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ABSTRACT

The Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) model is a local model of logistic regression applied to spatial
heterogenity data. Parameter estimation of the GWLR model is conducted at each observation location using spatial
weighting. The aim of this research is to obtain the GWLR model on the Dissolved Oxygen (DO) data of Mahakam River
in 2022, and to identify the factors affecting the probability of Mahakam River water is polluted. The research data is
secondary data obtained from Environmental Department of East Kalimantan Province. Spatial weight is calculated using
the adaptive bisquare weighting function, and the optimal bandwidth is determined using the Generalized Cross Validation
(GCV) criterion. Parameter estimation method is Maximum Likelihood Estimation (MLE), and Maximum Likelihood (ML)
estimator was obtained using the iterative Newton-Raphson method. Based on the result of the GWLR model parameter
testing, it was concluded that locally influential factors on the probability of Mahakam River water pollution are nitrate
concentration and iron concentration, and globally influential factor is nitrate concentration.
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1. Pendahuluan

Analisis regresi merupakan salah satu analisis dalam statistika yang digunakan untuk menaksir pola
hubungan sebab-akibat antara peubah prediktor dan peubah respon. Analisis regresi yang digunakan untuk
menganalisis hubungan satu atau beberapa peubah prediktor dengan sebuah peubah respon yang bersifat
kategorik biner adalah regresi logistik biner. Regresi logistik biner merupakan model regresi linier
tergeneralisasi dengan peubah respon berdistribusi Bernoulli. Kategori 1 pada peubah respon menyatakan hasil
percobaan sukses dan 0 untuk hasil percobaan gagal (Alwi dkk, 2018). Data respon biner di lapangan sering
kali ditemukan berupa data spasial (Inayah dkk, 2021).

Data spasial terdiri dari data spasial tipe titik atau heterogenitas spasial dan tipe area atau autokorelasi
spasial (Hidayanti dkk, 2015). Data heterogenitas spasial dikotomus tidak bisa dimodelkan dengan regresi biasa
tetapi dengan Geographically Weighted Logistic Regression atau GWLR. Penaksiran parameter dilakukan
pada setiap lokasi pengamatan dengan menggunakan pembobot spasial (Safitri dkk, 2020). Pembobot spasial
yang digunakan adalah fungsi pembobot adaptive bisquare dan kriteria penentuan bandwidth optimum
menggunakan akaike information criterion (AIC).

Penelitian-penelitian sebelumnya tentang pemodelan dengan GWLR vyaitu penelitian yang dilakukan
oleh Inayah dkk (2021) tentang pemodelan Biochemical Oxygen Demand (BOD) di Sungai Mahakam
menggunakan GWLR dengan fungsi pembobot adaptive bisquare dan diperoleh pemodelan dengan GWLR
lebih baik dari regresi logistik berdasarkan nilai koefisien determinasi. Penelitian yang dilakukan oleh Lestari
dkk (2021) tentang pemodelan Dissolved Oxygen (DO) di Sungai Mahakam menggunakan GWLR dengan
fungsi pembobot adaptive tricube dan diperoleh pemodelan dengan GWLR lebih baik dari regresi logistik
dengan peubah yang diduga berpengaruh terhadap DO adalah konsentrasi amonia, konsentrasi fosfat, Daya
Hantar Listrik (DHL), Total Dissolved Solid (TDS), konsentrasi nitrit, dan konsentrasi sulfat. Penelitian yang
dilakukan oleh Chairina dkk (2020) tentang pemodelan DO di Sungai Mahakam menggunakan regresi weibull
univariat dimana peubah yang diduga berpengaruh terhadap DO adalah amonia, suhu, deterjen, nitrat, fenol,
dan pH. Model GWLR pada penelitian ini akan diaplikasikan pada data indikator pencemaran air DO di 33
titik lokasi pengamatan Sungai Mahakam pada tahun 2022.

Sungai Mahakam merupakan sungai terbesar di Kalimantan Timur yang bermuara di Selat Makassar.
Masyarakat sekitar memanfaatkan Sungai Mahakam sebagai jalur transportasi air untuk distribusi bahan baku
industri (batu bara) dan transportasi penumpang antar wilayah, irigasi pertanian dan perikanan, serta untuk
kebutuhan rumah tangga (Rahman dkk, 2017). Aktivitas-aktivitas tersebut berpotensi menghasilkan limbah
pada aliran air sungai. Limbah tersebut dapat menyebabkan pencemaran air Sungai Mahakam, oleh karena itu
diperlukan tindakan pencegahan. Salah satu bentuk tindakan pencegahan pencemaran air Sungai Mahakam

DOI 10.30872/eksponensial.v15i2.1365 100



p-1SSN 2085-7829
Jurnal EKSPONENSIAL Volume 15, Nomor 2, November 2024 e-1SSN 2798-3455

adalah dengan memberikan informasi kepada masyarakat mengenai faktor-faktor yang dapat berpengaruh
terhadap meningkatnya peluang air Sungai Mahakam terindikasi tercemar melalui pemodelan statistika yaitu
model GWLR yang diaplikasikan pada data indikator pencemaran air.

Salah satu petunjuk yang dapat digunakan untuk mengetahui kualitas perairan adalah DO. DO adalah
kadar oksigen terlarut dalam air. DO diperlukan oleh organisme perairan dalam proses pernapasan dan
metabolisme tubuh. Penurunan nilai DO dapat menjadi indikator pencemaran air (Chairina dkk, 2021).
Menurut Peraturan Pemerintah Nomor 22 Tahun 2021 tentang Penyelenggaraan Perlindungan dan Pengelolaan
Lingkungan Hidup menyatakan kriteria mutu air kelas 1 pada parameter DO sebesar 6 mg/l. Berdasarkan
peraturan tersebut, nilai DO dapat dikategorikan menjadi 2 kategori yaitu kategori air tidak tercemar apabila
kandungan DO lebih dari sama dengan 6 mg/l dan kategori tercemar apabila kandungan DO kurang dari 6 mg/I.

2. Tinjauan Pustaka
2.1  Model Regresi Logistik Biner

Regresi logistik diaplikasikan pada data respon dikotomus berdistribusi Bernoulli dan merupakan
famili distribusi eksponensial dengan fungsi kepadatan peluang (FKP) diberikan oleh persamaan

P(Y=y)=f(y;z)=2"(1-7)"";y=01 )
dimana 7 =P(Y =1) disebut peluang hasil percobaan adalah sukses, dan 1-z =P(Y =0) disebut peluang

hasil percobaan adalah gagal. Model regresi logistik merupakan generalized linear model (GLM) dan model
umum regresi logistik biner yaitu

7T(Xi)= eXp(BT)-‘rl)

1+exp(B x;)
dimana z(x,)=P(y, =1|x,), BTz[ﬂo g ﬂp], dan xi:[l Xip Xip .- xivaT (Inayah dkk,
2021).

)

Penaksiran parameter regresi logistik pada bahasan ini dilakukan dengan metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Metode MLE adalah metode penaksiran parameter dengan memaksimumkan fungsi
likelihood dan fungsi log-likelihood. [s yang memaksimumkan fungsi likelihood juga memaksimumkan fungsi
log-likelihood, dan secara matematik p mudah diperoleh melalui maksimum fungsi log-likelihood.

Berdasarkan FKP yang diberikan oleh persamaan (1) dan dengan memperhatikan persamaan (2), fungsi
likelihood didefinisikan oleh

L(ﬁ)=(H(1+exp(ﬁTxi»-ljexp[i yﬂj ©
Fungsi log-likelihood dari fungsi likelihood (3) adalah
(B) = Z yiBTXi —In(1+ exp(BTxi)). 4)

p yang memaksimumkan fungsi log-likelinood diperoleh dengan menurunkan fungsi (4) terhadap parameter
p dan disama dengankan nol sebagai berikut
oNP) _
op

adalah vektor gradien berdimensi (p+1) dan 0 adalah vektor nol yang berdimensi (p+1).

0, (5)

dimana olB)

op
Dengan memperhatikan ekspresi persamaan (4), persamaan (5) adalah nonlinier sehingga solusi eksak untuk
mendapatkan penaksir eksak maximum likelihood (ML) model regresi logistik tidak dapat diperoleh secara
analitik. Persamaan (5) dapat diselesaikan secara numerik, dalam penelitian ini menggunakan metode iteratif
Newton-Raphson. (Inayah dkk, 2021).

Pengujian parameter model regresi logistik biner terdiri dari pengujian parameter secara simultan dan
parsial. Pengujian secara simultan dilakukan untuk mengetahui signifikansi peubah prediktor secara
keseluruhan. Hipotesis pengujian secara simultan adalah
Ho: /81 :ﬂz :ﬂs :"':ﬂp =0
Hi : Minimal ada satu g, #0;k=12,3,...,p
Statistik uji diberikan oleh

G =2(4() — (&) (6)
dengan /() dan ¢(®) diperoleh dari
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() = Y yB7x, ~Int+exp(Fx,) -

dan
U(0) = (n, In(n,) + g In(ny) —nin(ny)), 8

dimana n,=>» (1-y), n, =Yy, dan n=n,+n,. Daerah penolakan Ho pada taraf uji o adalah jika
i=1 i=1

G > x¢, ., atau p,,, <a (Inayah dkk, 2021), dengan G diberikan oleh persamaan (6).

Pengujian secara parsial dilakukan untuk mengetahui signifikansi peubah prediktor secara individual.
Hipotesis pengujian secara parsial untuk g, dengan k =1,2,3,..., p adalah

Ho: S, =0
Hi: g, #0
Statistik uji diberikan oleh

A

wo A

War(2) ©)

Daerah penolakan Ho pada taraf uji o jika [W|> Z[y atau jika p,,,. <o (Inayah dkk, 2021).
2

2.2 Pendeteksian Multikolinieritas

Multikolinieritas adalah suatu kondisi dimana terjadi korelasi kuat antara peubah prediktor dalam
model atau dapat dikatakan bahwa antar peubah prediktor tidak saling bebas. Ukuran yang dapat digunakan
untuk mendeteksi multikolinieritas adalah Variance Inflation Factor (VIF). Nilai VIF lebih besar dari 10
mengindikasikan adanya masalah multikolinieritas. Nilai VIF dihitung merujuk pada Sriningsih dkk, 2018.
2.3 Heterogenitas Spasial

Heterogenitas spasial terjadi apabila terdapat karakteristik yang berbeda di setiap lokasi pengamatan
sehingga parameter regresi yang dihasilkan berbeda-beda secara spasial (Hidayanti dkk, 2015). Salah satu
pengujian heterogenitas spasial adalah menggunakan uji Glejser dengan hipotesis sebagai berikut
Ho: of =0l =..=0? =5
Hi : Minimal ada satu &? = ¢2;i=1,2,...,n
Statistik uji diberikan oleh

(6"X"e-ne?)/p
F= T ATy T ! (10)
(e'e-a'X"e)/(n—p-1)

dimana e =[ 7, —\7| ,dan a = (XTX)fl X'e . Daerah penolakan Ho pada taraf uji

|é2| |én|]’|éi|:

>F atau jika p,,,. <a yang berarti terjadi heterogenitas spasial (Inayah dkk, 2021).

(a,p,(n-p-1)

&
jikanilai F,

itung

2.4 Model Geographically Weighted Logistic Regression

Model Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) merupakan model lokal dari regresi
logistik dimana penaksiran parameter dilakukan di setiap lokasi pengamatan dengan menggunakan pembobot
spasial. Pembobot spasial dihitung menggunakan fungsi pembobot spasial, dan salah satu pembobot spasial
adalah fungsi pembobot adaptive bisquare (Tizona dkk, 2017). Salah satu kriteria penentuan bandwidth
optimum adalah Generalized Cross-Validation atau GCV (Inayah dkk, 2021). Model GWLR pada lokasi
pengamatan ke-i dengan koordinat (u;,v;) adalah (Pratiwi dkk, 2020)

. (u,v) = exp(p" (u;, v))x;) _
T L rexp(BT (U, V)X,

12..,n (11)

Penaksiran parameter model GWLR pada penelitian ini menggunakan metode MLE. Berdasarkan
persamaan (3) maka fungsi likelihood yang diberi bobot spasial untuk penaksiran parameter GWLR pada lokasi

ke-1 dengan koordinat (u,,v,) sebagai berikut:

LB, ) =([ﬁ(1+expaf (ui,vi)x,-)'l)jexp[i Vo (ui,vi)ij . (12)

Fungsi log-likelihood dari fungsi likelihood (12) adalah
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(Bu;,v,)) = ZWIJ (ijT (u,v, )Xj —In(1+ exp([iT (u;, vi)xj)))' (13)
j=1

ﬁ(ui,vi) yang memaksimumkan fungsi log-likelihood diperoleh dengan menurunkan fungsi (13) terhadap
parameter B(u;,v;) dan disama dengankan nol sebagai berikut
(B )
o(B(u;,v;))

adalah vektor gradien berdimensi (p+1) dan 0 adalah vektor nol yang berdimensi

0, (14)

oL (B(u;, V)
o(Bu;,v,))
(p+1). Dengan memperhatikan ekspresi persamaan (13), persamaan (14) adalah nonlinier sehingga solusi
eksak untuk mendapatkan penaksir eksak maximum likelihood (ML) model GWLR tidak dapat diperoleh
secara analitik. Persamaan (14) dapat diselesaikan secara humerik, dalam penelitian ini menggunakan metode
iteratif Newton-Raphson. (Inayah dkk, 2021).

Pengujian kesesuaian model bertujuan untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan yang signifikan
antara model GWLR dengan model regresi logistik. Hipotesis pengujian kesesuaian model adalah
Ho: B, (u.v,))=46,k=L2,..pi=L2..,n
H: : Minimal ada satu g, (u;,v,) # SB;k=12,...p;i=12,..,n
Statistik uji diberikan oleh

dimana

D(B)/ p
= 1
"D /np o)
dengan D(B) = 2(4(2) — ¢(»)) diberikan oleh persamaan (6). D(g*) didefinisikan oleh
D(ﬁ*) = Z(ﬂ(QGWLR) - ﬂ(a’))) (16)
dengan
K(QGWLR) = Z (yi In(ﬁ-i (ui Vi )N+ (- yi) In(l_/i-i (ui Vi )k a7)

dimana 7, (u;,v;) diberikan oleh persamaan (11) dan /(@) diberikan oleh persamaan (8) (Pratiwi dkk, 2020).

Statistik uji pada persamaan (15) berdistribusi F dengan derajat bebas p dan np . Daerah penolakan
Ho pada taraf uji ¢ jika F, > F, . atau p,, <a (Inayah dkk, 2021).

Pengujian parameter model GWLR terdiri dari pengujian parameter secara simultan dan parsial.
Hipotesis pengujian secara simultan adalah
Ho: B(u,v) =8, v)=..=B,(u,v)=0i=12,..,n
H: : Minimal ada satu g, (u.,v.) =0k =1,2,..., p;i=12,...,n
Statistik uji diberikan oleh

Gz = z(ﬂ(QGWLR) - é(d\)GWLR )) (18)

dimana ¢(Qg,,,) diberikan oleh persamaan (17). ¢(dg, ) didefinisikan oleh

U@gmr) = i(yi NG (U, V) | B (U, V) + (= Y, INCL—7, (U, V) | B (U, v,))) (19)

Daerah penolakan Ho pada taraf uji « jika G, > »Z, , atau p,,. <a (Pratiwi dkk, 2020).

Setelah pengujian secara simultan, selanjutnya dilakukan pengujian parameter secara parsial.
Hipotesis pengujian secara parsial dengan k =0,1,2,..., p adalah

Ho: B.(u,v.)=0k=0,12,..,p;i=12,..,n
Hi: S, (u,v,) =0
Statistik uji diberikan oleh
ﬁk (u;, V)
ar(4, (u, )
Daerah penolakan Ho ditolak pada taraf uji o jika |W2| > Z% atau jika p,,. <a (Inayah dkk, 2021).

W, = (20)

2.5 Ukuran Kebaikan Model

Ukuran kebaikan model regresi dapat dianalisis dengan menggunakan metode Akaike Information
Criterion (AIC) AIC adalah metode untuk mendapatkan model terbaik dengan membandingkan semua
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kemungkinan model yang bisa terbentuk dari peubah prediktor. Model terbaik diperoleh berdasarkan nilai AIC
yang terkecil. Nilai AIC dapat diperoleh dari persamaan berikut

AIC = =20(B(u,,v,)) + 2k (21)

dimana li(ﬁ(ui ,V,)) adalah nilai maksimum fungsi log-likelinood untuk semua lokasi dan k adalah banyaknya

parameter dalam model (Sembiring, 2019).
2.6 Interpretasi Model GWLR

Interpretasi parameter regresi logistik dari peubah kategorik berskala nominal adalah dengan odds
ratio. Odds ratio adalah perbandingan nilai odds untuk kategori x, =1 terhadap odds untuk kategori x, =0.

Hubungan odds ratio dengan koefisien regresi model GWLR sebagai berikut (Aliu dkk, 2022)
a((u,v) % =1
1-z((u,vi) % =1) A
OR(u;,v;) = L =ex u,V, 22
( ) ﬂ-((uiavi)lxk =O) p(ﬂk( )) ( )
1-7z((u,,v,)| %, =0)
Berdasarkan persamaan (22) di atas diketahui bahwa setiap kenaikan satu satuan X, maka akan menurunkan

atau meningkatkan nilai ~ di lokasi pengamatan ke-i sebesar e’ (Inayah dkk, 2021).
2.7  Dissolved Oxygen (DO)

Dissolved Oxygen (DO) adalah jumlah (mg/l) oksigen terlarut di dalam air. Oksigen terlarut dalam air
berasal dari hasil fotosintesis fitoplankton atau tumbuhan air lainnya dan difusi dari atmosfer. Oksigen terlarut
diperlukan oleh semua organisme akuatik untuk proses respirasi dan metabolisme. Selain itu DO juga
diperlukan untuk proses dekomposisi bahan organik dan oksidasi bahan anorganik dalam air (Anggraini dkKk,
2014). Kandungan DO berdasarkan standar baku mutu air kelas 1 dalam Peraturan Pemerintah Republik
Indonesia Nomor 22 Tahun 2021 ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Kriteria Mutu Air Kelas 1 Berdasarkan DO

DO Indikasi
> 6 mg/l Tidak Tercemar
<6 mg/l Tercemar

3. Metodologi Penelitian
3.1  Sumber Data dan Peubah Penelitian

Data penelitian merupakan data sekunder yang diperoleh dari Dinas Lingkungan Hidup (DLH)
Provinsi Kalimantan Timur dalam Pradipa (2023). Peubah penelitian terdiri dari peubah respon (Y), peubah

prediktor (X), dan peubah lokasi geografis (u,v). Peubah respon yaitu indikator pencemaran air DO. Peubah

respon adalah kategori (nominal) dengan nilai 1 apabila kandungan DO <6 mg/l (air sungai tercemar) dan
bernilai 0 apabila kandungan DO > 6 mg/I (air sungai tidak tercemar). Peubah prediktor terdiri dari konsentrasi
deterjen (X,), konsentrasi nitrat (X,), total dissolved solid atau TDS (X,), dan konsentrasi besi (X,). Peubah

lokasi geografis adalah koordinat lokasi pengamatan dengan u menyatakan letak garis lintang dan v
menyatakan letak garis bujur.
3.2 Populasi, Teknik Sampling, dan Sampel Penelitian

Populasi penelitian ini adalah seluruh Daerah Aliran Sungai (DAS) Mahakam. Teknik sampling
menggunakan purposive sampling, vyaitu teknik penentuan sampel dengan pertimbangan peneliti.
Pertimbangan peneliti dalam menentukan sampel adalah kebaruan data di DLH Provinsi Kalimantan Timur.
Sampel yang digunakan adalah 33 titik lokasi pengamatan yang bermuara ke Sungai Mahakam tahun 2022.

4, Hasil dan Pembahasan
4.1  Deskripsi Data Penelitian

Deskripsi data penelitian dinyatakan dalam statistik deskriptif yang meliputi nilai minimum, nilai
maksimum, rata-rata, dan simpangan baku. Statistik deskriptif data peubah prediktor dapat dilihat pada Tabel
2.

Tabel 2. Deskripsi Data Peubah Prediktor
Peubah Minimum Maksimum  Rata-Rata  Simpangan Baku
X, 0,0020 0,1300 0,0162 0,0205
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Peubah Minimum Maksimum  Rata-Rata  Simpangan Baku
X, 0,0200 1,6000 0,3169 0,4278
X, 12,0000 184,0000 59,7600 47,0112
X 0,0400 4,0000 0,6094 0,7585

4

Berdasarkan Tabel 2 diketahui bahwa rata-rata konsentrasi deterjen dari 33 titik lokasi pengamatan
sebesar 0,0162 mg/l, rata-rata konsentrasi nitrat sebesar 0,3169 mg/l, rata-rata TDS sebesar 59,76 mg/l, dan
rata-rata konsentrasi besi sebesar 0,6094 mg/I.

Persentase banyak lokasi pengamatan terindikasi tercemar (kategori 1) dan terindikasi tidak tercemar
(kategori 0) berdasarkan nilai DO disajikan pada Tabel 3.
Tabel 3. Deskripsi Data Peubah Respon

Banyak Lokasi Kategori 1 Kategori 0
Pengamatan (n) Banyak Lokasi Persentase Banyak Lokasi Persentase
33 18 55% 15 45%

Berdasarkan Tabel 3, diketahui bahwa 55% dari seluruh lokasi pengamatan terindikasi tercemar dan
45% lokasi pengamatan terindikasi tidak tercemar.

4.2 Pendeteksian Multikolinieritas
Pendeteksian multikolinieritas dapat dilakukan dengan menggunakan nilai VIF. Hasil perhitungan
disajikan pada Tabel 4.
Tabel 4. Nilai VIF

Peubah VIF Peubah VIFE
X, 1,0073 X, 1,6171
X, 1,0337 X, 1,5920

Berdasarkan Tabel 4, diketahui bahwa nilai VIF dari setiap peubah prediktor lebih kecil dari 10. Hal
tersebut menunjukkan bahwa tidak terdapat multikolinieritas antar peubah prediktor, sehingga pemodelan
regresi logistik biner pada penelitian ini menggunakan keempat peubah prediktor yaitu konsentrasi deterjen,
konsentrasi nitrat, TDS, dan konsentrasi besi.

4.3 Pemodelan Regresi Logistik Biner pada Data DO Air Sungai Mahakam

Pemodelan dengan regresi logistik biner meliputi penaksiran parameter, pengujian parameter secara
simultan, dan pengujian parameter secara parsial. Penaksiran parameter model regresi biner menggunakan
metode MLE yang diselesaikan dengan metode iterative Newton-Raphson. Hasil perhitungan penaksiran
parameter dan pengujian parameter menggunakan software Octave disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Penaksiran dan Pengujian Parameter Model Regresi Logistik Biner

Parameter Nilai Taksiran  Standar Eror |Whitung Puatue
Bo -1,5096 1,1778 1,2817 0,1999
B -20,1474 36,1813 0,5568 0,5776
B, 7,6216 4,5339 1,6810 0,0928*
Ps -0,0040 0,0118 0,3399 0,7339
B 1,4409 1,1958 1,1958 0,2282

Berdasarkan Tabel 5, diperoleh model regresi logistik biner sebagai berikut
exp(—1,5096 — 20,1474x; , +7,6216X, , —0,0040x, , +1,4409x ,)

1+exp(—1,5096 — 20,1474x, , +7,6216X, , —0,0040x, , +1,4409%, )’

Pengujian parameter model regresi logistik biner dilakukan secara simultan dan parsial. Hasil
pengujian parameter secara simultan diperoleh bahwa secara simultan peubah konsentrasi deterjen, konsentrasi
nitrat, TDS, dan konsentrasi besi berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam terindikasi tercemar. Hal
ini didukung oleh hasil uji simultan dengan nilai statistik uji G pada persamaan (6) sebesar 12,5253 lebih besar
dari nilai kritis g .,, =7,7794,dan p,,,, =0,0138 lebih kecil dari taraf uji =0,1.

Berdasarkan hasil pengujian parameter secara parsial pada Tabel 5, diperoleh kesimpulan bahwa

7 =

(23)
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peubah konsentrasi nitrat (X,) secara individual berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam
terindikasi tercemar. Hal ini didukung oleh hasil uji parsial dengan nilai statistik uji [\Nh

iung| PADa persamaan
(9) sebesar 1,6810 lebih besar dari nilai kritis Z , ., berdasarkan tabel distribusi normal baku sebesar 1,64, dan
Poae = 0,0928 lebih kecil dari taraf uji «=0,1. Peubah konsentrasi deterjen ( X,), TDS (X,), dan
konsentrasi besi ( X, ) secara individual tidak berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam terindikasi

tercemar. Hal ini karena nilai statistik uji |Wh =164,

peubah X, X;, dan X, kurang dari nilai kritis Z

itung (0,05)

dan p,,,. lebih besar dari taraf uji ¢ =0,1.

4.4 Pengujian Heterogenitas Spasial

Pengujian heterogenitas spasial data respon menggunakan uji Glejser. Berdasarkan hasil pengujian
heterogenitas spasial, diperoleh bahwa data pengamatan merupakan data spasial. Hal ini didukung oleh hasil
uji Glejser dengan nilai statistik uji F pada persamaan (10) sebesar 9,677 lebih besar dari nilai kritis F .,

berdasarkan tabel distribusi F sebesar 2,1571, dan p,,,, Sebesar 4,8x10°° lebih kecil dari taraf uji «=0,1.

Pemodelan dengan regresi logistik biner diduga tidak sesuai untuk memodelkan DO di DAS Mahakam
sehingga model yang sesuai adalah model GWLR.
45 Pemodelan GWLR pada Data DO Air Sungai Mahakam

Pemodelan dengan GWLR pada data DO meliputi perhitungan jarak euclidean, penentuan bandwidth
optimum, perhitungan pembobot spasial, penaksiran parameter, pengujian kesesuaian model, pengujian
parameter secara simultan, dan pengujian parameter secara parsial. Setelah memperoleh jarak euclidean,
langkah berikutnya adalah menentukan nilai bandwidth optimum di seluruh lokasi pengamatan berdasarkan
nilai GCV minimum. Pembobot spasial dapat dihitung berdasarkan nilai bandwidth optimum yang telah
diperoleh.

Setelah memperoleh nilai pembobot spasial untuk seluruh lokasi, langkah berikutnya dilakukan
penaksiran parameter model GWLR. Hasil perhitungan penaksiran parameter dan pengujian parameter
menggunakan software Octave disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Penaksiran Parameter Model GWLR

LOkaSI BO ﬂl ﬁZ ﬁfi B4 LOkaSI [30 Bl ﬁZ B3 ﬁ4

1 -3,0636  -13,030  8,1279  -0,0164 4,0755* 18 -1,4544  -20,316  7,9938* -0,0027  1,2131
2 -3,0787 -13,089  8,2152  -0,0161  4,0440* 19 -1,4541  -20,316  7,9970* -0,0027  1,2116
3 -1,4542  -20,316  7,9965* -0,0027 11,2118 20 -1,6126  -19,612  7,7508* -0,0048  1,5812
4 -1,4544 -20,316  7,9961* -0,0027  1,2123 21 -1,6133  -19,610 7,7484* -0,0048  1,5835
5 -1,4546  -20,314 8,0094* -0,0026  1,2079 22 -3,1482  -12,467  6,6635  -0,0229  5,2547*
6 -1,4553  -20,313  7,9966* -0,0027  1,2135 23 -3,1500 -12470 6,6601  -0,0229  5,2599*
7 -1,5096  -20,147  7,6216* -0,0040  1,4409 24 -1,5500 -19,926  7,6825* -0,0043  1,4928
8 -1,5762  -19,715  7,9455* -0,0041  1,4456 25 -1,5877  -19,722  7,7444* -0,0046 15374
9 -1,5096  -20,147  7,6216* -0,0040  1,4409 26 -1,5614 -19,768 8,0075* -0,0038  1,3980
10 -1,5974  -19,691  7,7088* -0,0047  1,5681 27 -1,5637  -19,756  8,0132* -0,0038  1,4000
11 -1,5096  -20,147  7,6216* -0,0040  1,4409 28 -1,5404  -20,010 7,6688* -0,0041  1,4790
12 -1,5395  -20,014 7,6679* -0,0041  1,4777 29 -1,6097  -19,640 7,7098* -0,0048  1,5908
13 -1,5531  -19,951  7,6578* -0,0043  1,5063 30 -1,6098 -19,643  7,7073* -0,0048  1,5922
14 -1,5880 -19,737  7,6979* -0,0047  1,5548 31 -1,5740  -19,841  7,5974* -0,0047  1,5663
15 -1,5891  -19,739  7,6793* -0,0047  1,5636 32 -3,1410 -13,131  8,3120  -0,0159  4,0662*
16 -1,6033 -19.658 7,7281* -0,0047  1,5718 33 -1,5439 -19,995 7,6611* -0,0042  1,4881
17 -1,5796  -19,778  7,6891* -0,0046  1,5430

Hasil penaksiran pada Tabel 6 yang bertanda (*) menunjukkan berpengaruh signifikan pada taraf uji 10%
berdasarkan uji parsial.

Berdasarkan hasil pengujian kesamaan model, disimpulkan bahwa model GWLR dan model regresi
logistik tidak identik. Hal ini didukung oleh hasil uji kesamaan dengan nilai statistik uji F, pada persamaan

(15) sebesar 23,7510 lebih besar dari nilai kritis Fy .., berdasarkan tabel distribusi F sebesar 1,9879, dan
Prae =8, 2x107* lebih kecil dari taraf uji =0,1.

Hasil pengujian parameter secara simultan diperoleh kesimpulan bahwa model GWLR layak. Hal ini
didukung oleh hasil uji simultan dengan nilai statistik uji G, pada persamaan (18) sebesar 15,7427 lebih besar

dari nilai kritis g, =10,6446, dan p,,,. =0,0152 lebih kecil dari taraf uji a =0,1.
Hasil pengujian parameter secara parsial diperoleh kesimpulan bahwa peubah konsentrasi besi (X,)
secara individual berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam terindikasi tercemar di lokasi
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pengamatan Nursery Suring PPU. Hal ini didukung oleh hasil uji parsial dengan nilai statistik uji |Z
peubah X, sebesar 1,6613 lebih besar dari nilai kritis Z .,

1,64, dan p,,,. =0,0966 lebih kecil dari taraf uji «=0,1. Peubah konsentrasi deterjen (X,), konsentrasi
nitrat (X,), dan TDS (X,) secara individual tidak berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam

hitung
berdasarkan tabel distribusi normal baku sebesar

terindikasi tercemar di lokasi pengamatan Nursery Suring PPU. Hal ini karena nilai statistik uji |Z peubah

hitung

X, X,,dan X, kurang dari nilai kritis Z =164, dan p,, lebih besar dari taraf uji  =0,1.

(0,05)
Berdasarkan uji kesesuaian model, uji simultan, dan uji parsial, maka sebagai contoh model GWLR
di lokasi pengamatan ke-1 (Nursery Suring PPU) adalah

exp (—3, 0636 -13,030x,, +8,1279x, , —0,0164x, , +4,0755x, , )
1+exp(-3,0636 —13,030X, , +8,1279x, , —0,0164x, , +4,0755%, )

dimana faktor yang berpengaruh terhadap peluang air sungai Mahakan terindikasi tercemar di lokasi Nursery
Suring PPU adalah konsentrasi besi.

Berdasarkan peubah prediktor yang berpengaruh pada Tabel 6, maka hasil pengelompokan model
GWLR seluruh lokasi pengamatan disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Pengelompokkan Model GWLR Berdasarkan Peubah Prediktor yang Berpengaruh

Kelompok  Model Terbaik Peubah yang
Berpengaruh

7%(u1’V1) = (24)

Lokasi Pengamatan

Nursery Suring PPU, Jembatan Sei Sepaku, Titik
1 Lokal X, Hulu Sungai Kasungai Paser, Titik Hilir Sungai
Kasungai, dan Titik Hilir (Pos Pon 1) Balikpapan
Jembatan Santan Tengah Kukar, Tering Kubar, dan
Palaran Samarinda
Keraton Gunung Tabur Berau, Jembatan Gunung
Tabur Berau, Hulu PT. BBE Berau, Hilir Berau Coal,
Jembatan Marangkayu Santan Ulu Kukar, Pulau
Kumala Kukar, Nyan Mahulu, Long Bagun Mahulu,
Kantor Gubernur Samarinda, Kalamur Samarinda,
Bloro Kukar, Anggana Kukar, Keraton Sambaliung
Berau, Kantor Bupati Berau, Desa Siran Kukar, Desa
Kedang Kepala Kukar, Jembatan Desa Pampang
Samarinda, Pampang Dalam Samarinda, Jembatan JI.
Soekarno-Hatta Bontang, Jembatan JI. Poros
Bontang-Samarinda, Muara Sungai Boh Mahulu,
Muara Sungai Belayan Kukar, Desa Sebelimbingan
Kukar, Titik Hulu (Sungai 28), dan Batoq Kelo
Mahulu

2 Global X,

3 Lokal X,

4.6  Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik antara model regresi logistik biner dengan model GWLR menggunakan nilai
GCV dan AIC. Hasil perhitungan nilai GCV dan AIC disajikan pada Tabel 8

.Tabel 8. Nilai GCV dan AIC Model regresi logistik biner dan Model GWLR

Model Regresi GCV AlC
Regresi Logistik Biner 0,2411 40,9480
GWLR 0,2052 36,0702

Berdasarkan Tabel 8, diperoleh nilai GCV dan AIC model GWLR lebih kecil dari model regresi
logistik biner sehingga dapat disimpulkan bahwa model GWLR lebih baik dari model regresi logistik biner
dalam memodelkan peluang pencemaran air Sungai Mahakam melalui indikator DO.

4.7  Interpretasi Model GWLR

Interpretasi model GWLR didasarkan pada nilai odds ratio dari peubah prediktor yang berpengaruh di
setiap lokasi pengamatan. Model GWLR pada lokasi pengamatan Nursery Suring PPU diberikan oleh
persamaan (24). Berdasarkan uji parsial model GWLR di lokasi pengamatan Nursery Suring PPU, diperoleh
peubah prediktor yang berpengaruh berdasarkan Tabel 6 adalah konsentrasi besi. Nilai odds ratio berdasarkan
peubah konsentrasi besi adalah 58,8809 yang berarti setiap peningkatan 1 mg/l konsentrasi besi dan nilai
peubah lain dianggap tetap maka peluang air sungai di lokasi Nursery Suring PPU terindikasi tercemar
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meningkat menjadi 58,8809 kali.

5. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian diperoleh kesimpulan sebagai berikut.
1. Pemodelan peluang air Sungai Mahakam terindikasi tercemar terbaik adalah model Geographically
Weighted Logistic Regression (GWLR).
2. Faktor-faktor yang berpengaruh terhadap peluang air Sungai Mahakam terindikasi tercemar bersifat

lokal, yaitu konsentrasi nitrat dan konsentrasi besi.
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