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Abstrak 

Pencemaran udara adalah masalah lingkungan yang serius dan dapat berdampak pada kesehatan manusia 

serta kelestarian lingkungan. Nilai Indeks Standar Pencemar Udara (ISPU) digunakan untuk penentuan 

kualitas udara berdasarkan  beberapa parameter. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui faktor-faktor 

meteorologi yang mempengaruhi parameter ISPU di Kota Padang dengan menggunakan metode regresi 

logistik biner. Data yang dianalisis adalah data tahun 2022 yang diperoleh dari Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika Stasiun Meteorologi Kelas II Minangkabau Padang Pariaman dan Dinas 

Lingkungan Hidup Kota Padang. Dalam penelitian ini, variabel dependennya berupa kategori ISPU (Baik 

dan Sedang), sedangkan variabel independen yang diduga berpengaruh pada parameter ISPU adalah 

kecepatan angin, arah angin, suhu udara, kelembaban udara, curah hujan dan tekanan udara. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa kecepatan angin (𝑋1), suhu udara (𝑋3), curah hujan (𝑋5), dan tekanan 

udara (𝑋6) memiliki pengaruh yang signifikan terhadap parameter ISPU. Model regresi logistik biner 

yang dihasilkan memiliki ketepatan klasifikasi sebesar 75,0685%, yang menunjukkan bahwa model ini 

cukup baik dalam mengklasifikasikan kategori ISPU. 

Kata kunci: Ketepatan Klasifikasi, Parameter Indeks Standar Pencemar Udara, Regresi Logistik Biner 

Abstract 

Air pollution is a serious environmental problem that can impact human health and environmental 

sustainability. The Air Pollutant Standard Index (APSI) value is used to determine air quality based on 

several parameters.This study aims to determine the meteorological factors that affect the APSI 

parameters in Padang city using the binary logistic regression method. The data analysed is the 2022 

data obtained from the Meteorology, Climatology and Geophysics Agency, Class II Minangkabau 

Padang Pariaman Meteorological Station and the Padang City Environment Office. In this study, the 

dependent variable is the category of APSI (Good and Moderate), while the independent variables that 

are thought to affect APSI parameters are wind speed, wind direction, air temperature, air humidity, 

rainfall and air pressure. The results of this study indicate that wind speed (𝑋1), air temperature (𝑋3), 
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rainfall (𝑋5), and air pressure (𝑋6) have a significant influence on the APSI parameters. The resulting 

binary logistic regression model has a classification accuracy of 75.0685%, which indicates that this 

model is quite good at classifying the APSI category. 

Keywords: Air Pollution Standard Index Parameters, Binary Logistic Regression, Classification 

Accuracy 

 

1. Pendahuluan 

Isu kualitas udara selalu relevan dengan 

perkembangan kota-kota besar di dunia saat ini. 

Demikian pula kota-kota besar di Indonesia juga 

mengalami pencemaran udara [1]. Contohnya, di 

Kota Padang indeks kualitas udara pada Tahun 

2023-2024 berkisar 73-74 µg/m3 artinya angka 

kualitas udara tersebut termasuk kategori sedang 

(BPS Sumatra Barat, 2024). Sementara itu, 

pencemaran udara terjadi akibat perkembangan 

teknologi, peningkatan jumlah kendaraan pribadi  

dan pembakaran bahan bakar fosil saat ini 

sehingga turut mempengaruhi kualitas udara [3]. 

       Dampak dari pencemaran udara yang 

dapat dirasakan berupa terganggunya kesehatan, 

rusaknya ekosistem, dan juga terjadinya hujan 

asam. Pencemaran udara terjadi akibat faktor-

faktor meteorologi maupun buatan berupa 

aktivitas makhluk hidup yang menyebabkan 

terkontaminasinya atmosfer bumi [3]. Sesuai 

dengan Peraturan Menteri Lingkungan Hidup dan 

Kehutanan Republik Indonesia Nomor P.14/ 

MENLHK/ SETJEN/ KUM.1/ 7/ 2020, mengenai 

Indeks Standar Pencemar Udara Pasal 5 Ayat 3 

menyatakan bahwa data meteorologi yang 

berpengaruh pada konsentrasi udara lingkungan 

mencakup kecepatan dan arah angin, suhu udara, 

kelembaban udara, intensitas sinar matahari, serta 

curah hujan 

 [4]. 

       Standar kualitas udara lingkungan 

dinyatakan dalam Indeks Standar Pencemar 

Udara (ISPU). Hal ini didasarkan pada dampak 

terhadap kesehatan manusia di tempat dan waktu 

tertentu. ISPU ini dijadikan acuan dalam 

melaksanakan langkah-langkah pengendalian 

pencemaran udara. Menurut Peraturan Menteri 

Lingkungan Hidup dan Kehutanan Republik 

Indonesia Nomor P.14/ MENLHK/ SETJEN/ 

KUM.1/ 7/ 2020, mengenai Indeks Standar 

Pencemar Udara Pasal 2 Ayat 2 mengemukakan 

bahwa parameter yang dipakai untuk menetapkan 

ISPU adalah Particullate Matter (𝑃𝑀10), 

Particullate Matter (𝑃𝑀2.5), Karbon Monoksida 

(CO), Nitrogen Dioksida (NO2), Sulfur Dioksida 

(SO2), Ozon (O3), Hidrokarbon (HC) [4]. 

       Kualitas udara dipantau secara harian 

melalui stasiun pemantauan kualitas udara 

lingkungan dan dinilai berdasarkan parameter-

parameter ISPU [5]. Kategori parameter ISPU 

diberi nilai 1 apabila konsentrasi parameter ISPU 

berada pada kategori Baik dengan angka rentang 

1-50. Namun apabila diberi nilai 0 maka 

konsentrasi parameter ISPU diudara berada pada 

kategori Sedang dengan angka rentang 51-100. 

Dengan demikian, data kualitas udara yang 

diperoleh berdasarkan kategori ISPU dapat 

dikategorikan sebagai data biner. 

       Analisis regresi logistik biner merupakan 

analisis untuk mengevaluasi hubungan antara satu 

variabel dependen yang bersifat biner 
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(dikotomus) dengan satu atau lebih variabel 

independen [6]. Faktor-faktor meteorologi yang 

mempengaruhi parameter ISPU akan dianalisis 

menggunakan metode regresi logistik biner untuk 

menentukan apakah terdapat pengaruh yang 

signifikan dalam memprediksi hubungan antara 

faktor-faktor meteorologi (variabel independen) 

dan parameter ISPU (variabel dependen). 

 

2. Landasan Teori 

Analisis Regresi 

      Analisis regresi merupakan suatu metode 

statistik yang digunakan untuk menjelaskan 

hubungan  matematis antara dua jenis variabel, 

yaitu variabel dependen (𝑌) yang dipengaruhi 

dan variabel independen (𝑋) yang mempengaruhi 

[7],[8],[9].Metode ini bertujuan untuk 

mempelajari keterkaitan atau pola hubungan antar 

variabel, yang kemudian dapat dinyatakan dalam 

bentuk persamaan. Jika hubungan tersebut hanya 

melibatkan satu variabel dependen (𝑌)  dan satu 

variabel independen (𝑋), itu dikategorikan 

sebagai regresi sederhana [10], [11], [12], [13]. 

Sebaliknya, jika melibatkan satu variabel 

dependen dan lebih dari satu variabel independen, 

istilah yang digunakan adalah regresi berganda 

[14], [15]. Secara umum persamaan dalam 

analisis regresi dapat dituliskan sebagai berikut 

[16], [17]: 

        𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 + 𝜀 ,                                   (1) 

di mana: 

𝑌  : variabel dependen 

𝛽0  : nilai konstanta 

𝛽1  : parameter model  

𝑋  : variabel independen 

𝜀  : galat 

 

Analisis Regresi Logistik Biner 

      Analisis regresi logistik biner merupakan 

suatu metode statistik yang digunakan untuk 

menjelaskan atau melihat hubungan antara 

variabel dependen (𝑌) yang bersifat 

biner/dikotomus dengan satu atau lebih variabel 

independen (𝑋) yang dapat berupa kategori atau 

numerik. Variabel dependen memiliki dua 

kategori, misalnya 𝑌 = 1 untuk "sukses" dan 𝑌 =

0  untuk "gagal", di mana setiap observasi 

mengikuti distribusi Bernoulli. Fungsi distribusi 

peluangnya dirumuskan sebagai berikut [16]:  

𝑓(𝑦𝑖; 𝜋𝑖)

= {
𝜋𝑖

𝑦𝑖(1 − 𝜋𝑖)1−𝑦𝑖  , untuk 𝑦𝑖 = 0, 1

           0             , 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑙𝑎𝑖𝑛
  

Keterangan  :  

𝜋𝑖  : peluang sukses 

1 − 𝜋𝑖  : peluang gagal 

𝑛 : banyaknya pengulangan   

𝑦𝑖  :banyaknya sukses dalam n kali 

pengulangan 

diperoleh :  

Untuk 𝑦𝑖 = 0, maka  𝑓(0) = 𝜋(𝑥𝑖)
0(1 −

𝜋(𝑥𝑖))1−0 =  1 − 𝜋(𝑥𝑖). 

Untuk 𝑦𝑖 = 1, maka  𝑓(1) = 𝜋(𝑥𝑖)
1(1 −

𝜋(𝑥𝑖))1−1 = 𝜋(𝑥𝑖). 

maka probabilitas yang digunakan 

𝑃(𝑌 = 1| 𝑋) =  𝜋(𝑥𝑖) dan 𝑃(𝑌 = 0| 𝑋) = 1 −

 𝜋(𝑥𝑖). dengan 𝐸 (𝑌| 𝑋) =  𝜋, dan 0 ≤ 𝜋 ≤ 1. 

      untuk regresi logistik ganda, yang melibatkan 

lebih dari satu variabel independen, Fungsi 

peluang model persamaan regresi logistik biner 

ganda dapat dinyatakan dalam persamaan berikut 



Ikhwansyah, Hasibuan, Rianjaya                                                            Analisis Regresi Logistik Biner untuk … 

 

182 

[18]:  

 𝜋(𝑥)

=
𝑒(𝛽0+ 𝛽1𝑥1+ 𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)

1 + 𝑒(𝛽0+ 𝛽1𝑥1+ 𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)
 , 

   

(2) 

Model regresi logistik berganda setelah 

ditransformasi dalam Persamaan 2 menggunakan 

bentuk logit diperoleh: 

𝑔(𝑥) = 𝑙𝑛 [
𝜋(𝑥)

1 − 𝜋(𝑥)
]

= (𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯

+ 𝛽𝑛𝑥𝑛), 

          

(3) 

dengan 𝑔(𝑥) = (𝛽0 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯ +

𝛽𝑛𝑥𝑛) disebut dengan fungsi logit model regresi 

logistik biner ganda karena model ini memiliki n 

buah variabel independen. 

 

Uji Multikolinearitas 

      Dalam analisis regresi logistik biner, sangat 

penting untuk memiliki data yang bebas dari 

masalah multikolinearitas. Untuk menentukan 

apakah terdapat multikolinearitas antara variabel 

independen, kita dapat menggunakan nilai 

Variance Inflation Factor (VIF) dengan rumus 

sebagai berikut [19]: 

 
𝑉𝐼𝐹𝑖 =

1

1 − 𝑅𝑖
2  , 

(4) 

 di mana 𝑅𝑖
2 merupakan koefisien determinasi  

       kriteria pengujiannya adalah jika nilai 𝑉𝐼𝐹 <

10 maka dapat disimpulkan bahwa tidak terjadi 

multikolinearitas antar variabel independen [20]. 

Pendugaan Parameter 

      Parameter yang belum diketahui dapat 

dihitung menggunakan metode Maximum 

Likelihood Estimasion (MLE). Pada dasarnya 

metode ini mencari nilai estimasi 𝛽 yang 

membuat fungsi likelihood bernilai maksimum. 

Secara lebih terstruktur, fungsi likelihood pada 

model regresi logistik biner dapat dituliskan 

sebagai berikut [21]: 

 𝑙(𝛽) = ∏ 𝜋(𝑥𝑖)
𝑦𝑖[1 −𝑛

𝑖=1

𝜋(𝑥𝑖)]1−𝑦𝑖 , 

Da 

         

(5) 

agar perhitungan menjadi lebih sederhana 

digunakan metode pendekatan log likelihood 

yang didefinisikan sebagai berikut:  

 𝑙(𝛽) = ∑ {𝑦𝑖𝑙𝑛[𝜋(𝑥𝑖)] +𝑛
𝑖=1

(1 − 𝑦𝑖)𝑙𝑛[1 − 𝜋(𝑥𝑖)]}, 

(6) 

estimasi koefisien regresi logistik 𝛽 diperoleh 

dengan menurunkan persamaan 𝑙(𝛽) terhadap 𝛽 

kemudian hasil turunan tersebut dibuat sama 

dengan 0. 

Uji Simultan 

      Uji simultan yang sering disebut sebagai uji 

serentak, bertujuan untuk menguji apakah semua 

variabel independen secara bersama-sama 

berpengaruh signifikan terhadap parameter 𝛽. 

Dalam proses ini pengujian dilakukan 

menggunakan statistik uji 𝐺 atau Likelihood Ratio 

Test dengan hipotesis yang telah ditentukan 

sebagai berikut [22]: 

𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = 𝛽 … = 𝛽𝑘 = 0 (tidak terdapat 

pengaruh). 

𝐻1: paling sedikit ada satu 𝛽𝑗 ≠ 0 (𝑗 = 1,2, … , 𝑘) 

(ada pengaruh minimal satu). 

dengan statistik uji 𝐺: 

 
𝐺 = −2𝑙𝑛 [

𝑙0

𝑙𝑘
] , 

(7) 

di mana 𝑙0 adalah nilai likelihood Ketika model 

tidak menggunakan variabel independen dan 𝑙𝑘 

adalah likelihood dengan seluruh variabel 

independen. Nilai 𝐺 mengikuti distribusi Chi-
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Square dengan 𝑘 derajat kebebasan. Keputusan 

menolak 𝐻0 diambil jika 𝐺 > 𝑋(𝑑𝑏,𝛼)
2  atau nilai 

𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. Penolakan 𝐻0 mengindikasikan 

bahwa variabel independen secara kolektif 

mempengaruhi variabel dependen. 

 

Uji Parsial  

      Uji parsial dilaksanakan guna menguji 

peranan sejauh mana masing-masing variabel 

independen berpengaruh dalam model. Pengujian 

ini dilakukan secara terpisah dengan 

menggunakan uji Wald (Hosmer & Lemeshow, 

2000) yang didasarkan pada hipotesis [23]: 

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 (tidak ada pengaruh variabel 

independen terhadap variabel dependen) 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0, 𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 (ada pengaruh variabel 

independen terhadap 

variabel dependen) 

Statistik uji Wald: 

 
𝑊 = [

𝛽̂𝑗

𝑆𝑒(𝛽̂𝑗)
]

2

, 
(8) 

dimana 𝛽̂𝑗 adalah penduga 𝛽𝑗 dan 𝑆𝑒(𝛽̂𝑗) adalah 

standar erornya. Uji ini mengikuti distribusi 

normal dan 𝐻0 ditolak jika 𝑊 > 𝑋  (1;𝛼)
2  atau nilai 

𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼.  

Uji Kesesuaian Model 

       Untuk menentukan apakah model dengan 

variabel dependen tersebut merupakan model 

yang tepat, perlu dilaksanakan uji kesesuaian 

model menggunakan statistik Chi-square: 

 𝐶̂

= ∑
(𝑜𝑘 − 𝑛𝑘 𝜋̅𝑘)2

𝑛𝑘𝜋̅𝑘(1 − 𝜋̅𝑘)

𝑔

𝑘=1

 , 

(9) 

dimana : 

𝑔 : total kelompok 

𝑜𝑘 : total variabel dependen pada kelompok 

ke-k 

𝜋̅   : estimasi rata-rata probabilitas 

𝑛𝑘 : total observasi pada kelompok ke-k 

Hipotesis yang diuji adalah  

𝐻0 ∶ model sesuai 

𝐻1 ∶ model tidak sesuai 

tolak 𝐻0 jika 𝐶̂ > 𝑋(𝛼,𝑔−2)
2  dengan 𝑑𝑏 = 𝑔 − 2 

atau 𝐻0 ditolak jika nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 = 0,05 [24]. 

Interpretasi Model 

      Untuk mempermudah dalam memahami 

model digunakan nilai Odds Ratio, OR 

menggambarkan perbandingan kemungkinan 

suatu kejadian pada variabel dependen saat nilai 

𝑥 = 1 dibandingkan ketika 𝑥 = 0. 

 

 

𝑂𝑅 =

𝜋(1)

[1−𝜋(1)]

𝜋(0)

[1−𝜋(0)]

 , 

(10) 

diketahui bahwa 𝜋(1) =
exp (𝛽0+𝛽𝑗)

1+exp (𝛽0+𝛽𝑗)
 dan 

𝜋(0) =
exp (𝛽0)

1+exp (𝛽0)
 dimana 𝑗 = 1,2, … , 𝑝. 

Berdasarkan Persamaan tersebut diperoleh 

bahwa: 

 𝑂𝑅 = exp (𝛽𝑗)  (11) 

      Jika nilai 𝑂𝑅 sama dengan 1, berarti tidak 

terdapat hubungan antara variabel independen 

dengan variabel dependen. Nilai 𝑂𝑅 yang < 1 

menunjukkan hubungan bersifat negatif, artinya 

peningkatan variabel independen menurunkan 

peluang kejadian pada variabel dependen. 

Sebaliknya, nilai 𝑂𝑅 yang > 1 menunjukkan 

hubungan bersifat positif, yaitu kenaikan variabel 

independen meningkatkan peluang kejadian pada 
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variabel dependen [25]. 

Ketepatan Klasifikasi 

       Prosedur klasifikasi yang dapat diterapkan 

untuk menilai akurasi klasifikasi adalah Apparent 

Error Rate (APER) [26]. Nilai APER merupakan 

indikator untuk mengidentifikasi kesalahan dalam 

pengklasifikasikan suatu objek. Tingkat ketepatan 

klasifikasi dapat dlihat pada Tabel berikut [22]. 

Tabel 1. Ketepatan Klasifikasi  

Hasil Observasi 
Prediksi 

𝒚𝟏 𝒚𝟐 

𝒚𝟏 𝑛11 𝑛12 

𝒚𝟐 𝑛21 𝑛22 

Keterangan: 

𝑛11 : total subjek 𝑦1 yang diklasifikasikan 

dengan benar sebagai 𝑦1 

𝑛12 : total subjek 𝑦1 yang salah 

diklasifikasikan sebagai 𝑦2 

𝑛21 : total subjek 𝑦2 yang salah 

diklasifikasikan sebagai 𝑦1 

𝑛22 : total subjek 𝑦2 yang diklasifikasikan 

dengan benar sebagai 𝑦2 

Maka nilai APER dapat dihitung dengan rumus: 

 

 

𝐴𝑃𝐸𝑅 =
𝑛12 + 𝑛21

𝑛11 + 𝑛12 + 𝑛21 + 𝑛22
 

× 100% 

(12) 

 

3. Metode Penelitian 

Data yang digunakan pada riset ini adalah data 

sekunder yang didapatkan dari Badan 

Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) 

Stasiun Meteorologi Kelas II Minangkabau 

Padang Pariaman, dan Dinas Lingkungan Hidup 

(DLH) Kota Padang pada Tahun 2022 dengan 

jumlah data sebanyak 356. Variabel dependen 

yaitu parameter ISPU yang dikategorikan menjadi 

Baik = 1 dan Sedang = 0, sedangkan variabel 

independen adalah faktor-faktor meteorologi. 

     Adapun Tabel variabel yang digunakan dalam 

riset ini adalah sebagai berikut: 

Tabel 2. Variabel-variabel yang digunakan dalam 

penelitian 

Variabel 
Nama 

Variabel 
Satuan 

Dependen 

(𝑌) 

Parameter 

Indeks Standar 

Pencemar 

Udara (Y) 

µg/m3 

Kecepatan 

Angin (𝑋1) 
Knots 

Arah Angin 

(𝑋2) 
Derajat 

Independen 

(𝑋) 

Suhu Udara 

(𝑋3) 
Celsius 

Kelembaban 

Udara (𝑋4) 
Persen 

Curah Hujan 

(𝑋5) 
Milimeter 

Tekanan Udara 

(𝑋6) 
Milibar 

Teknik Analisis Data 

      Proses analisis data pada riset ini 

menggunakan bantuan software RStudio. Adapun 

tahapan analisis yang dilakukan meliputi: 

1. Mengumpulkan data  

2. Melakukan analisis statistik deskriptif pada 

data yang diteliti. 

3. Melakukan uji multikolinearitas. 

4. Melakukan pendugaan atau estimasi parameter 

menggunakan metode maximum likelihood 

estimation. 

5. Melakukan uji 𝐺 secara simultan. 

6. Melakukan uji 𝑊𝑎𝑙𝑑 secara parsial. 

7. Melakukan uji kesesuaian model. 

8. Menginterpretasi Model. 
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4. Hasil dan Pembahasan 

Statistik deskriptif bertujuan untuk memberikan 

pandangan keseluruhan terkait karakteristik data 

yang digunakan dalam suatu analisis. Berikut 

menyajikan deskripsi dari variabel dependen. 

 

Gambar 1. Diagram Persentase ISPU 

      Pada Gambar 1 parameter indeks standar 

pencemar udara merupakan variabel dependen 

dimana kategori Baik memliki persentase sebesar 

68,2%, sedangkan kategori Sedang memiliki 

persentase sebesar 31,8%. Dapat disimpulkan 

bahwa mayoritas parameter ISPU di kota Padang 

Tahun 2022 berada dalam kategori baik. 

Uji Multikolinearitas 

       Uji Multikolinearitas bertujuan untuk 

mengidentifikasi adanya hubungan atau korelasi 

yang linear antar variabel independen. Deteksi 

dilakukan dengan memanfaatkan nilai Variance 

Inflation Factor (VIF). Apabila nilai VIF < 10, 

berarti variabel independen tersebut tidak 

mengalami masalah multikolinearitas. 

Tabel 3. Variance Inflation Factor (VIF) 

Variabel Independen VIF 

Kecepatan Angin (𝑋1) 1,059 

Arah Angin (𝑋2) 1,190 

Suhu Udara (𝑋3) 1,183 

Kelembaban Udara (𝑋4) 1,185 

Curah Hujan (𝑋5) 1,099 

Tekanan Udara (𝑋6) 1,009 

      Pada Tabel 3 dapat disimpulkan bahwa tidak 

ada variabel independen yang menunjukkan nilai 

𝑉𝐼𝐹 < 10. Oleh karena itu, dapat dinyatakan 

dengan tegas bahwa tidak terdapat 

multikolinearitas antar variabel independen. 

 

Pendugaan Parameter Regresi Logistik Biner 

      Estimasi parameter merupakan tahap awal 

dalam menganalisis regresi logistik biner, di 

mana hasil estimasi dari semua variabel 

independen menghasilkan parameter 

𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, 𝛽3, … . . 𝛽𝑛, yang diperlukan untuk 

mendapatkan model regresi logistik biner. 

Tabel 4. Pendugaan Parameter Regresi Logistik 

Biner 

Variabel Independen 
𝜷 (Nilai Pendugaan 

Parameter) 

Intercept -298,5 

Kecepatan Angin (𝑋1) 0,593 

Arah Angin (𝑋2) 0,001 

Suhu Udara (𝑋3) -0,541 

Kelembaban Udara 

(𝑋4) 
0,001 

Curah Hujan (𝑋5) 0,015 

Tekanan Udara (𝑋6) 0,301 

      Menurut Tabel 4 hasil estimasi Parameter 𝛽 

diperoleh model awal regresi logistik biner dari 

faktor-faktor meteorologi yang memengaruhi 

parameter indeks standar pencemar udara yaitu: 

𝜋(𝑥)

=
exp (

−289,5 + 0,593𝑥1 + 0,001𝑥2 − 0,541𝑥3

+0,001𝑥4 + 0,015𝑥5 + 0,301𝑥6
)

1 + exp (
−289,5 + 0,593𝑥1 + 0,001𝑥2 − 0,541𝑥3

+0,001𝑥4 + 0,015𝑥5 + 0,301𝑥6
)
 

dengan model logit: 

𝑔(𝑥) = −289,5 + 0,593𝑥1 + 0,001𝑥2 − 0,541𝑥3

+ 0,001𝑥4 + 0,015𝑥5 + 0,301𝑥6 

68,2 % 

31,8%

Baik Sedang
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Pengujian Parameter Secara Simultan  

      Pengujian model ini menggunakan uji 𝐺 

dengan mengikuti distribusi chi-square dengan 

derajat kebebasan 𝑘 dimana model tersebut 

melibatkan semua variabel independen. Adapun 

kriteria uji atau daerah penolakannya yaitu: 

𝐻0 akan ditolak apabila nilai 𝐺 > 𝑋(𝑑𝑏,𝛼)
2  atau 

nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 = 0,05. Apabila 𝐻0 ditolak 

berarti seluruh variabel independen secara 

bersama-sama berpengaruh terhadap variabel 

dependen.  

      Hasil dari uji signifikansi model ini diperoleh 

dari nilai −2 loglikelihood sebesar 391,635. 

Maka nilai 𝐺 = 391,635 dan pada tabel Chi-

square nilai 𝑋(6;0,05)
2 = 12,591, karena nilai 𝐺 >

𝑋(𝑑𝑏,𝛼)
2  maka 𝐻0 ditolak. Ini berarti bahwa 

setidaknya ada satu variabel independen yang 

mempengaruhi variabel dependen. 

Pengujian Parameter Secara Parsial 

       Tujuan dilakukan pengujian ini untuk 

memahami sejauh mana masing-masing variabel 

independen mempengaruhi variabel dependen. 

Tabel 5. Hasil Uji Parameter Secara Parsial 

Variabel 

Independen 
𝜷 

S.E 

(𝜷) 
𝒁𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 Signifikansi 

Intercept 
-

298,5 
97,697 -2,964 0,0030 

Kecepatan 

Angin (𝑋1) 
0,593 0,160 3,702 0,0002 

Arah Angin 

(𝑋2) 
0,001 0,002 0,577 0,5640 

Suhu Udara 

(𝑋3) 

-

0,541 
0,140 -3,837 0,0001 

Kelembaban 

Udara (𝑋4) 
0,001 0,010 0,110 0,9121 

Curah Hujan 

(𝑋5) 
0,015 0,007 1,971 0,0487 

Tekanan 

Udara (𝑋6)  
0,301 0,096 3,124 0,0017 

      Selanjutnya di Tabel 5 terlihat bahwa variabel 

independen yang paling berpengaruh terhadap 

parameter indeks standar pencemar udara, dengan 

nilai signifikansinya < 0,05 adalah kecepatan 

angin nilai signifikansinya sebesar 0,0002, suhu 

udara nilai signifikansinya sebesar 0,0001, curah 

hujan dengan nilai signifikansinya sebesar 0,0487 

dan tekanan udara dengan nilai signifikansinya 

sebesar 0,0017. Kesimpulan yang dapat ditarik 

adalah tolak 𝐻0 yang artinya dari ke empat 

variabel tersebut terdapat pengaruh signifikan 

terhadap parameter indeks standar pencemar 

udara. Berdasarkan penjabaran diatas maka 

didapat model regresi logistik biner: 

𝜋(𝑥)

=
exp (

−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3 +
0,015𝑥5 + 0,301𝑥6

)

1 + exp (
−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3 +

0,015𝑥5 + 0,301𝑥6
)
 

dengan model logit: 

𝑔(𝑥) = (−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3

+ 0,015𝑥5 + 0,301𝑥6) 

Uji Kesesuian Model 

      Untuk menilai apakah model yang melibatkan 

variabel dependen merupakan model yang tepat, 

dilakukan analisis kesesuaian model dengan 

melalui uji pearson. 

Tabel 6. Hasil Uji Kesesuain Model 

Chi-Square Df 𝒑𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 

7,4978 4 0,1118 

      Pada Tabel 6 terlihat nilai signifikansinya 

adalah 0,1118 ini menandakan nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >

0,05. Dan jika dilihat tabel Chi-square dari 

𝑋(0,05;4)
2  adalah sebesar 9,488 artinya nilai 𝐶̂ >

𝑋(𝛼,𝑔−2)
2  atau 7,4978 < 9,488 sehingga 𝐻0 

diterima. Kesimpulannya adalah model regresi 

logistik biner yang dibangun sudah sesuai. 
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Interpretasi Model  

      Untuk mempermudah interpretasi hasil 

regresi logistik, dipakai nilai OR yang 

menggambarkan seberapa besar peluang 

hubungan antara variabel independen dengan 

variabel dependen. Nilai OR tersebut bisa dilihat 

pada Tabel berikut. 

Tabel 7. Nilai Odds ratio Model Regresi Logistik 

Variabel Independen 𝑬𝒙𝒑 (𝜷) 

Kecepatan Angin (𝑋1) 1,810 

Suhu Udara (𝑋3) 0,583 

Curah Hujan (𝑋5) 1,016 

Tekanan Udara (𝑋6) 1,352 

   

    Seperti yang terlihat di Tabel 7 nilai odds ratio 

pada variabel Kecepatan Angin (𝑋1) sebesar 

1,810. Artinya jika kecepatan angin meningkat 

satu satuan maka peluang terjadinya parameter 

ISPU berada pada kategori baik sebesar 1,810 

kali dibandingkan dengan parameter ISPU berada 

pada kategori sedang, dengan asumsi variabel 

lainnya tetap konstan. Nilai odds ratio untuk Suhu 

Udara (𝑋3) sebesar 0,583, menunjukkan bahwa 

jika suhu udara naik satu satuan akan 

menurunkan peluang terjadinya parameter ISPU 

berada pada kategori baik sebesar 0,583 kali 

dibandingkan dengan parameter ISPU berada 

pada kategori sedang, dengan asumsi variabel 

lainnya tetap konstan. Nilai odds ratio untuk 

Curah Hujan (𝑋5) sebesar 1,016, menunjukkan 

bahwa jika curah hujan meningkat satu satuan 

maka peluang terjadinya parameter ISPU berada 

pada kategori baik sebesar 1,016 kali 

dibandingkan dengan parameter ISPU berada 

pada kategori sedang, dengan asumsi variabel 

lainnya tetap konstan . Nilai odds ratio untuk 

Tekanan Udara (𝑋6) sebesar 1,352, menunjukkan 

bahwa jika tekanan udara meningkat satu satuan 

maka peluang terjadinya parameter ISPU berada 

pada kategori baik sebesar 1,352 kali 

dibandingkan dengan parameter ISPU berada 

pada kategori sedang, dengan asumsi variabel 

lainnya tetap konstan.  

 

Ketepatan Klasifikasi 

      Untuk menghitung ketepatan klasifikasi, 

dapat di lihat dari nilai ketepatan klasifikasi 

seperti pada tabel 8. 

Tabel 8. Ketepatan Klasifikasi  

Observasi 
Prediksi 

Sedang Baik 

Sedang 48 68 

Baik 23 226 

      Menurut Tabel 8 diperoleh nilai ketepatan 

klasifikasi sebagai berikut: 

𝐴𝑃𝐸𝑅 =
𝑛12 + 𝑛21

𝑛11 + 𝑛12 + 𝑛21 + 𝑛22
 × 100%

=
68 + 23

365
× 100% = 24,9315% 

berdasarkan nilai 𝐴𝑃𝐸𝑅 yang diperoleh tingkat 

ketepatan klasifikasi dapat dihitung sebagai (1 −

𝐴𝑃𝐸𝑅) yang menghasilkan nilai sebesar 

75,0685% . Ini menandakan bahwa model 

regresi logistik biner memiliki performa yang 

cukup baik dalam mengklasifikasikan data ke 

dalam kategori ISPU Baik dan Sedang. Hasil ini 

menyimpulkan bahwa model yang dibangun 

layak digunakan dalam penelitian ini. 

. 

 



Ikhwansyah, Hasibuan, Rianjaya                                                            Analisis Regresi Logistik Biner untuk … 

 

188 

5. Kesimpulan  

Setelah data dianalisis, diperoleh kesimpulan 

riset ini yaitu faktor-faktor meteorologi yang 

paling berpengaruh terhadap parameter indeks 

standar pencemar udara adalah Kecepatan 

Angin (𝑋1), Suhu Udara (𝑋3), Curah Hujan 

(𝑋5), dan Tekanan Udara (𝑋6) dilihat dari 

nilai 𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0,05. Model regresi logistik 

biner yang diperoleh adalah: 

𝜋(𝑥)

=
exp (

−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3 + 0,015𝑥5

+0,301𝑥6
)

1 + exp (
−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3 + 0,015𝑥5

+0,301𝑥6
)
 

dengan model logit: 

𝑔(𝑥) = (−289,5 + 0,593𝑥1 − 0,541𝑥3 + 0,015𝑥5

+ 0,301𝑥6) 

Dengan Ketepatan klasifikasi yang 

didapatkan pada model regresi logistik biner 

sebesar 75,0685%. Ini menunjukkan bahwa 

model pengklasifikasian faktor-faktor 

meteorologi terhadap parameter indeks 

standar pencemar udara cukup akurat dan 

baik dalam memprediksi data penelitian ini. 
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