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Abstract 

Analysy is regression constitutes beneficent statisti-

cal methods to model relationship among variable 

response gets prediktor Gamma and variable dis-

tribution. Regression model in a general way is bui-

lt bases Normal assumption, but empirik ala fre-

quent assumption to be breached. While patterns as-

ymmetry data, analisis is classic especially with 

men inferensi statistic to model parameter doesn't 

give to usufruct the better, since this distribution is 

designed as distribution that flexible and adaptif. 

More approaching thus efficient and not require 

data normalization can be done by use of other 

distribution which is Gamma distribution. This re-

search determines esti masi parameter and hypth-

osts testing of Gamma regression model utilizes 

Maximum Likelihood Estimation (MLE) and Weig-

hted Least Square (WLS). Estimator that acquired 

on Gamma regression model this is vector g gradie-

nt with variable k. Since acquired result not close 

form,  therefore to determine estimatornya shall uti-

lize iteration method. Iteration method that is utili-

zed is Raphson Sehinggamemerlukan's Newton ite-

ration method first derivative and second generation 

to parameter to form Hessian's matrix. While in hy-

pthosts testing that provided by Likelihood Ratio 

Test (LRT) utilized is concomitant quiz and partial 

quiz with distribution statistic quiz Chisquare. For 

parameter estimation by methodics MLE and WLS 

IS variable that signifikan is river water speed se-

hing ga variable the most regard river sacrilege at 

Surabaya with indicator Biochemical Oxygen Dem-

and  (BOD) are river speed  

Key word  :  Biochemical Oxygen Demand,      

                    Gamma regression, Maximum Like li- 

 
 

Abstrak 

Analisis regresi merupakan metode statistik yang 

berguna untuk memodelkan hubungan antara vari-

abel respon berdistribusi Gamma dan variabel pre-

diktor. Model regresi pada umumnya dibangun ber-

dasarkan asumsi Normal, tapi secara empirik as-

umsi sering terlanggar. Ketika pola data asimetri, 

analisis klasik terutama dengan menggunakan sta-

tistik inferensi  terhadap parameter model tidak  

memberikan hasil yang lebih baik, karena distribusi 

ini didesain sebagai distribusi yang fleksibel dan 

adaptif. Dengan demikian pendekatan yang lebih 

efisien dan tidak memerlukan penormalan data da-

pat dilakukan dengan menggunakan distribusi lain 

yaitu distribusi Gamma. Penelitian ini menentukan 

estimasi parameter dan pengujian hipotesis dari mo-

del regresi Gamma menggunakan Maximum Like-

lihood Estimation (MLE) dan Weighted Least Squ-

are (WLS). Estimator yang diperoleh pada model 

regresi Gamma ini adalah vektor g gradien dengan 

variabel k. Karena hasil yang diperoleh tidak close 

form,  maka untuk menentukan estimatornya harus 

menggunakan metode iterasi. Metode iterasi yang 

digunakan adalah metode iterasi Newton-Raphson 

sehinggamemerlukan turunan pertama dan turunan 

kedua terhadap parameter untuk membentuk matri-

ks Hessian. Sementara dalam pengujian hipotesis 

yang disediakan oleh Likelihood Ratio Test (LRT) 

digunakan adalah uji serentak dan uji parsial deng-

an uji statistik distribusi Chi-square. Untuk estimasi 

parameter dengan metode MLE dan WLS  variabel 

yang signifikan adalah kecepatan air sungai sehing-

ga variabel yang paling mempengaruhi pencemaran 

sungai di Surabaya dengan indikator Biochemical 
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                    hood Estimation, Weighted Least Squ- 

                    are, Raphson's newton. 

Oxygen Demand (BOD) adalah kecepatan sungai  

Kata kunci : Biochemical Oxygen Demand,     Reg-

resi Gamma, Maximum Like lihood 

Estimation, Weighted Least Square, 

Newton Raphson. 

PENDAHULUAN 

 Fungsi gamma pertama kali diperke-

nalkan oleh ahli matematika berkebangsaaan 

swiss Leonhard Euler (1707-1783) yang ber-

tujuan untuk mengeneralisasi faktorial pada 

bilangan non bulat. Karena fungsi ini diang-

gap penting sehingga banyak ahli matemati-

ka lainnya yang mempelajarinya dan meng-

embangkannya. Fungsi gamma akan mem-

bentuk distribusi gamma [1].Distribusi gam-

ma sering dipakai pada model probabilitas 

untuk waktu tunggu, distribusi ini aplikasi-

nya ditemukan pada beberapa contoh kasus 

dalam kehidupan sehari-hari misalkan pemo-

delan curah hujan pada dua alat pengukur 

pada lokasi tertentu  [2],  ketergantungan an-

tara debit sungai tahunan dan curah hujan 

pada suatu lokasi [3], ketergantungan cu-rah 

hujan dengan kemarau [4]. Distribusi Gam-

ma memiliki parameter bentuk, parameter 

skala dan parameter lokasi, dimana disim-

bolkan sdengan α, θ, dan γ. 

 Model regresi pada umumnya diban-

gun berdasarkan asumsi mengikuti distribu-

si Normal, namun pada praktiknya secara 

empirik, asumsi ini tidak selalu tepat karena 

mungkin saja distribusi data bersifat asimet-

ris dan bahkan bisa juga lebih tebal atau ber-

ekor lebih tipis dari distribusi normal. Ada 

beberapa distribusi data yang relaksasinya 

mampu menangkap pola asimetris dan kete-

balan pada ekor salah satu datanya adalah 

distribusi Gamma. Analisis klasik terutama 

dengan inferensi statistiknya terhadap para-

meter model tidak akan memberikan hasil 

yang lebih baik, oleh sebab itu distribusi Ga-

mma dirancang untuk mengatasi pola data 

yang asimetri karena distribusi ini didesain 

sebagai distribusi yang fleksibel dan adaptif,  

 

dengan demikian pendekatan yang lebih 

efisien dan tidak memerlukan penormalan 

data dapat diperoleh [5]. 

 Penelitian lain yang berkaitan dengan 

penelitian ini diantaranya meneliti tentang 

model regresi Gamma dengan menggunakan 

dua metode penaksiran yaitu Maximum Like-

lihood Estimationdan Weighted Least Squa-

re [6]. Generalized gamma distribution 

(GGD) yaitu dalam kasus pengembangan pe-

ngklasifikasian tekstur gambar dan memo-

delkan koefisien dari panjang gelombang ya-

ng diperoleh dari algoritma untuk meng-

hitung centroid dari beberapa parameter [7]. 

 Salah tujuan dari penelitian ini yaitu 

menentukan estimator parameter dan mela-

kukan pengujian terhadap model regresi Ga-

mma. Kemudian mengaplikasikan regresi 

Gamma untuk mengetahui faktor-faktor ya-

ng mempengaruhi Biochemical Oxigen Dem-

and (BOD) sungai di Surabaya. Variabel res-

pon yaitu kadar BOD dalam penelitian ini 

mengikuti distribusi Gamma dan variabel 

prediktor merupakan karakteristik sungai ya-

ng terdiri dari lebar air sungai, kedalaman air 

sungai, kecepatan air sungai dan debit air su-

ngai. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Distribusi Gamma 

 Distribusi Gamma sering dipakai pada 

model probabilitas untuk waktu tunggu. Dis-

tribusi Gamma terbagi menjadi satu, dua dan 

tiga parameter [8]. Fungsi kepadatan proba-

bilitas (FKP) dari satu parameter adalah 
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Dimana α merupakan parameter bentuk, θ 

merupakan parameter skala dan γ merupakan 

parameter lokasi. Terlepas dari adanya distri-

busi Gamma dengan tiga parameter, pada 

umumnya yang digunakan adalah distribusi 

Gamma dua parameter. 

 

B. Regresi Gamma 

 Regresi Gamma adalah salah satu reg-

resi yang dapat menggambarkan hubungan  

antara  variabel y sebagai variabel respon be-

rdistribusi Gamma dengan variabel x1, x2, … 

, xk. Univariat dapat diartikan bahwa jumlah 

variabel respon hanya satu. Bentuk matriks 

dari variabel respon, variabel prediktor dan 

parameter regresi gamma adalah 
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Maka fungsi kepadatan probabilitas dari 

model regresi Gamma adalah 
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Pada penelitian ini  metode estimasi yang di-

gunakan adalah MLE dan WLS. Estimasi 

parameter model regresi Gamma mengguna-

kan metode estimasi maksimum likelihood 

(MLE) pada model regresi Gamma yaitu de-

ngan memaksimumkan fungsi likelihood se-

hingga diperoleh fungsi likelihoodnya [9]. 

exp
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Estimasi Weighted Least Square (WLS) ada-

lah mengestimasi suatu garis regresi dengan 

jalan meminimalkan jumlah dari kuadrat ke-

salahan setiap observasi terhadap garis terse-

but dengan cara membagi persamaan regresi 

OLS 10]. 
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C. Pengujian Distribusi 

 Pengujian distribusi pada variabel res-

pon menggunakan uji Anderson Darling me-

rupakan salah satu metode statistik yang di-

gunakan dalam pengujian kesesuaian distri-

busi. Uji Anderson Darling digunakan seba-

gai uji kenormalan atau goodness of fit untuk 

variabel kuantitatif dan bisa digunakan untuk 

menguji kenormalan berbagai macam sebar-

an data lognormal, normal, weibul, gamma 

dan sebaran logistik.  

 

Adapun Hipotesis yang digunakan yaitu: 

 

H0:   F(y) = variabel dependen sesuai dengan  

                   distribusi   dugaan. 

H1: F(y) =  variabel dependen tidak sesuai  

                   Dengan distribusi  dugaan. 

2 0 0

( ) ( 1 )

1

Statistik uji : (Shin, Jung, Jeong, & Heo, 2011)
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D. Pengujian Multikolineritas 

 Salah satu syarat harus dipenuhi dal-

am regresi dengan beberapa variabel predik-

tor adalah tidak adanya korelasi antara satu 

variabel prediktor dengan variabel prediktor 

lainnya. Multikolineritas adalah kondisi ter-

dapatnya hubungan linear atau korelasi yang 

tinggi antara masing-masing variabel predik-

tor dalam model regresi [11].  

 Korelasi adalah tingkat tingginya kee-

retan hubungan dua variabel atau lebih yang 

digambarkan oleh besarnya koefisien korela-

si. Koefisien korelasi adalah koefisien yang 

menggambarkan tingkat keeratan hubungan 

antar dua variabel atau lebih tetapi mengg-

ambarkan keterkaitan linear antar variabel 

[12]. Selain itu adanya kasus multikolineritas 

dapat dilihat menurut Variance Inflation Fac-

tor (VIF) [13]. 

2

1
                                                                      (8) 

1 j

VIF
R




 
 Nilai VIF lebih besar dari 10 menun-

jukkan adanya kolineritas antar variabel. So-

lusi untuk mengatasi adanya kasus multikoli-

neritas adalah dengan mengeluarkan variabel 

prediktor yang tidak signifikasn dan mereg-

resikan kembali variabel-variabel prediktor 

yang signifikan. 

 

METODE PENELITIAN 

E. Sumber Data dan Variabel Penelitian 

 Data dalam penelitian ini mengguna-

kan data sekunder mengenai indikator pence-

maran air secara biologi atau Biocehmical 

Oxygen Demand (BOD) yang diperoleh dari 

Badan Lingkungan Hidup Kota Surabaya pa-

da periode tahun 2013. Pada penelitian ini 

memiliki  unit observasi yang digunakan ad-

alah 30 titik lokasi air badan sungai, dengan 

unit yang diteliti adalah sungai, saluran air, 

dan bozem yang ada di  Surabaya.  Data ter-

sebut adalah jumlah kadar BOD dan faktor-

faktor yang mempengaruhi sungai yang ter-

dapat pada 30 titik lokasi Sungai Kota Sura-

baya.  

Tabel 3.1 Variabel Penelitian 

Variabel Nama Variabel 

Y 
Biochemical Oxigen 

Demand (BOD) (mg/l) 

x1 Lebar sungai (Meter) 

x2 
Kedalaman air sungai 

(Meter) 

x3 
Kecepatan air sungai 

(m/detik) 

x4 Debit  air sungai (m3 detik) 

 

F. Langkah Analisis Data 

 Dalam penelitian ini langkah-langkah 

yang dilakukan untuk memodelkan regresi 

gamma adalah sebagai berikut : 

1. Memperoleh estimasi parameter untuk 

model regresi Gamma dengan metode 

MLE. 

2. Melakukan pengujian hipotesis pada mo-

del Regresi Gamma  dengan metode ML-

RT adalah sebagai berikut 

3. Menentukan faktor yang berpengaruh ter-

hadap kasus pencemaran kualitas air sun-

gai di Surabaya menggunakan indikator 

BOD dengan mengaplikasikan model Reg 

resi Gamma. 

a. Melakukan analisis deskriptif varia 

bel respon (y) dan variabel prediktor 

(x). 

b. Melakukan pengujian kesesuaian dis 

tribusi Gamma terhadap data pada Y 

(BOD) dengan menggunakan uji An 

derson-Darling. 

c. Mengidentifikasi dan melakukan uji 

multikolineritas terhadap variabel in-

dependen menggunakan criteria VIF. 
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d. Mengaplikasikan model Gamma Re-

gression pada pencemaran air sungai 

di Surabaya. 

e. Melakukan pengujian signifikansi pa-

rameter pada model secara serentak 

dan parsial menggunakan MLRT. 

f. Melakukan interpretasi model yang 

terbentuk. 

g. Membuat kesimpulan dari hasil yang 

terbaik. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis dan pembahasan merupakan pen-

yelesaian dari permasalahan yang ada. Hasil 

penelitian yang telah dilakukan dalam men-

jawab rumusan masalah yaitu membahas 

mengenai proses estimasi parameter dan 

bentuk statistik uji pada Regresi Gamma de-

ngan menggunakan metode Maximum Like-

lihood Estimation (MLE) dan Weighted Lea-

st Square (WLS). Pada penelitian ini, selain 

kajian teoritis juga menggunakan data real 

yaitu data pencemaran air sungai yang dila-

kukan oleh Badan Lingkungan Hidup kota 

Surabaya tahun 2013 untuk menentukan fak-

tor-faktor yang mempengaruhi pencemaran 

air sungai tersebut. 

G. Estimator Parameter Regresi Gamma 

Pada bagian ini membahas mengenai pro-

ses estimasi regresi Gamma dengan parame-

ter skala θ merupakan fungsi dari variabel 

bebas atau kovariat, yakni θ =

(exp ( )i

Tx β ))/𝛼,dengan 𝜷 = (𝛽0𝛽1 . . . 𝛽𝑝)𝑇 ,  

dan 𝒙 = (1, 𝑋1 , … , 𝑋𝑖)𝑇 serta diberikan 

fungsi kepadatan peluang bersama dari 

model regresi Gamma sebagai berikut. 
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 Langkah selanjutnya adalah melaku-

kan penaksiran parameter pada model regresi 

gamma dengan mencari turunan pertama se-

cara parsial pada persamaan (11) terhadap 

masing-masing parameter yang diestimasi 

kemudian disamakan dengan nol.dan dipero-

leh turunan pertama fungsi lnlikelihood men-

ghasilkan bentuk tidak closed form. 

 
 

 
  

 
  

1

10

1

1 1
1 11

1

2 2
1 12

Turunan parsial pertama terhadap 

ln
 exp    

ln
 exp  

ln
 exp

n
T

i i
i

n n
T

i i i i
i i

n n
T

i i i i
i i

L
y n

L
x y x

L
x y x

β

x β

x β

x β

 


 


 








 



 

 
 



 
 



 
 





 

 

 

 
  

 
  

1

3 3
1 13

1

4 4
1 14

ln
  = exp

ln
  = exp

n n
T

i i i i
i i

n n
T

i i i i
i i

L
x y x

L
x y x

x β

x β

 


 




 



 

 




 




 

 

 



 

 

22 
 

Secara umum dapat dituliskan bentuknya se-

perti di bawah ini. 

( ) ( ) =                                   (12)

T

m l
g β

β

 
  

 

Oleh karena itu tidak dapat dianalisis secara 

analitik, untuk mendapatkan hasil yang eksp-

lisit harus diselesaikan dengan metode num-

eric dengan iterasi Newton-Raphson untuk 

mendapatkan estimasi parameter. Persamaan 

iterasi Newton–Raphson dapat didefenisi-

kan sebagai berikut. 

( 1) ( ) 1 ( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆ   ( ) ( )      (13)m m m mH gβ β β β
    

 Untuk menentukan persamaan iterasi 

Newton–Raphson diperlukan matriks Hessi-

ans. Matriks Hessian itu terdiri dari hasil tu-

runan parsial kedua dari fungsi logaritma na-

tural masing-masing parameter yang akan di-

estimasi dapat diperoleh : 
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Secara umum dapat dituliskan bentuknya se-

perti di bawah ini. 
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H. Uji Hipotesis Model Regresi Gamma 

 Pengujian hipotesisuntuk parameter 

Gamma menggunakan uji simultan dan uji 

parsial. Tujuan dari uji serentak adalah untuk 

mengkonfirmasi kovariat tertentu yang rele-

van. Hipotesis uji simultan berikut 

0 1

1

: 0

:  paling sedikit ada satu 0,  dengan j = 1, ,k.

k

k

H

H

 



  



 

Statistik pengujian untuk uji simultan diten-

tukan dengan metode MLRT, yang dilaku-

kan dengan mencari set parameter di bawah 

H0 dan di bawah populasi. Di bawah H0, hi-
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mpunan parameter diberikan oleh

0{ , , }    dan fungsi likelihood nya diberi-

kan oleh L(ω). Dibawah H0, fungsi maksi-

mum likelihood diberikan pada persamaan 

berikut. 
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Fungsi logaritma natural dari fungsi likeli-

hood bawah H0 diberikan oleh persamaan 13
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Sehingga diperoleh  ˆ( ) maxL L


  dengan 

masing-masing nilai parameter yang dipero-

leh dari iterasi Newton Raphson. Berikut di-

tuliskan turunan parsial pertama untuk para-

meter  dibawah H0 yaitu  parameter α0,θ sa-

ma dengan 0 untuk memperoleh nilai setiap 

parameternya. 
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 Dari hasil penurunan parsial untuk tur-

unan kedua dari fungsi logaritma natural li-

kelihood model regresi Gamma diperoleh 

matriks ( )( )mH  sebagai berikut. 
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 Himpunan dari parameter di bawah 

populasi diberikan pada Ω = {α, θ, β0, β1, β2, 

β3, β4}. Fungsi likelihood di bawah populasi  

(H1) adalah L(Ω), dimana L(β|α) dari persa-

maan (7). population Fungsi maksimum like-

lihood di bawah populasi ˆ( ) max ( | )L L β 


 

dan fungsi logaritma natural maksimum like-

lihood diberikan pada persamaan 16 : 

ˆ( ) max ( | )                                        (17)L L β 


   

 Untuk menentukan uji statistik pada uji 

serentak adalah dengan metode Likelihood 

Ratio Test, dengan statistik uji : 

 2 ˆ( ) ˆ ˆ2ln 2ln 2ln ( ) ( )
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Dimana dapat  diturunkan likelihood rasio 

statistik: 

ˆ( )

ˆ( )

L
LR

L





 

Di bawah H0, uji statistik G asymptotic 

dengan distribusi  χ2  dengan derajat bebas 

2p dan tingkat signifikan α dimana 0 < α < 1, 

jika nilai dari  G melebihi sesuai dengan (1-

α) –kuantil dari distribusi  χ2 maka tolak H0. 

 Uji parsial untuk parameter regresi Ga-

mma bertujuan untuk mengetahui parameter 

yang memberikan pengaruh signifikan terha-

dap model. Hipotesis uji parsial : 

0

1

: 0

:  0,  with j = 1, 2, , k

j

j

H

H
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Uji statistik dari pengujian parameter regresi 

dengan uji parsial  0
ˆ: 0jH    diberikan stati-

stik Wald : 

ˆ
                                                               (19)

ˆ( )

j

j

Z
SE






 

dengan Z ~ N(0,1),  ˆ( ) var  j jSE    dan 

ˆvar( )j adalah elemen diagonal utama ke-

(j+1) matriks Hessian 
1

ˆ( )H 


 
  , dengan j = 

0, 1, 2, …, k. Kriteria penolakan H0 apabila  

 

I. Faktor-faktor yang Mempengaruhi Ting-

ginya Nilai BOD Sungai di Surabaya 

 Analisis model regresi Gamma pada 

penelitian ini diaplikasikan pada kasus pen-

cemaran air sungai di Surabaya pada tahun 

2013. Data yang diperoleh dari Badan Ling-

kungan Hidup (BLH) digunakan untuk men-

getahui faktor-faktor yang mempengaruhi 

pencemaran sungai di Surabaya berdasarkan 

kadar BOD. Sebelum melakukan analisis fa-

ktor yang  mempengaruhi pencemaran air 

sungai di Surabaya terlebih dahulu mendes-

kripsikan karakteristik dari data zat pencem-

ar dari data BLH. 

Tabel 2 Estimasi Parameter Model 

Regresi Gamma dengan Estimasi MLE 

Program Matlab 

Parameter Program Matlab 

Estimasi Zhitung p-value Kesimpulan 

β0 2,5210 20,8110 0 Tolak H0 

β1 -0,0016 -0,3055 0,3800** Gagal Tolak 

H0 

β2 -0,0907 -1,4391 0,0751* Gagal Tolak 

H0 

β3 -0,1941 -1,6738 0,0471 Tolak H0 

β4  0,0002  0,6641 0,2533* Gagal Tolak 

H0 

Keterangan :  *)signifikan=10%; 

**)signifikan = 30% ; ***)signifikan = 40% 

 Tabel 2 menunjukkan bahwa keempat 

variabel yang berpengaruh terhadap kadar 

Biochemical Oxygen Demand (BOD) di Kali 

Surabaya untuk Lebar Sungai (x1) berpen-

garuh ketika tingkat signifikansinya sebesar 

40 %, variabel kedalaman Sungai (x2) signi-

fikan pada 10% dan variabel Kecepatan Air 

(x3) yang hanya signifikan pada α=0,05. Hal 

ini menandakan bahwa Kedalaman Sungai 

dan kecepatan air sungai begitu mempenga-

ruhi kadar Biochemical Oxygen Demand 

berdasarkan signifikansi yang mempengaru-

hinya. Sedangkan untuk Debit Sungai (x4) 

signifikan ketika tingkat signifikansinya 30 

%. Hal ini menunjukkan bahwa debit sungai 

itu tidak cukup mempengaruhi kadar Bioche-

mical Oxygen Demand.  

 Dengan demikian, variabel yang paling 

signifikan mempengaruhi faktor-faktor pen-

cemaran sungai di Surabaya dengan indika-

tor BOD adalah Kecepatan Air Sungai (x3). 

Sehingga salah satu kebijakan yang diambil 

untuk mengantisipasi pencemaran air di sun-

gai kota Surabaya dengan melakukan peng-

orekan ke badan-badan sungai sehingga alir-

annya lancar dan dapat mencegahnya pence-

maran sungai dan sekaligus mengurangi pen-

dangkalan bantaran kalinya.  

Tabel 3 Estimasi Parameter Model 

Regresi Gamma dengan Estimasi WLS 

dengan Program Matlab 

 

Paramet

er 

Program MATLAB 

Estima

si 

zhitun

g 

p-value Kesimpul

an 

β0 11,95     13,535  0,0000 Tolak H0 

β1 -0,0108 -1,590       0,1155

* 

Gagal 

Tolak H0 

β2 -0,4691 -1,503      0,1365

* 

Gagal 

Tolak H0 

β3 -2,1182   -3,582     0,0006 Tolak H0 

β4 0,0019    1,332     0,1864

** 

Gagal 

Tolak H0 

Keterangan :  *)signifikan = 15% ; 

**)signifikan = 20% 

 Tabel 3 menunjukkan bahwa keempat 

variabel yang berpengaruh terhadap kadar 

Biochemical Oxygen Demand (BOD) di Kali 

Surabaya pada tingkat signifikansi 5% adlah 

hitung tabelZ Z
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Kecepatan Air (x3). Untuk Lebar Sungai (x1) 

dan Kedalaman Sungai (x2) berpengaruh ke-

tika tingkat signifikansinya sebesar 15%, se-

dangkan variabel Debit Air Sungai (x4) ber-

pengaruh ketika tingkat signifikansinya 20%.  

 Model dengan menggunakan metode 

estimasi MLE dihasilkan dari pengolahan 

data menggunakan program matlab adalah 

sebagai berikut. 

 

1 2 3 4exp(2,5210 0,0016 0,0907 0,1942 0,002 )ˆ
3,7485

x x x x


   


 
Pada  model diatas menjelaskan setiap peru-

bahan 1 m/detik kecepatan sungai akan meli-

patkangandakan nilai parameter θ sebesar 

exp (-0,194/3,7485)= 0,95 g/l kadar BOD 

dengan asumsi kadar lain dianggap konstan. 

 

 Model regresi Gamma dengan meng-

gunakan metode estimasi Weighted Least Sq-

uare (WLS) dihasilkan dari pengolahan data 

menggunakan program matlab adalah seba-

gai berikut.  

1 2 3 4exp(11,95 0,0108 0,4691 2,1182 0,0019 )ˆ
3,7485

x x x x


   


  

Pada  model diatas menjelaskan setiap 

perubahan 1 m/detik kecepatan sungai akan 

melipatkangandakan nilai parameter θ sebes-

ar exp(-2,118/3,7485)= 0,57 g/l kadar BOD 

dengan asumsi kadar lain dianggap konstan. 

 Sebagai perbandingan antara model 

regresi Gamma menggunakan metode estim-

asi maksimum likelihood dan weighted least 

square. 

Tabel 4. Nilai AIC Model 

Model Nilai AIC 

Maximum Likelihood 

Estimation 

4,22 

Weighted Least Square 0,68 

  Berdasarkan tabel 4 menunjukkan 

bahwa nilai AIC untuk metode estimasi Wei-

ghted Least Square (WLS) menghasilkan nil-

ai AIC yang lebih kecil dibandingkan deng-

an metode estimasi Maximum Likelihood. 

Oleh karena itu dapat disimpulkan bahwa 

metode estimasi Weighted Least Square ya-

ng dipilih untuk pemodelan pencemaran sun-

gai di Surabaya dengan indikator Biochemi-

cal Oxygen Demand (BOD). 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

A. Kesimpulan

  

 

  Dalam penelitian ini difokuskan pada 

model regresi Gamma, yang digunakan unt-

uk data kontinu non-negatif. Metode analisis 

untuk estimasi parameter adalah MLE, yang 

didasarkan pada rata-rata dari distribusi Ga-

mma. Estimasi maksimum likelihooddapat 

diperoleh dengan menyelesaikan sistem line-

ar yangtidaksaling bergantung  untuk turu-

nan parsial pertama dari log likelihood sama 

dengan nol, menggunakan iterasi pengulan-

gan Newton-Raphson untuk mendapatkan 

estimatornya. Untuk estimasi parameter di-

bawah populasi menghasilkan 7 parameter 

yaitu  Ω = {α, θ, β0, β1, β2, β3, β4} sedangkan 

untuk estimasi parameter dibawah H0 meng-

hasilkan 3 parameter yaitu 0( , , ).     

 Pengujian hipotesis untuk parameter 

regresi dalam model regresi Gamma melibat-

kan uji kebaikan fit, secara uji serentak dan 

uji parsial. Uji statistik untuk kebaikan fit 

dan uji serentakmenggunakan statistik Wilk 

likelihood rasio, yang ditentukan dengan me-

tode LRT, dan pengujian statistik untuk uji 

parsial adalah dengan menggunakan statistik 

Wald likelihood rasio, turunan dari sifat asy-

mptotic estimasi maksimum likelihood.   

 Selanjutnya, untuk studi lebih lanjut-

nya adalah mengenai konvergensi dari algo-
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ritma iterasi Newton-Raphson untuk mem-

peroleh nilai awal dan estimasi yang lebih te-

pat dalam model regresi Gamma sehingga 

model yang diperoleh efisiensi dari metode 

ini. Pada pengujian hipotesis secara serentak 

pada metode MLE dan WLS menghasilkan 

terdapat minimal satu variabel prediktor ya-

ng mempengaruhi terhadap variabel respon, 

sehingga dilanjutkan ke pengujian parsial. 

Pada pengujian hipotesis parsial metode 

MLE dan WLS menunjukkan variabel predi-

ktor yang berpengaruh terhadap variabel res-

pon adalah kecepatan air sungai.  

 

B. Saran 

 Berdasarkan penelitian yang telah dila-

kukan, permasalahan yang dikaji dapat dike-

mbangkan untuk penelitian-penelitian beri-

kutnya adalah menambahkan indikator lain 

untuk variabel respon seperti Chemical Oxy-

gen Demand (COD) dan Dissolved Oxygen 

(DO). Selanjutnya dapat dapat ditambahi de-

ngan efek spasial sehingga dapat mengguna-

kan Geographically Weighted  

Gamma Regression. 
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