𝐗𝐗′𝐗𝐗)−1𝐗𝐗′𝐘𝐘        (19) 
dengan, 

𝑋𝑋 = �
1
⋮
1

𝑍𝑍𝑝𝑝′
⋮

𝑍𝑍𝑛𝑛−1′

⋯
⋱
⋯

𝑍𝑍1′
⋮

𝑍𝑍𝑛𝑛−𝑝𝑝′
� ,𝑌𝑌 = �

𝑍𝑍𝑝𝑝+1′

⋮
𝑍𝑍𝑛𝑛′

�    (20) 

𝑚𝑚 adalah jumlah variabel, dan 𝑛𝑛 adalah jumlah deret data. 
Sedangkan untuk estimasi parameter 𝚯𝚯𝑞𝑞, hanya bisa dicari 
menggunakan iterasi Newton-Raphson. 
c) Uji Signifikansi Parameter Model  

Uji signifikansi parameter model digunakan untuk menge-
tahui apakah parameter model telah layak masuk ke dalam 
model VAR dan VMA [3]. Model VAR dengan hipotesis: 
H0: 𝚽𝚽𝑝𝑝 = 0 (Parameter tidak signifikan), dan 
H1: 𝚽𝚽𝑝𝑝 ≠ 0 (Parameter signifikan) dengan 𝑝𝑝 = 1, 2, …, 𝑖𝑖, 
ditetapkan taraf signifikan (α), maka diperoleh daerah peno-
lakan tolak H0 jika nilai |thitung| lebih besar dari tα/2,n-p-1 atau p-
value kurang dari taraf signifikan (α). Perhitungan statistik uji 
pada uji signifikansi parameter model VAR disajikan pada 
persamaan sebagai berikut, 

|𝑡𝑡| =
𝚽𝚽�𝑝𝑝(𝑖𝑖𝑗𝑗)

𝑆𝑆𝑆𝑆�𝚽𝚽�𝑝𝑝(𝑖𝑖𝑗𝑗)�
        (21) 

dengan 

𝑆𝑆𝑆𝑆(𝛽𝛽) = |𝚺𝚺𝐚𝐚|−
1
2(X'X)−1     (22)                       

dan 𝛽𝛽 = (𝜙𝜙,𝜃𝜃). Model VMA dengan hipotesis: 
H0: 𝚯𝚯𝑞𝑞 = 0 (Parameter tidak signifikan), dan 
H1: 𝚯𝚯𝑞𝑞 ≠ 0 (Parameter signifikan) dengan 𝑝𝑝 = 1, 2, … , 𝑖𝑖, 
ditetapkan taraf signifikan (α), maka diperoleh daerah pe-
nolakan tolak H0 jika nilai |thitung| lebih besar dari tα/2,n-p-1 atau 
p-value kurang dari taraf signifikan (α). Perhitungan statistik 
uji pada uji signifikansi parameter model VAR disajikan pada 
persamaan sebagai berikut, 

|𝑡𝑡| =
𝛩𝛩�𝑞𝑞(𝑖𝑖𝑗𝑗)

𝑆𝑆𝑆𝑆�𝛩𝛩�𝑞𝑞(𝑖𝑖𝑗𝑗)�
         (23)                                

dengan nilai SE dijelaskan pada Persamaan (22). 
3) Diagnosis Residual 

Residual pada model yang terbentuk harus bersifat white 
noise dan berdistribusi normal multivariat.  
a) White Noise 

Pemeriksaan diagnosis residual white noise dilakukan ber-
dasarkan pada analisis sisaan, yaitu  

𝐚𝐚�𝑡𝑡 = �̇�𝐙𝑡𝑡 − 𝚽𝚽�1�̇�𝐙𝑡𝑡−1 − ⋯−𝚽𝚽�𝑝𝑝�̇�𝐙𝑡𝑡−𝑝𝑝 +𝚯𝚯�1𝐚𝐚�𝑡𝑡−1 +⋯+ 𝚯𝚯𝑞𝑞𝐚𝐚�𝑡𝑡−𝑞𝑞 (24)       
dengan �̇�𝐙𝑡𝑡 digunakan untuk menotasikan 𝐙𝐙𝑡𝑡 jika μ = 0 dan 
menotasikan (𝐙𝐙𝑡𝑡 − �̂�𝜇) dengan μ merupakan vektor rata-rata, 
𝛷𝛷�𝑝𝑝adalah nilai taksiran dari parameter Փ𝑝𝑝 dan Θ�𝑞𝑞adalah nilai 
taksiran dari parameter 𝚯𝚯𝑞𝑞. Suatu model time series dikatakan 
baik jika residual model bersifat white noise. Maka dari itu 
matriks korelasi dari 𝐚𝐚𝑡𝑡 harus tidak signifikan dan tidak me-
miliki pola [3]. Pemeriksaan residual white noise dapat dila-
kukan menggunakan uji ARCH-LM dan uji Durbin Watson.  

Uji Autoregressive Conditional Heteroscedastic Lagrange 
Multiplier (ARCH-LM) yang digagas oleh Engle pada tahun 
1982 digunakan untuk menguji adanya heteroskedastisitas 
pada residual model. Hipotesis yang digunakan adalah seba-
gai berikut [7]: H0 adalah residual identik (varians residual 
bersifat homogen) dan H1 adalah residual tidak identik (vari-
ans residual bersifat heterogen) ditetapkan taraf signifikan 
(α), maka diperoleh daerah penolakan tolak H0 jika nilai 
Fhitung lebih besar dari Fα;k;n-k+1 atau p-value kurang dari taraf 
signifikan (α). Perhitungan statistik uji pada uji ARCH-LM 
disajikan pada persamaan sebagai berikut [8]. 

𝐹𝐹 = 𝑅𝑅2

1−𝑅𝑅2
𝑛𝑛−(𝑘𝑘+1)

𝑘𝑘
       (25)  

dengan R2 merupakan koefisien determinasi regresi antara at
2 

dengan a𝑡𝑡2(𝑘𝑘), a𝑡𝑡  adalah data residual, 𝑘𝑘  adalah lag, dan 𝑛𝑛 
merupakan jumlah data. 

Uji Durbin Watson digunakan untuk mendeteksi adanya 
autokorelasi (korelasi antar residual) atau mengetahui apakah 
residual telah independen dengan hipotesis [9]: H0 merupa-
kan residual independen (tidak terdapat autokorelasi), dan H1 
adalah residual tidak independen (terdapat autokorelasi) 
ditetapkan taraf signifikan (α), maka diperoleh daerah peno-
lakan yang ditunjukkan pada Tabel 1. Di mana nilai 𝑑𝑑𝐿𝐿 dan 
𝑑𝑑𝑈𝑈 diperoleh pada tabel Durbin Watson. Perhitungan statistik 
pada uji Durbin Watson disaji-kan pada persamaan sebagai 
berikut. 

𝑑𝑑 = ∑ (𝑒𝑒𝑖𝑖−𝑒𝑒𝑖𝑖=1)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=2
∑ 𝑒𝑒𝑖𝑖2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1𝑠𝑠

        (26)                              

b) Berdistribusi Normal 
Pemeriksaan residual berdistribusi normal dapat dilakukan 

dengan menggunakan Jarque-Bera normality test sebagai 
berikut [7]. Dengan hipotesis: H0 adalah Residual berdistri-
busi normal, dan H1 adalah Residual tidak berdistribusi nor-
mal ditetapkan taraf signifikan (α), maka diperoleh daerah pe-
nolakan tolak H0 jika nilai JB lebih besar dari χ2

α,2 atau p-
value kurang dari taraf signifikan (α). Perhitungan statistik uji 
pada Jarque-Bera normality test adalah sebagai berikut [10]. 

𝑏𝑏1 =
∑ 𝑟𝑟𝑡𝑡3

𝑛𝑛
𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

�∑ 𝑟𝑟𝑡𝑡3
𝑛𝑛

𝑛𝑛
𝑡𝑡=1 �

3
2
        (27) 

𝑏𝑏2 − 3 =
∑ 𝑟𝑟𝑡𝑡4

𝑛𝑛
𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

�∑ 𝑟𝑟𝑡𝑡2
𝑛𝑛

𝑛𝑛
𝑡𝑡=1 �

2 − 3       (28) 

JB = 𝑛𝑛 �𝑏𝑏1
2

6
+ (𝑏𝑏2−3)2

24
�       (29) 

dengan b1 merupakan skewness, b2 – 3  adalah kurtosis, 𝑛𝑛 
adalah jumlah observasi, dan 𝑡𝑡𝑡𝑡 adalah residual.  
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4) Pemilihan Model Terbaik 
RMSE  merupakan  metode  yang digunakan untuk menge- 

valuasi ketepatan model time series dengan mempertimbang-
kan sisa perhitungan ramalan pada data out-sample [3]. 
RMSE total digunakan untuk mengevaluasi ketepatan model 
time series dengan mempertimbangkan sisa perhitungan ra-
malan pada data out-sample dari beberapa variabel secara 
bersamaan yang dapat dicari menggunakan rumus sebagai 
berikut, 

RMSE𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = �∑ ∑ �𝑍𝑍𝑡𝑡−𝑍𝑍�𝑡𝑡�𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

2

𝑛𝑛
𝑝𝑝
𝑡𝑡=1

𝑝𝑝
    (30) 

dengan 𝑛𝑛 merupakan banyaknya data out-sample, 𝑝𝑝 adalah 
jumlah kategori, Z𝑡𝑡 merupakan data aktual periode ke-𝑡𝑡, dan 
Z�𝑡𝑡 adalah data peramalan periode ke-𝑡𝑡.  

B. Indeks Standar Pencemar Udara 
Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) adalah angka yang 

tidak mempunyai satuan yang menggambarkan kondisi mutu 
udara ambien di lokasi tertentu, yang didasarkan kepada 
dampak terhadap kesehatan manusia, nilai estetika dan makh-
luk hidup lainnya. ISPU meliputi parameter partikulat 
(PM10), partikulat (PM2.5), karbon monoksida (CO), nitrogen 
dioksida (NO2), sulfur dioksida (SO2), ozon (O3) dan hidro-
karbon (HC). Tabel konversi nilai konsentrasi parameter 
ISPU disajikan Gambar 1 [11]. μg/m3 adalah mikrogram per 
meter kubik, di mana 1 μg/m3 sama dengan 0,001 mg/m3 atau 
miligram per meter kubik. Kategori dan penjelasan dari ISPU 
dijelaskan seperti pada Gambar 2. 

C. Partikulat 
Partikulat atau particulate matter (PM) merupakan zat 

pencemar padat maupun cair yang terdispersi di udara. 
Partikulat itu dapat berupa debu, abu, jelaga, asap, uap, kabut, 
atau aerosol. Jenis-jenis partikulat dibedakan berdasarkan 
ukurannya. PM 10 menyatakan ukuran diameternya antara 
2,5 mm hingga 10 mm.  

D. Nitrogen Dioksida 
Kegiatan manusia yang menghasilkan nitric oxide (NO) 

dan nitrogen dioxide (NO2) antara lain adalah penggunaan 
bahan bakar fosil. Gas NO di atmosfer bereaksi dengan oksi-
gen dan terbentuklah gas NO2 yang digunakan sebagai indeks 
pencemaran udara [12]. 

E. Ozon 
Ozon (O3) adalah gas yang reaktif terdiri dari tiga molekul 

oksigen. Ozon dapat merusak kesehatan makhluk hidup [13]. 
Ozon dapat mengurangi fungsi paru dan menyebabkan iritasi 
pernapasan [12]. 

III. METODOLOGI PENELITIAN 
A. Metode Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian merupakan data se-
kunder yang diperoleh dari situs web https://plumelabs.com/ 
berupa kualitas udara di Surabaya yang diidentifikasi meng-
gunakan tiga parameter ISPU, yaitu PM10, NO2, dan O3. Data 
yang digunakan merupakan data harian mulai tanggal 10 
April hingga 10 Oktober 2022 yang terbagi menjadi 80 persen 
data in-sample dan 20 persen data out-sample.  

B. Variabel Penelitian 
Variabel yang digunakan pada penelitian adalah variabel 

Z1,𝑡𝑡  yang menunjukkan konsentrasi PM10, variabel Z2,𝑡𝑡  yang 
menunjukkan konsentrasi NO2, dan variabel Z3,𝑡𝑡  yang menun-
jukkan konsentrasi O3 dengan skala rasio dan satuan μg/m3. 
Struktur data yang digunakan pada penelitian disajikan pada 
Tabel 2. 

 
Gambar 1. Tabel konversi nilai konsentrasi parameter ISPU. 
 

 
Gambar 2. Kategori rentang dan penjelasan nilai ISPU. 

Tabel 1. 
Daerah Pengujian Durbin Watson 

Kesimpulan Daerah Pengujian 
Terdapat autokorelasi positif 𝑑𝑑 < 𝑑𝑑𝐿𝐿 
Tidak dapat disimpulkan 𝑑𝑑𝐿𝐿 < 𝑑𝑑 < 𝑑𝑑𝑈𝑈 atau 4 − 𝑑𝑑𝑈𝑈 < 𝑑𝑑 <

4 − 𝑑𝑑𝐿𝐿 
Tidak terdapat autokorelasi 𝑑𝑑𝑈𝑈 < 𝑑𝑑 < 4 − 𝑑𝑑𝑈𝑈 
Terdapat autokorelasi negatif 4 − 𝑑𝑑𝐿𝐿 < 𝑑𝑑 

 
Tabel 2. 

Struktur Data 

Periode (t) Jenis Pencemar Udara 
Z1,t Z2,t Z3,t 

1 Z1,1 Z2,1 Z3,1 
2 Z1,2 Z2,2 Z3,2 
3 Z1,3 Z2,3 Z3,3 
⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

184 Z1,184 Z2,184 Z3,184 
 

Tabel 3. 
Statistika Deskriptif Kualitas Udara di Surabaya (μg/m3) 

Variabel Rata-rata Standar 
deviasi Minimum Maksimum 

PM10 48,77 36,23 1 182 
NO2 62,03 34,76 17 243 
O3 21,054 11,278 3 68 

 
 
 



JURNAL SAINS DAN SENI ITS Vol. 12, No. 4 (2023), 2337-3520 (2301-928X Print) 
 

D240 

C. Metode Analisis Data 
Metode yang digunakan pada penelitian adalah model 

VARIMA untuk meramalkan kualitas udara di Surabaya 
menggunakan konsentrasi PM10, NO2, dan O3 dengan tujuan 
memodelkan kualitas udara di Surabaya dengan model 
terbaik sehingga dapat diketahui ramalan kualitas udara di 
Surabaya pada kemudian hari dengan spesifikasi model pada 
Tabel 2. 

�
𝑍𝑍1𝑡𝑡
𝑍𝑍2𝑡𝑡
𝑍𝑍3𝑡𝑡

� = �
∅111 ∅112 ∅113
∅121 ∅122 ∅123
∅131 ∅132 ∅133

� �
𝑍𝑍1𝑡𝑡−1
𝑍𝑍2𝑡𝑡−1
𝑍𝑍3𝑡𝑡−1

�+⋯+ �
∅𝑝𝑝11 ∅𝑝𝑝12 ∅𝑝𝑝13
∅𝑝𝑝21 ∅𝑝𝑝22 ∅𝑝𝑝23
∅𝑝𝑝31 ∅𝑝𝑝32 ∅𝑝𝑝33

� 

= �
𝑍𝑍1𝑡𝑡−1
𝑍𝑍2𝑡𝑡−1
𝑍𝑍3𝑡𝑡−1

� − �
∅111 ∅112 ∅113
∅121 ∅122 ∅123
∅131 ∅132 ∅133

� �
𝑎𝑎1𝑡𝑡−1
𝑎𝑎2𝑡𝑡−1
𝑎𝑎3𝑡𝑡−1

� −⋯ 

   = −�
𝜃𝜃𝑞𝑞11 𝜃𝜃𝑞𝑞12 𝜃𝜃𝑞𝑞13
𝜃𝜃𝑞𝑞21 𝜃𝜃𝑞𝑞22 𝜃𝜃𝑞𝑞23
𝜃𝜃𝑞𝑞31 𝜃𝜃𝑞𝑞32 𝜃𝜃𝑞𝑞33

� �
𝑎𝑎1𝑡𝑡−𝑞𝑞
𝑎𝑎2𝑡𝑡−𝑞𝑞
𝑎𝑎3𝑡𝑡−𝑞𝑞

�           (31) 

D. Langkah Analisis 
Langkah analisis yang digunakan dalam penelitian sebagai 

berikut: (1) Mendeskripsikan karakteristik data mengguna-  
kan statistika deskriptif dan time series plot. (2) Menganalisis 
model terbaik menggunakan model VARIMA dengan 
langkah-langkah sebagai berikut. (a) Memeriksa stasioneritas 
data in-sample dalam mean menggunakan time series plot 
dan plot MCCF. (b) Menduga orde model yang telah stasio-
ner terhadap mean menggunakan plot MPCCF, plot MCCF, 
dan nilai AIC terkecil. (c) Mengestimasi parameter dan uji 
signifikansi parameter pada model VARIMA. (d) Memeriksa 
residual white noise dan residual berdistribusi normal. (e) 
Memilih model terbaik berdasarkan nilai RMSE total yang 
terkecil. (2) Meramalkan kualitas udara di Surabaya menggu-
nakan dengan langkah-langkah sebagai berikut. (a) Menentu-
kan periode ramalan. (b) Melakukan peramalan dengan mo-
del terbaik yang didapatkan. (3) Menginterpretasikan hasil 
analisis. Terakhir, (4) menarik kesimpulan dan saran.  

IV. ANALISIS DAN PEMBAHASAN 
A. Karakteristik Konsentrasi PM10, NO2, dan O3 

Karakteristik konsentrasi PM10, NO2, dan O3 menggunakan 
statistika deskriptif disajikan pada Tabel 3. Tabel 3 menun-
jukkan bahwa konsentrasi PM10 masuk ke dalam rentang 
ISPU 0–50 yang artinya rata-rata konsentrasi PM10 masuk 
pada kategori baik dan pernah memasuki kategori tidak sehat. 
Konsentrasi NO2 masuk ke dalam rentang ISPU 0–50 yang 
artinya rata-rata konsentrasi NO2 masuk pada kategori baik 
dan pernah memasuki kategori tidak sehat. Konsentrasi O3 
masuk ke dalam rentang ISPU 0–50 yang artinya rata-rata 
konsentrasi O3 masuk pada kategori baik dan berada pada 

 
(a)               (b)              (c) 

Gambar 3. Time series plot: (a) PM10, (b) NO2, dan (c) O3. 
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Gambar 4. Plot MCCF. 
 

 
Gambar 5. Plot MCCF setelah differencing. 
 

 
Gambar 6. Plot MPCCF. 
 

Variable/Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
PM10 ++. ++. ++- ++- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- 

NO2 ++- ++- ++- ++- ++- ++- .+- ..- ..- .+- ..- ..- 

O3 .-+ --+ --+ --+ .-+ .-+ .-. .-. .-+ .-+ .-. --. 

Variable/Lag 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 
PM10 ..- ..- ..- ..- ++- ++- ..- ..- ... +.. +.. ... 

NO2 .+- ..- ..- ..- ++- ++- +.- ..- ..- ..- ..- ..- 

O3 --. --. ... ... ... ... ... ..+ ..+ ..+ ..+ ..+ 

Variable/Lag 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 
PM10 ... ... ... ..- ..- ..- ..- ..- ..- ... ... ... 

NO2 ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ..- ... ... 

O3 ..+ ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

 

Variable/Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
PM10 --. --. .+. ... --. ... ... ... ... ++. ... ... 

NO2 .-. --+ ++. ... --. ... ... --. ... ... ... ... 

O3 ... ..- ... ... ... ... ..- ... ... ... ... ... 

Variable/Lag 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 
PM10 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

NO2 ... ... ... ... ... ... ... ... -.. ... ... ... 

O3 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Variable/Lag 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 
PM10 ... ... --. ... ..- ... ... ... ... ... ... ... 

NO2 ... ... .-. ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

O3 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

 

Variable/Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
PM10 -.. --. ... ... ... ... ... ... --. ... ... ... 

NO2 .-. .-. +.. ... .-. ... ... ... ... ... ... ... 

O3 ... ..- ... ... ... ... ..- ... ... ... ... ... 

Variable/Lag 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 
PM10 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

NO2 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... .-. ... 

O3 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Variable/Lag 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 
PM10 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

NO2 ... ... ... +.. ..- ... ... ... ... ... ... ... 

O3 ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

 

Tabel 4. 
Nilai AIC 

Minimum Information Criterion Based on AICC 
Lag MA 0 MA 1 MA 2 MA 3 MA 4 MA 5 

AR 0 16,2 16,1 15,9 16,0 16,1 16,2 
AR 1 16,3 16,2 16,0 16,1 16,2 16,3 
AR 2 16,0 16,0 16,0 16,1 16,2 16,3 
AR 3 16,0 16,0 16,1 16,2 16,3 16,5 
AR 4 16,2 16,1 16,2 16,3 16,5 16,6 

 
Tabel 5. 

Uji ARCH-LM 
Model Variabel Fhitung F0,05;1;141 p-value 

VARIMA (3,1,0) PM10 0,18 3,91 0,670 
NO2 0,09 0,760 
O3 3,3 0,071 

VARIMA (0,1,[1,2,3,5]) PM10 0,22 0,641 
NO2 0,19 0,663 
O3 1,05 0,307 

VARIMA (3,1,[1,2,3,5]) PM10 0,27 0,606 
NO2 0,74 0,393 
O3* 6,34 0,013 
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kategori sehat. Karakteristik konsentrasi PM10, NO2, dan O3  
menggunakan time series plot disajikan pada Gambar 3. 

Gambar 3 menunjukkan bahwa konsentrasi PM10, NO2, 
dan O3 bergerak secara fluktuatif, di mana konsentrasi PM10 
berada di kategori baik hingga sedang, namun beberapa kali 
masuk pada kategori tidak sehat pada tanggal 12 April, 31 
Mei, 2 Juni dan tertinggi berada pada tanggal 3 Juni 2022. 
Konsentrasi NO2 berada pada kategori baik hingga sedang, 
namun pada tanggal 31 Mei 2022 berada pada kategori tidak 
sehat dan konsentrasi O3 berada pada kategori baik. 

B. Pemodelan Data Menggunakan VARIMA 
1) Pemeriksaan Stasioneritas Data  

Hasil time series plot pada Gambar 3 menunjukkan bahwa 
variabel PM10, NO2, dan O3 belum stasioner terhadap mean 
karena plot pada time series plot cenderung meningkat dan 
menurun secara acak. Hasil plot MCCF disajikan pada 
Gambar 4. Gambar 4 menunjukkan bahwa pada hasil plot 
MCCF, hampir semua lag pada variabel PM10, NO2, dan O3 
memiliki simbol positif atau negatif, artinya variabel PM10, 
NO2, dan O3 belum stasioner terhadap mean sehingga perlu 
dilakukan differencing data dan dilakukan pemeriksaan 
ulang. Hasil pemeriksaan stasioneritas dalam mean variabel 
PM10, NO2, dan O3 setelah dilakukan differencing 1 disajikan 
pada Gambar 5.  

Gambar 5 menunjukkan bahwa pada hasil plot MCCF, 
setelah dilakukan differencing 1, simbol positif atau negatif 
hanya muncul pada beberapa lag tertentu, artinya variabel 
PM10, NO2, dan O3 yang telah di differencing 1 telah stasioner 
terhadap mean. 
2) Identifikasi Model VARIMA 

Hasil plot MPCCF disajikan pada Gambar 6, pada Gambar 
6 menunjukkan pada plot MPCCF, lag yang keluar dari batas 
spesifikasi standard error adalah lag 1, 2, dan 3. Plot MCCF 
yang disajikan pada Gambar 5 diatas menunjukkan bahwa lag 
yang keluar dari batas spesifikasi standard error adalah lag 
1, 2, 3, dan 5. Selain dari plot MPCCF dan MCCF diatas, orde 
model juga dapat diketahui berdasarkan nilai AIC terkecil 
yang disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4 menunjukkan pada nilai AIC terkecil berada pada 
lag AR 0 dan MA 2. Hasil plot MPCCF, plot MCCF, dan nilai 
AIC terkecil menunjukkan bahwa model dugaan pada data 
kualitas udara adalah VARIMA (3,1,0), VARIMA 
(0,1,[1,2,3,5]), dan VARIMA (3,1,[1,2,3,5]). 
3) Estimasi Parameter dan Pengujian Signifikansi Model 

Estimasi model dilakukan dengan mengeluarkan parame-
ter yang tidak signifikan menggunakan proses restrict. Res-
trict dilakukan hingga semua parameter pada model signi-
fikan. Hasil analisis menunjukkan bahwa ketiga parameter 
dari ketiga model dugaan VARIMA kualitas udara di Suraba-
ya telah signifikan sehingga dapat dilanjutkan dengan pem-
bentukan matriks koefisien model VARIMA sebagai berikut. 
Model 1, VARIMA (3,1,0) 

Φ1 = �
−0,26 0 0

0 −0,28 0
0 0 0

� 

Φ2 = �
−0,28 0 0

0 −0,39 0
0 0 −0,25

� 

Φ3 = �
−0,27 0,27 0,43

0 0 0
0 0 0

� 

Model 2, VARIMA (0,1,[1,2,3,5]) 

𝚯𝚯1 = �
0,42 0 0

0 0,41 0,34
0 0 0

�           𝚯𝚯2 = �
0,64 −0,44 0
0,27 0 0

0 0 0,31
�  

𝚯𝚯𝟑𝟑 = �
0,26 −0,19 −0,32

0 0 0
0 0 0,19

�   𝚯𝚯4 = �
0 0,23 0
0 0,25 0
0 0 0

�  

Model 3, VARIMA (3,1,[1,2,3,5]) 

𝚽𝚽1 = �
0 −1,45 0
0 −0,59 −0,22
0 0 0

�         𝚽𝚽2 = �
−0,49 0 0
0,20 0 3,51

0 0 −0,19
� 

𝚽𝚽3 = �
1,77 −0,62 7,52
0,58 0 0

0 0 −0,13
�   𝚯𝚯1 = �

0 −1,05 0
−0,33 0 0

0 0 0,14
� 

𝚯𝚯𝟐𝟐 = �
0 0 0

0,80 0 3,49
0 0 0

�                𝚯𝚯𝟑𝟑 = �
3,47 −1,27 7,08
0,88 0 0
−0,15 0,16 0

� 

𝚯𝚯5 = �
0 0,73 −0,36
0 0 0
0 0 0

� 

4) Pemeriksaan Residual White Noise dan Berdistribusi 
Normal  
a) Pemeriksaan Residual White Noise 

Pemeriksaan homogenitas residual menggunakan uji 
ARCH-LM dengan Hipotesis: H0 adalah Residual identik 
(varians residual bersifat homogen) dan H1 adalah Residual 
tidak identik (varians residual bersifat heterogen) ditetapkan 
taraf signifikan (α) sebesar 0,05, maka diperoleh daerah 
penolakan tolak H0 jika nilai Fhitung lebih besar dari F0,05;1;141 

atau p-value kurang dari 0,05. Hasil perhitungan statistik uji 
disajikan sebagai pada Tabel 5. 

Tabel 5 menunjukkan bahwa residual variabel O3 pada 
model VARIMA (3,1,[1,2,3,5]) bersifat heterogen atau 
residual tidak identik dan variabel lainnya memiliki residual 
bersifat homogen atau residual identik. Selanjutnya, dilaku-
kan pemeriksaan independensi residual menggunakan uji 
Durbin Watson dengan hipotesis: H0 adalah residual indepen-
den (tidak terdapat autokorelasi) dan H1: Residual tidak 

Tabel 6. 
Uji Durbin Watson 

Model Variabel 𝑑𝑑hitung Tabel Durbin Watson 
VARIMA (3,1,0) PM10 1,977 

𝑑𝑑𝑈𝑈 = 1,77 
4 − 𝑑𝑑𝑈𝑈 = 2,23 

NO2 1,933 
O3 1,982 

VARIMA 
(0,1,[1,2,3,5])  

PM10 1,900 
NO2 1,851 
O3 2,025 

VARIMA 
(3,1,[1,2,3,5]) 

PM10 2,113 
NO2 2,011 
O3* 1,750* 

 
Tabel 7. 

Uji Durbin Watson 
Model Variabel JB χ2

0,05,2 p-value 
VARIMA (3,1,0) PM10 94,45 5,991 <,0001 

NO2 215,64 <,0001 
O3 93,67 <,0001 

VARIMA (0,1,[1,2,3,5]) PM10 51,09 <,0001 
NO2 149,79 <,0001 
O3 120 <,0001 

VARIMA (3,1,[1,2,3,5]) PM10 36,75 <,0001 
NO2 41,37 <,0001 
O3 50,13 <,0001 
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independen (terdapat autokorelasi) ditetapkan taraf signifikan 
(α) sebesar 0,05, maka diperoleh daerah penolakan tolak H0 
jika nilai 𝑑𝑑hitung lebih kecil dari 𝑑𝑑𝐿𝐿, lebih besar dari 4 − 𝑑𝑑𝐿𝐿, 
dan berada pada rentang 𝑑𝑑𝐿𝐿 < 𝑑𝑑 < 𝑑𝑑𝑈𝑈 atau 4 − 𝑑𝑑𝑈𝑈 < 𝑑𝑑 <
𝑑𝑑𝐿𝐿. Hasil perhitungan statistik uji disajikan pada Tabel 6. 

Tabel 6 menunjukkan bahwa terdapat autokorelasi pada 
variabel O3 pada model VARIMA (3,1,[1,2,3,5]) atau resi-
dual tidak independen dan tidak terdapat autokorelasi pada 
variabel lainnya atau residual independen. 
b) Pemeriksaan Residual Berdistribusi Normal 

Pemeriksaan residual berdistribusi normal dilakukan de-
ngan menggunakan uji Jarque Bera Normality deng hipo-
tesis: H0 adalah Residual berdistribusi normal, dan H1 adalah 
Residual tidak berdistribusi normal, ditetapkan taraf signifi-
kan (α) sebesar 0,05, maka diperoleh daerah penolakan tolak 
H0 jika nilai JB lebih besar dari χ2

0,05;2 atau p-value kurang 
dari 0,05. Hasil perhitungan statistik uji disajikan di Tabel 7. 

Tabel 7 menunjukkan bahwa setiap variabel pada masing-
masing model dugaan memiliki residual yang tidak berdis-
tribusi normal. Diduga residual tidak berdistribusi normal 
karena adanya residual yang outlier. 
5) Pemilihan Model Terbaik  

Model peramalan terbaik dipilih berdasarkan nilai RMSE 
total terkecil dari data outsample yang disajikan pada Tabel 
8. Tabel 8 menunjukkan bahwa model yang terpilih untuk 
meramalkan kualitas udara di Surabaya adalah model 
VARIMA (3,1,0) dengan interpretasi sebagai berikut. 
Model Konsentrasi PM10 

�̂�𝑍1(𝑡𝑡) = 𝑍𝑍1(𝑡𝑡−1) − 0,26𝑍𝑍1(𝑡𝑡−1) + 0,26𝑍𝑍1(𝑡𝑡−2) + 0,28𝑍𝑍1(𝑡𝑡−3)
− 0,27𝑍𝑍1(𝑡𝑡−3) + 0,27𝑍𝑍2(𝑡𝑡−3)
+ 0,43𝑍𝑍3(𝑡𝑡−3) + 0,27𝑍𝑍1(𝑡𝑡−4)
− 0,27𝑍𝑍2(𝑡𝑡−4) − 0,43𝑍𝑍3(𝑡𝑡−4) + 𝑎𝑎1(𝑡𝑡) 

Konsentrasi PM10 pada waktu ke-𝑡𝑡 dipengaruhi oleh konsen-
trasi PM10 pada 1, 2, 3, dan 4 hari sebelumnya, dan konsen-
trasi NO2 dan O3 pada 3 dan 4 hari sebelumnya. 
a) Model Konsentrasi NO2 

�̂�𝑍2(𝑡𝑡) = 𝑍𝑍2(𝑡𝑡−1) − 0,28𝑍𝑍2(𝑡𝑡−1) + 0,28𝑍𝑍2(𝑡𝑡−2) − 0,34𝑍𝑍2(𝑡𝑡−2)
+ 0,34𝑍𝑍2(𝑡𝑡−3) + 𝑎𝑎2(𝑡𝑡) 

Konsentrasi NO2 pada waktu ke-𝑡𝑡 dipengaruhi oleh konsen- 
trasi NO2 pada 1, 2, dan 3 hari sebelumnya. 
b) Model Konsentrasi O3 

�̂�𝑍3(𝑡𝑡) = 𝑍𝑍3(𝑡𝑡−1) − 0,25𝑍𝑍3(𝑡𝑡−2) + 0,25𝑍𝑍3(𝑡𝑡−3) + 𝑎𝑎3(𝑡𝑡) 
Konsentrasi O3 pada waktu ke-𝑡𝑡 dipengaruhi oleh konsentrasi 
O3 pada 1, 2, dan 3 hari sebelumnya.  

C. Peramalan pada Periode Selanjutnya 
Hasil peramalan menggunakan model VARIMA (3,1,0) 

pada 15 periode selanjutnya disajikan pada Tabel 9. Tabel 9 
menunjukkan bahwa pada ramalan kualitas udara di Surabaya 
memiliki nilai tertinggi pada tanggal 12 Oktober 2022 dan 
berdasarkan pada kategori ISPU, kondisi kualitas udara di 
Surabaya pada tanggal 11 Oktober hingga 25 Oktober 2022 
memiliki konsentrasi PM10 pada kategori sedang dan kon-
sentrasi NO2 dan O3 pada kategori baik, di mana tingkat kua-
litas udara masih dapat diterima pada kesehatan manusia, he-
wan, dan tumbuhan.  

V. KESIMPULAN/RINGKASAN 
Model peramalan terbaik pada kualitas udara di Surabaya 

adalah model VARIMA (3,1,0). Hasil peramalan kualitas 
udara di Surabaya pada tanggal 11 Oktober hingga 25 Okto-
ber 2022 berdasarkan pada kategori ISPU berada pada kate-
gori baik hingga sedang, di mana tingkat kualitas udara masih 
dapat diterima pada kesehatan manusia, hewan, dan tumbuh-
an. Hasil peramalan secara lengkap ditunjukkan di Tabel 9.  
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