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Abstract

Geographically Weighted Weibull Regression (GWWR) Model is a Weibull regression model applied to
spatialdata. Estimation of the GWWR model is performed at every observation location using spatial
weighting. The purpose of this study was to determine the GWWR model of water pollution indicator
Biochemical Oxygen Demand (BOD) data and the factors that influence BOD in the Mahakam River. The
estimating parameters method ofthe GWWR model was the Maximum Likelihood Estimation (MLE) and
it’s estimator was obtained by Newton-Raphson lterative method. Spatial weighting in parameter
estimationwas determined using the Adaptive Bisquare weighting function and bandwidth optimum was
determined by using Generalized Cross-Validation (GCV) criteria. Based onthe GWWR model parameters
testing, the factors that influence BOD locally was nitrate concentrations, while the factors influence

globally were temperature and nitrate concentration.
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Pendahuluan

Distribusi ~ Weibull  univariat awalnya
bergantung pada tiga parameter, yaitu parameter
lokasi (location), parameter skala (scale) dan
parameter bentuk (shape). Salah satu bentuk
khusus distribusi Weibull tiga parameter adalah
distribusi Weibull versi skala-bentuk (scale-
shape).

Sebagai pengembangan distribusi Weibull,
bahwa parameter skala dan bentuk dapat
bergantung atau dipengaruhi langsung oleh
variabel bebas yang menghasilkan model regresi
Weibull. Regresi Weibull merupakan analisis
regresi di mana variabel respon (Y) berdistribusi
Weibull dan parameter skala dinyatakan dalam
model regresi. (Rinne, 2009)

Pemodelan regresi  Weibull  dapat
diaplikasikan padaberbagaibidang, salah satunya
pada bidang lingkungan. Data pada bidang
tersebut banyak dijumpai berupa data spasial yang
memuat heterogenitas spasial. Pemodelan data
spasial yang sesuai adalah pemodelan yang
bersifat lokal. Model regresi yang melakukan
penaksiran parameter pada setiap lokasi
pengamatan secara lokal adalah model
Geographically Weighted Regression (GWR).
(Fotheringham, 2002)

Penerapan model GWR pada model regresi
Weibulladalah Geographically Weighted Weibull

Regression (GWWR). Penaksiran parameter
model GWWR dilakukan pada setiap lokasi
pengamatan dan menggunakan pembobot spasial.
Pembobot spasial ditentukan menggunakan fungsi
pembobot. Salah satu fungsi pembobot untuk
menghitung pembobot spasial adalah Fungsi
Adaptive Bisquare. Besarnya nilai pembobot
spasial tergantung pada bandwidth, sehingga
pemilihan bandwidth sangat penting. Salah satu
metode yang dapat digunakan untuk pemilihan
bandwidth optimumadalah Generalized Cross-
Validation (GCV). (Fotheringham, 2002)

Model GWWR pada penelitian ini
diaplikasikan padadata indikator pencemaran air
Biochemical Oxygen Demand (BOD) disungai
Mahakam Tahun 2016. Tujuan penelitian ini
adalah memperoleh model GWWR pada data
indikator pencemaran air BOD dan mengetahui
faktor-faktor yang berpengaruh pada data
indikator pencemaran air BOD.

Distribusi Weibull

Fungsi Kepadatan Peluang (FKP) variabel
acak kontinu non-negatif Y berdistribusi Weibull
univariat tiga parameter yaitu
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dengany > 7,0 <A<o0,0<y<oo,0<z <oo.Di
manay, A dan 7 masing-masingadalah parameter
bentuk (shape), parameter skala (scale), dan
parameter lokasi (location).

Bentuk khusus distribusi Weibull dengan dua
parameter adalah distribusi Weibull versi skala-
bentuk, dengan FKP yaitu

=20 "e[-Q)] @

Fungsi survival distribusi Weibull versi Skala-
bentuk diberikan oleh

_ _ Y
sm=r>p=en[-G)| O
Dan fungsidistribusi kumulatif didefinisikan oleh
_ iy
Fo) =1-exp|-(3) | @

FKP yang diberikan oleh persamaan (2) dapat
diperoleh darifungsisurvival padapersamaan (3)
dan fungsi distribusi kumulatif melalui hubungan
dF(y) ds(y)
fiy) = Z =—
y dy

Berdasarkan persamaan (2) dan (3) diperoleh
persamaan fungsi hazard yaitu

h(y) =yAryr=t ®)
Persamaan fungsi Mean adalah

u, = AT (% + 1) (6)

Penaksir ~ parameter  distribusi ~ Weibull
menggunaka metode Maximum likelihood
estimation (MLE). (Rinne, 2009)

Model Regresi Weibull

Model Regresi Weibull (RW) adalah model
regresi yang dikembangkan dari distribusi
Weibulldengan parameter skala dinyatakandalam
model regresi. Parameter skala (L) distribusi
Weibull pada persamaan (2) sampai dengan
persamaan (6) dinyatakan dalam model regresi,
yakni

Ind = BTx= By + B, X; + -+ B, X, atau
A = exp[BTx] (M
dengan BT =[B, B, - B, | adalah vektor
parameter regresi berdimensi p + 1 dan untuk
x=[Xo X; X+ Xp]TadaIah vektor variabel
bebas dengan X, =1

Berdasarkan persamaan (2), (3), (5) dan (6)
dengan memperhatikan persamaan (7) maka

diperoleh model-model RW. Model RW untuk
mean diperoleh dari persamaan (6) dan (7), yaitu

W@ =r(+1)enlg™ @

Model regresi survival Weibull diperoleh dari
persamaan (3) dan (7), yaitu

S(y,8) = exp[—y" exp[—yB"x]] 9)

Modelregresi Weibull untuk FKP diperoleh dari
persamaan (2) dan (7), yaitu

£, 8) = yy?~ texp[—y[B"x]] x (10)
exp[ " exp[—yBx]|

Berdasarkan persamaan (5) dan (7) diperoleh
model regresi hazard Weibull, yaitu:

h(y) = yy" exp[-yB"x] (11)
(Suyitno, 2017)

Penaksir parameter RW menggunakan metode
MLE. Berdasarkan FKP yang diberikan oleh
persamaan (10), maka fungsi likelihood
didefinisikan oleh

L) = l__l[(yyi”_lexp [—v[BTx,]] x 1)

exp—y;"exp[—vB"x;])
Penaksiran Maximum Likelihood (ML) RW
akan lebih  mudah diperoleh  dengan
memaksimumkan fungsi log-likelihood. Maka
fungsilog-likelihood didefinisikan oleh

n

@)=Y (ny + =Dy ~vB™ o

i=1
—y; exp[—yB"x;])
Penaksir ML regresi Weibull diperoleh dengan
menyelesaikan persamaan
a94(6)
—=0
26
Ruas kiri dari persamaan (14), dinamakan vektor
gradien (g) yaitu
04(8) 0£(8) 0¢(8) 3L(8)]"
dy 0By 9B, aﬁp
Komponen-komponen vektor gradien (15)

dapat dinyatakan dalam bentuk umum, yaitu
masing-masing adalah

98 ~/1
oy Z(;+1nyi —B™x;—y"

=1
exp[—yB"x;] X y; BTx;exp[—yB"x;])

(14)

8(d) = [ (15)

(16)
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denganBTx; = B, + B, X;; + -+ By X, dan

0£(8)
0P

= z(—Vin + vy Xp X

i=1

exp[-yB"x;])

Penaksiran ML tidak dapat dilakukan secara
analitis. Metode alternatif untuk mendapatkan
penaksir ML adalah metode iteratif Newton-
Raphson. Algoritma iteratif Newton-Raphson
memerlukan perhitungan vektor gradien dan
matriks Hessian. Matriks Hessian dinyatakan
dengan

6= (1222

17

T ) (18)
0696 (p+2)x(p+2)

Elemen-elemen matriks Hessian H(8) yang
diberikan oleh persamaan (18) dapat dinyatakan
dalam bentuk umum. Elemen-elemen diagonal
utama adalah

0%4(6) ( 1
= —— 4+ i'}’ In i 2 T i
577 ” y;"(ny;)“B'x

expl—yB™ I~ " ("% expl~yB™x]) (19)
2Z(yiy(lnyi)(BTXi)eXp[_YBTXiD

dan
02(6)
2B’

Elemen-elemen non diagonal utama dapat
dinyatakan dalambentuk umum, yaitu

= Z(_szl'y (X ?exp[—yB™x;])  (20)

i=1

82(8) i
( Xkl+yyl Xkl.lnyl.Xkl
oyop, &
exp[—vB™x] + ¥, X,; exp[-vB'xD—- (1)

Z(VYL‘ X (—yYBTx)exp[—yB"x;])

dan

20(8)
9B 0B, Z(_yzy (X X 22)

i=1
exp[—yB"x;])
Berdasarkan vektor gradien dan matriks Hessian
maka Formulasi iterasi Newton-Raphson adalah

[HE)] 9(3?) @)

lterasi berhenti jika nilai ||+ — 8@ < ¢,
dan ¢ bilangan positif yang sangat kecil, missal
10™. (Suyitno, 2017)

S+ — 5@ _

Pengujian hipotesis parameter regresi model
RW terdiri dari pengujian hipotesis secara
serentak dan parsial. Pengujian parameter secara
serentak, dilakukan untuk mengetahui apakah
parameter-parameter yang telah  ditaksir
berpengaruh terhadap model RW secara serentak.
Hipotesis pengujian parameter secara serentak
adalah

Ho:By =By = =P, =0
H,;:minimal ada satu 8, # 0,k = 1,2,---,p
Staistik uji diberikan oleh
G = BT[I?*(B)]"'(B) (24

Dengan diketahui B=[B; B, B, ]T.

[122(B)]"! diperoleh dari invers matriks
informasi Fisher. Matriks informasi Fisher dapat
dinyatakan dengan

[1(8)] = ~HI(3)] )
Kriteria pengujian adalah menolak H, jika
G >)(2a‘np atau p —wvalue < a, dengan

p —value =P(Gv > G), dimana G, variabel
acak berdistribusi )(Zanp. (Pawitan, 2001)

Pengujian hipotesis parameter regresi secara
parsialuntuk mengetahui apakah variabel bebas
tertentusecara individual berpengaruh terhadap
model regresi. Rumusan hipotesis padapengujian
parameter regresi secara parsial untuk g,
dimana k = 0,1,2,---, p adalah

Hy:$, =0
Hl:ﬁk *0

Statistik ujiadalah statistik Wald yang diberikan
oleh

B
SE(B)

Kriteria menolak H, jika

b = ~N(0,1) (26)
|Z il > Z4,, atau
p—value < a, p-—value =2(1—p(Z> |ZyD),
dimana Z variabelacak berdistribusinormal baku.
(Pawitan, 2001)

Pendeteksian Multikolinearitas

Pendeteksian multikolinearitas  bertujuan
untuk mengetahuiapakah variabel-variabel bebas
memiliki kombinasi linear dengan variabel-
variabel bebas yang ditaksir. Multikolinieritas
dalam model regresi dideteksi berdasarkan nilai
kecepatan kenaikan variansi atau Variance
Inflation Factor (VIF). Persamaan nilai dari VIF
dituliskan sebagai berikut
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VIF = @7)

1—-R?
Dengan R% menyatakan koefisien determinasi
model regresi dari variabel bebas Xy yang
diregresikan terhadap variabel bebas lainnya.
(Ryan, 1996)

Pengujian Heterogenitas Spasial

Pengujian heterogenitas spasial untuk
mengetahui apakah variabel terikat merupakan
data spasial (heterogenitas spasial). Hipotesis
pengujian heterogenitas spasial adalah

Hy:of=0f=-=07=0"
H,: minimal ada satu o#0% i = 1,2,--,n

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk
pengujian heterogenitas spasial adalah metode uji
Glejser . (Gujarati, 2003)

Statistik uji pengujian heterogenitas spasial
yaitu

= 1
<BTXTe— n (7—12?:1)/1-)> (28)
0Ty -BXTe)/(n—p- 1)
dimanae = [|&,| [&] ---1&,]17. Statistik uji F
berdistribusi  F,,_,_;)di mana n adalah

banyaknyapengamatan dan p adalah banyaknya
variabel bebas. Uji ini menolak H, jika nilai
F > Fop, (n—p-1)- (RENCher, 2000)

Pembobot Spasial

Fungsi pembobot yang digunakan untuk
menghitung pembobot spasial adalah Fungsi
Adaptive Bisquare diberikan oleh

4.\
(% S
wy = [1 <b>l uneukb = iy (59)
0, untuk b; = d;;

denganb;adalah bandwith untuk penaksir model
GWR pada lokasi ke-i dan d;; adalah jarak

Euclidean didefinisikan sebagai berikut

dy= Ja-wrt@-v)? @)

Salah satu metode yang digunakan untuk memilih
bandwith optimum menggunakan Generalised
Cross-Validation (GCV). GCV didefinisikan
sebagai berikut

Gev =n ) Iy ~9BIF/-p)? (3D

i=1

b; yang optimum adalah b; yang menghasilkan
GCV yang minimum. (Fotheringham dkk, 2002)

Model GWWR

Model GWWR adalah model lokal dari regresi
Weibull. Berdasarkan persamaan (8), (9), (10) dan
(11) maka diperoleh model-model GWWR. model
GWWR untuk mean di lokasi ke-i, yaitu

1
=T (s + 1) explBTvoxd - @)

model GWWR untuk fungsi survival dilokasi ke-i
yaitu

S() = exp[—y 0 x
exp[—y(u;, v)B" (u;, v)x,]]
model GWWR untuk FKP di lokasike-i yaitu
FO) =y (uy vy @w0=t x
exp[—y(u,v)[B" (u;v)x;]] x (34)

(33)

exp [_YiY(ui'vi) exp[—y (w;,v)B" (u;, Ui)Xi]]
model GWWR untuk fungsihazard di lokasi ke-i
yaitu

h(y;) = V(ui:vi)J’iY(ui’vi)_l X

expl—y (u;, v)B" (u; v)x,]
(Suyitno dan Sari, 2019)

(35

Penaksir parameter GWWR menggunakan
metode MLE. Berdasarkan FKP yang diberikan
oleh persamaan (35), maka fungsi likelihood
didefinisikan oleh

n
LB, w)) = [ [ (w07
j=1
eXp[_Y(uz,vi)[BT(ui,vl-)xl-]] X
Wij
exp [—yjy(uz.vi) exP[—Y(ui'Vi)BT(ui. Vi)xj]]) J
Penaksiran ML GWWR akan lebih mudah
diperoleh dengan memaksimumkan fungsi log-

likelihood. Maka fungsi log-likelihood
didefinisikan oleh

(36)

f(s(uiﬁvi)) = z Wij(lny(ui,vi) +

y(u,v)B" El_lzl: v)x;(y (uy,v;) — Diny; —
v, Wexp|—y(u,v)BT (u;, v)x;]) (37)
Penaksir MLdiperoleh dengan menyelesaikan
persamaan
0¢(6(w;v))

08(u;,v;) 38)
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Ruas Kiri dari persamaan (38), dinamakan vektor
gradien (g) yaitu

g(8Cu;,v)) = (39)
[af(S(ui,vi)) 0£(8(u, v))  0£(8(w, v)]"
ay (u;,v) 9B, (w,v;) aB,(w,v,)

Komponen-komponen vektor gradien (39)
dapat dinyatakan dalam bentuk umum, yaitu
masing-masing adalah

20(6(u, 1)) < 1
ay (w;, v;) ) ;WU <7/(ui'vi) iy
BT (u, v)x —yV(” ) x (40)
eXp[ vy, vl)B (w;, vl) ]X
ij (u,v,)%; exp[ =y (u, v,) BT (y, U)X]])
dan
o¢(6(w,v,)
a[(;k(ui'vi)) Z l!( V(u U)Xk]
Y(u v )y 0 Xy
exp[—y(w,v)BT (u v)X;))

Penaksiran ML tidak dapat dilakukan secara
analitis. Metode alternatif untuk mendapatkan
penaksir ML adalah metode iteratif Newton-
Raphson. Algoritma iteratif Newton-Raphson
memerlukan perhitungan vektor gradien dan
matriks Hessian. Matriks Hessian dinyatakan
dengan

Héw;,v)) =
6213(5(111-, Ui))
(66(ui,vi)65(ui, v)T

(41)

42)

>(p+ 2)x(p+2)

Elemen-elemen matriks Hessian yang diberikan
oleh persamaan (42) dapat dinyatakan dalam
bentuk umum yaitu

d f(&(ul,v )) Z ( (u“v)_l_

Cay2(u,v)
y;" (Iny)® BTx;(w;, v)exp[ —yB" (uyv)x] —
ij(ﬁT j)zeXp[_YBT j]) (43)
2 Z Wy (yjy(ui'vi) (ny;( BT (u;, v;)X;)

=1
exp[—y(u, v)B" (w;,v,)x;])
dan

6{’(6(u v)) n -
aﬁkz(u v;) ZWU( 2wy v )y,

i exp[— y(ul,v )BT (w;, vx;])

Elemen-elemen non diagonal utama dapat
dinyatakan dalam bentuk umum, yaitu

(44)

02(6) (u,v;)
ay(uuv )aﬁk

y(uuv )y])/( ’ L)l ijk] (45)
exp[ —y(u,v,)B" (ul,v)x])+

v 74X, exp—y (u, v) By, v)x,]) -

(y(y;, v)y y(u‘v)Xk( —y(u;,v)B" (u v,)X;))

exp[—y(u, v)B" (w;, vx;])

dan

Z u( XkJ

=

00(8(u,v))
anﬁm(uirvi)aﬁk(ui'vi) B

- 46
Z Wy (—}/2 (ui’v‘)y.y(ul,vl)ijij X ( )

]exp[ y(u, v)BT (w, v)x ])

Berdasarkan vektor gradien dan matriks Hessian
maka Formulasi iterasi Newton-Raphson adalah

g(q+1)(ui’vi) — g(q)(ui’vi) -
[H(S(q) (u; vi))]_lg(g(q)(ui'vi))

Proses iterasi Newton-Raphson akan berhenti bila
terpenuhi kondisi konvergen, yaitu
selisin|[ 8@+ (w;,v,) — 89 (w;,v) < |, dan ¢
adalah bilangan positif yang sangat kecil missal
10" (Suyitno dan Sari, 2019)

Pengujian kesesuaian model RW dan model
GWWR bertujuan untuk menguji apakah faktor
lokasigeografis berpengaruhterhadap model atau
untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan
antaramodel global RW dengan model GWWR.
Hipotesis pengujian ini adalah

HO:Bk(uilvi) = ,Bktk = 1121'“1p; l = 1,2,"',”
H,:minimal ada satu B, (w;, v;) # By

(47)

Statistik uji diberikan oleh

D(6)/v
Fiie = DSL (48)
(6°)/v,

Berdasarkan distribusi D(8) dan distribusi D(8"),
Fy ;. berdistribusi F dengan derajat bebas v, = p
dan v, =np. Kriteria pengujian kesesuaian model
adalah menolak H, jikaF,;; > F,.,,,, atau jika
p —value < «, dengan p —value = P(F,>
F,;, dimana F, adalah variabel acak berdistribusi
Fy.01,02- (Fathurahman dkk, 2016)

Pengujian parameter model GWWR dilakukan
secaraserentak dan parsial. Hipotesis pengujian
secara serentak adalah sebagai berikut
Hy:By(uy,v) =B (u;,v) = -+ = By (w;,v;) =0
H,: minimal ada satu B, (u;,v;) # 0

k= 1,2,... ’p’l = 1,2’...,71
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Statistik uji yang diperoleh adalah

G, =BT (u;,v) 1P (B, v))] " (B(y;,v,)) (49)

Dimana [1%2(B(u;,v,))]~" diperoleh dari invers
matriks informasi Fisher lokasi(u;,v;). Matriks
informasi Fisher lokasi(u;,v;) dapat dinyatakan
dengan

[I (g(ul,vl)):l = _H[(g(ul,vl))] (50)
Kriteria pengujian adalah menolak H, jika
G, >)(2anp atau p— value < a, dengan

p —value =P(Gv > G,), dimana G, variabel
acak berdistribusi )(Zanp. (Pawitan, 2001)

Pengujian parameter model GWWR secara
parsial digunakan untuk mengetahui signifikansi
pada masing-masing parameter B, (u;,v;).
Hipotesis uji secara parsial untuk parameter
Br(u;,v;)dimana k = 0,1,2,-++,p

Ho:ﬁk(ui,vi) = 0

Hl:ﬁk(ui,vi) * 0
Statistik uji adalah statistik Wald yaitu

_ By v)
SE(,Bk(ui'vi))
Kriteria menolak H, jika |Z;|>Z,/, atau

(31)

hit

p—value < a, p-—value =2(1—p(Z>I1ZyD),
dimana Z variabel acak berdistribusinormal baku.
(Pawitan, 2001)

Ukuran Kebaikan Model

Ukuran kebaikan model menggunakan Metode
Akaike Information Criterion (AIC). Perhitungan
nilai AIC menggunakan persamaan berikut

AIC = —21InL(8) + 2(p) (52)

Nilai p adalah banyaknya variabel bebas yang
diestimasi dan L(&) adalah fungsi maximum
likelihood. Model regresi terbaik adalah model
regresi yang menghasilkan nilai AIC terkecil.
(Akaike,1978)

Interpretasi Model GWWR

Interpretasi model GWWR  dapat
menggunakan perhitungan rasio. Rasio regresi
hazard Weibull untuk variabel bebas ke-k pada
lokasi ke-i adalah

RH (uy,v) = exp(—?(ui'vi)ﬁk(ui»vi)) (33)
Rasio regresisurvival Weibull pada X ke-k pada
lokasi ke-i adalah

RS, (u;,v;) =
exp [—Yiy(ui'vi)exp[(—?(ui'”i)('éo (wyvy) +
By (v )Xy + -+ + (Bie (g, v) (X + 1)
+o 4 (B, (1w, v)X)] (54)
exp [—y;"@evdexpl (=7 (w;,v,) (B (uv;) +
By (v )Xy + -+ (B (uy, v ) (Xy)
+- 4 (ﬁp (u;, v)X,)]
Rasio regresi mean variabel terikat pada X ke-k
pada lokasi ke-i adalah

Rt (uyyv) = eXp(ﬁk(ui'Vi)) (55)
(Hosmer, 2008)

Biochemical Oxygen Demand

Indikator atau parameter yang umum
digunakan untuk mendeteksi kualitas air salah
satunya adalah Biochemical Oxygen Demand
(BOD). BOD adalah banyaknya oksigen yang
dibutuhkan  oleh  mikroorganisme  untuk
menguraikan bahan-bahan organik (zat pencemar)
yang terdapat di dalamair secara biokimia.

Standar baku mutu untuk indikator BOD pada
pencemaran air sungai mahakamditunjukan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Kandungan Biochemical Oxygen
Demand Standar Baku Mutu Air Kelas 1

Konsentrasi BOD Indikasi
<2mg/l Tidak Tercemar
>2 mg/l Tercemar
Sumber : PERDA Kalimantan Timur No. 2 Tahun
2011 Kelas 1

Menurut Asdak (1995), faktor-faktor yang
mempengaruhi BOD adalah debit air, suhu, TDS,
nitrat dan amonia.

Hasil Penelitian dan Pembahasan

Data penelitian ini diperoleh dari Dinas
Lingkungan Hidup provinsi Kalimantan Timur
Tahun 2016. Data penelitian ini terdiri dari data
variabel terikat (Y) adalah data BOD perairan
sungai mahakam (golongan air kelas 1, variabel
bebas terdiri dari Debit Air (Xy), Suhu (X;), TDS
(X3), konsentrasi nitrat (X,), konsentrasi amonia
(Xs), dan data koordinat lokasi titik sampel yang
dinyatakan pasangan letak garis lintang (u;) dan
letak garis bujur (v;) bujur dari 27 titik sampel di
Daerah Aliran Sungai Mahakam provinsi
Kalimantan Timur.
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Deskripsi DataPenelitian

Deskripsi data dinyatakan dalam statistika
deskriptif yang meliputi rata-rata, nilai
maksimum, nilai minimum, dan koefisien
variansi. Statistika deskriptif data penelitian
disajikan pada Tabel 2

Tabel 2. Analisis Statistika Deskriptif

H, pada taraf signifikansi 0,10, halini ditunjukkan
oleh nilai statistik uji D = 0,1957 < Dy7010) =
0,2290. Kesimpulan dariuji hipotesis menyatakan
bahwa data BOD berdistribusi Weibull.

Pendeteksian Multikolinearitas
Hasil perhitungan nilai VIF setiap variabel
bebas dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Nilai VIF Setiap Variabel Bebas

Variabel Rataan Maks Min KV (%)
BOD 5,10 11,30 080 79,23
DebitAir 39510 2030 10,00 155,89
Suhu 28,94 34,00 2360 6,90
TDS 94,23 23650 16,00 6595
Nitrat 0,60 132 004 5359

Amonia 0,49 314 001 14172

Keterangan : KV = Koefisien Variasi

Berdasarkan statistika deskriptif pada Tabel 2
rata-rata BOD adalah 5,10 mg/l yang berarti
bahwa air sungai mahakam diindikasikan
tercemar karena berada di atas ambang batas
angka baku yaitu 2 mg/l. Berdasarkan nilai
koefisien variasi setiap variabel, dapat diketahui
bahwa data penyebaran paling besar adalah data
debit air karena memiliki nilai koefisien variasi
terbesar yaitu 155,8982%.

Penaksiran Parameter Distribusi Weibull

Metode Penaksir parameter distribusi Weibull
menggunakan MLE yang diselesaikan dengan
metode iteratif Newton-Raphson. Hasil
perhitungan dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Parameter Distribusi Weibull

Variabel VIF
Debit Air (Xy) 1,1086
Suhu(Xy) 1,3544
TDS (Xs) 1,3732
Nitrat (X4) 1,4557
Amonia (Xs) 1,5350

Berdasarkan nilai VIF pada Tabel 5. dapat
disimpulkan bahwa tidak terjadi multikolinearitas
antar variabel bebas. Hal ini ditunjukkan oleh
nilai VIF setiap variabel bebas kurang dari 10,
sehingga pemodelan regresi Weibull pada
penelitian terdiridari5 variabel bebas, yaitu debit
air, suhu, TDS, konsentrasi nitrat, dan konsentrasi
amonia.

Pemodelan Regresi Weibull

Penaksiran parameter  model RW
menggunakan metode MLE yang diselesaikan
dengan metode Iteratif Newton-Raphson. Hasil
penaksiran parameter ditunjukan pada Tabel 6.

Tabel 6. Penaksiran Parameter Model RW

Parameter Taksiran Parameter Taksiran
Skala (A) 55378 )4 2,0185
Bentuk (y) 1,2907 By -3,2184
Berdasarkan hasil penaksiran parameter P -0,0001
distribusi Weibull pada Tabel 3. diperoleh B, 0,1297
taksiran fungsi distribusi kumulatif masing- By 0,0004
masing adalah B, 1,5815
7 0,005

y 1,2903
FrO)=1-ex [_ (5,5378) ]
Pengujian Distribusi
Pengujian  distribusi  dilakukan  untuk
mengetahuiapakah populasi berdistribusi Weibull
dengan fungsi distribusi kumulatif. F*(y). Hasil
perhitungan dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4.Pengujian Distribusi Weibull Data BOD

Dritung D27,0,10) Keputusan

0,1957 0,2290 Gagal menolak Hy

Berdasarkan hasil perhitungan statistik uji yang
disajikan pada Tabel 4. diputuskan gagal menolak

Berdasarkan hasil penaksiran parameter pada
model RW pada Tabel 6. diperoleh model regresi

S;) = exp[—y>*'® exp[—2,0185(—3,2184 —
0,0001X;, + 0,1297X;, + 0,0004X 5 +
1,5815X,, + 0,0925X;5)]]

Model regresi hazard Weibull adalah

h(y;) = 2,0185y,°"®% exp[—2,0185(—3,2184 —
0,0001X;; + 0,1297X,, + 0,0004X 5 +
1,5815X,, + 0,0925X;5)]
Model regresi Weibull untuk mean adalah
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A(y;) =0,8861exp[—3,2184—0,0001X;; +
0,1297X;, + 0,0004X 5 + 1,5815X,, +
0,0925X;:)]

Pengujian parameter secara serentak bertujuan
untuk mengetahuiapakah variabel-variabel bebas
secaraserentak berpengaruh terhadap model RW.
Hasil pengujian hipotesis parameter RW secara
serentak disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Nilai Statistik Uji Serentak Model RW

bersifat lokal, dalam hal ini menggunakan model
GWWR.
Pemodelan GWWR

Metodepenaksiran parameter model GWWR
menggunakan metode MLE yang diselesaikan
dengan metode iteratif Newton-Raphson. Sebagai
contohhasil penaksiran parameter model GWWR
ke-9 (Belayan Hulu) ditampilkan pada Tabel 10.

Tabel 10. Penaksir Parameter Model GWWR

Ghitung )(5_10(5) p-value Keputusan
46,3793  9,2364 0,0000  Menolak H,

Berdasarkan hasil perhitungansecara serentak,
diputuskan menolak H, pada taraf signifikansi
0,10, hal ini ditunjukkan oleh nilai statistik uji G
= 46,3793 > ¥(105= 9.2364 atau p-value =
0,0000 < a = 0,10. Kesimpulan uji hipotesis ini
adalah debit air, suhu, TDS, nitrat, dan amonia
secara serentak berpengaruh terhadap model RW.

Pengujian parameter secara parsial bertujuan
untuk mengetahui pengaruh setiap variabel bebas
terhadap model RW. Hasil pengujian hipotesis
parameter RW secara parsial disajikan pada Tabel
8.

Tabel 8. Nilai Statistik Uji Parsial Model RW

Parameter Taksiran
4 1,9628
A -3,5176
B -0,0001
B, 0,1381
B, 0,0004
B, 1,6011
B 0,1640

Pengujian Kesesuaian Model RW dan Model
GWWR

Pengujian kesesuaian model bertujuan untuk
mengetahui apakah terdapat perbedaan antara
model RW dengan model GWWR. Hasil
pengujian kesesuaian model disajikan pada Tabel
11.

Tabel 11. Nilai Statistik Uji Kesesuaian Model
RW dan Model GWWR

Friwng  Fo10;5135  P-value  Keputusan

22,6580 1,8904 0,0000 MenolakH,

Variabel Wy  p-value Keputusan
Xo 1,7504 0,0800 MenolakH,
X1 0,2494 0,8031 Gagal menolakH,
X, 1,8594 0,0630 MenolakH,
X3 0,2360 0,8134  Gagal menolakH,
X4 3,6498 0,0003 MenolakH,

X5 0,5331 0,5939 Gagal menolakH,

Berdasarkan statistik ujiWald yang diperoleh
pada Tabel 8. diperoleh variabel suhu (X;) dan
nitrat (X,) secara individual berpengaruhterhadap
model RW.

Pengujian Heterogenitas Spasial

Pengujian heterogenitas spasial untuk
mengetahui apakah data BOD merupakan data
spasial (heterogenitas spasial). Hasil perhitungan
statistik uji disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9. Nilai Statistik Uji Heterogenitas Spasial

Fritng  Foa0:5:0)  P-value Keputusan

2,2850 2,423  0,0831 Menolak Ho

Berdasarkan Tabel 9. Diperoleh hasil Fpjyng =
2,2850 > F g 10:521)= 2,1423 atau p-value = 0,0831
< a = 0,10 maka diputuskan menolak Hy yang
berarti terdapat heterogenitas spasial. Berdasarkan
hasil pengujian heterogenitas spasial, diduga
pemodelan yang sesuai adalah pemodelan yang

Berdasarkan Tabel 11. diperoleh nilai Fyjyng =
22,6580 > F05195 = 1,8904 atau p-value =
0,0000 < a = 0,10 maka diputuskan menolak Hy
yang bearti bahwa model RW berbeda dengan
model GWWR.

Perbandingan ukuran kebaikan model RW dan
model GWWR menggunakan nilai GCV dan AIC
dapat dilihat pada Tabel 12.

Tabel 12. Ukuran Kebaikan Model RW dan

Model GWWR
Model GCV AIC
RW 13,0974 127,5813
GWWR 9,8164 120,9590

Berdasarkan ukuran kebaikan model, model
GWWR lebih baik dari pada model RW karena
model GWWR memiliki nilai GCV dan AIC yang
lebih kecil.

Pengujian Parameter Model GWWR
Pengujian parameter secara serentak

bertujuan untuk mengetahui apakah variabel-

variabel bebas secara serentak berpengaruh
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terhadap model GWWR. Hasil pengujian
hipotesis parameter model GWWR secara
serentak disajikan pada Tabel 13.

Tabel 13.Pengujian Hipotesis Parameter Model

GWWR
Ghitung Xbioa13s) P-value  Keputusan
9260100 156,4397 0,0000 Menolak Hg

Berdasarkan Tabel 13, diputuskan menolak H,
pada taraf signifikansi 0,10, hal ini ditunjukkan
oleh G = 926,0100 > y§,0 = 156,4397 atau
p-value = 0,0000 < a = 0,10. Kesimpulan uji
hipotesis ini adalah debit air, suhu, TDS, nitrat,
dan amonia secaraserentak berpengaruh terhadap
model GWWR.

Pengujian parameter model GWWR secara
parsial digunakan untuk mengetahui pengaruh
variabel bebas secara individual terhadap model
GWWR. Berdasarkan hasil pengujian parameter
model GWWR secara parsial, model GWWR
dapat dikelompokkan menjadi 2 kelompok dapat
dilihat pada Tabel 14.

Tabel 14. Kelompok Model GWWR Berdasarkan
Variabel Bebas yang Berpengaruh

Variabel yang Lokasi

Kelompok 3erpengaruh Pengamatan

Kedang Kepala Hulu
Karang Mumus Hilir
Kampung Semayang
Jempang Inlet
Jempang Outlet
Belayan Hilir

X, dan Boh Hulu

X4 Boh Hilir

Muara Muntai
Kota Bangun
Outlet Semayang
Jembayan
Tenggarong
Mahakam-Boh

Kedang Kepala Hilir
Karang Mumus Hulu
Kampung Pela
Belayan Hulu

Bloro

Pulau Kumala
Kalamur

Kantor Gubernur
Palaran

Anggana

Melak

Muara Pahu

Batuq

Interpretasi Model

Berdasarkan hasil penaksiran parameter pada
Tabel 10. model regresi untuk fungsi survival,
fungsihazard, dan fungsi mean pada lokasi ke-9
(Belayan Hulu) berturut-turut adalah

S(¥s) =exp[—yy °*® exp[—1,9628(—3,5176 —
0,0001X,, + 0,1381X,, + 0,0004X,
+
1,6011X,,+ 0,1640X,5)]]

Nilai ratio fungsi survival untuk variabel nitrat
adalah 1,3270, menunjukkan setiap kenaikan 1
mg/l konsentrasi nitrat dandianggap nilai variabel
lainnya tetap akan menurunkan peluang tidak
tercemar air sungai mahakam  di lokasi
pengamatan Belayan Hulu menjadi 1,3270 kali.

h(y) = 1,9628y.°°% exp[—1,9628(—3,5176
0,0001X,, + 0,1381X, , + 0,0004X,5
+
1,6011X, , + 0,1640X,)]

Nilai ratio fungsi hazard untuk variabel nitrat
adalah 0,0432, menunjukkan setiap kenaikan 1
mg/l konsentrasi nitrat dandianggap nilai variabel
lainnya tetap maka potensi (rate) air sungai
mahakam di lokasi pengamatan Belayan Hulu
tercemar menjadi 0,0432 kali.

A(y;) = 0,8866 exp[—3,5176— 0,0001X,,, +
0,1381X,, + 0,0004X 4, + 1,6011X,,
+
0,1640X, 5]

Nilai ratio fungsi mean untuk variabel nitrat
adalah 4,9583, menunjukkan setiap kenaikan 1
mg/l konsentrasi nitrat dandianggap nilai variabel
lainnya tetap akan meningkatkan rata-rata BOD
air sungai mahakam di lokasi pengamatan
Belayan Hulu menjadi 4,9583 kali.

Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah
dilakukan maka kesimpulan yang diperoleh
adalah
1. Salah satu model Geographically Weighted
Weibull Regression kelompok 1 adalah model
regresiuntuk fungsisurvival, fungsi hazard, dan
fungsi mean pada lokasi ke-1 (Kedang Kepala
Hulu) berturut-turut adalah

S(yy) = exp[—y>°1® exp[—2,0185(—3,2184 —
0,0001X, , + 0,1297X, , + 0,0004X  ; +
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1,5815X, ,+ 0,0925X,)]]
h(y,) = 2,0185y,°'®° exp[—2,0185(—3,2184
0,0001X, ; + 0,1297X, , + 0,0004X, ; +
1,5815X, ,+ 0,0925X, 5)]
fi(y,) = 0,8861exp[—3,2184 — 0,0001X, , +
0,1297X, , + 0,0004X, 5 + 1,5815X, , +
0,0925X, o]

Salah satu model Geographically Weighted
Weibull Regression kelompok 2 adalah model
regresiuntuk fungsisurvival, fungsi hazard, dan
fungsi mean pada lokasi ke-9 (Belayan Hulu)
berturut-turut adalah

S(¥s) = exp[—yy °*® exp[—1,9628(—3,5176 —
0,0001X,, + 0,1381X,, + 0,0004X,
+
1,6011X,, + 0,1640X,5)]]

h(ys) = 1,9628y,"°°** exp[—1,9628(—3,5176

0,0001X4, + 0,1381X, , + 0,0004X,,
+
1,6011X,, + 0,1640X,5)]
A(y;) = 0,8866 exp[—3,5176— 0,0001X,,, +
0,1381X,, + 0,0004X, + 1,6011X,,
+
0,1640X, 5]

2. Faktor-faktoryang berpengaruh bersifat lokal
terhadap model GWW R adalahnitrat. Sedangkan
faktor-faktoryang bersifat global adalah suhu dan
nitrat.
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