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INTISARI

OPTIMISASI ANALISIS REGRESI LASSO PADA KASUS

KRIMINALITAS DI INDONESIA TAHUN 2021 DENGAN ALGORITMA

LARS MENGGUNAKAN AIC

LINGGAR UTAMI

20106010003

Multikolinearitas merupakan permasalahan umum dalam analisis regresi, di-
mana beberapa variabel independen mempunyai korelasi yang tinggi antar varia-
belnya. Identifikasi multikolinearitas menggunakan nilai Variance Inflation Factor
(VIF) atau pemeriksaan koefisien korelasi antar variabel dalam suatu model regresi.
Permasalahan multikolinearitas memiliki dampak signifikan, termasuk peningkat-
an variansi dan timbulnya bias, yang pada akhirnya dapat menyebabkan overfitting
dan menurunkan signifikansi koefisien. Oleh karena itu, penanganan multikolinea-
ritas menjadi suatu aspek kritis untuk memastikan stabilitas dan akurasi model re-
gresi yang dikembangkan. Untuk mengatasi permasalahan tersebut menggunakan
metode LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator). Regresi LAS-
SO menggunakan metode penyusutan koefisien variabel independen efektif meng-
arahkan koefisien variabel yang memiliki korelasi tinggi mendekati atau mencapai
nilai nol. Pencarian koefisien regresi LASSO dilakukan dengan menggunakan algo-
ritma Least Absolute Regression (LARS). Dalam penelitian ini, pemilihan lambda
optimal pada regresi LASSO menggunakan kriteri Akaike’s Information Criterion
(AIC). Penelitian ini diaplikasikan pada data Kriminalitas di Indonesia tahun 2021.
Kesimpulan yang diperoleh berdasarkan penelitian yang telah dilakukan terdapat
satu dari tujuh variabel independen yang masuk ke dalam model regresi LASSO
yaitu jumlah penduduk di Indonesia (X2) dimana variabel tersebut berpengaruh ter-
hadap angka kriminalitas di Indonesia tahun 2021.
Kata kunci: Multikolinearitas, LASSO, LARS, AIC, Kriminalitas

xvii



ABSTRACT

OPTIMIZATION OF LASSO REGRESSION ANALYSIS ON CRIME

CASES IN INDONESIA IN 2021 WITH THE LARS ALGORITHM USING

AIC

LINGGAR UTAMI

20106010003

Multicollinearity is a common problem in regression analysis, where sev-
eral independent variables have a high correlation between their variables. Identi-
fication of multicollinearity uses the Value of Variance Inflation Factor (VIF) or an
examination of the correlation coefficient between variables in a regression model.
Multicollinearity problems have significant impacts, including an increase in vari-
ance and the incidence of bias, which can ultimately lead to overfitting and lower
coefficient significance. Therefore, addressing multicollinearity is a critical aspect
to ensure the stability and accuracy of the regression model developed. To over-
come these problems, the LASSO method (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) is used. LASSO regression uses a method of shrinking the coefficients of
independent variables effectively directing the coefficients of variables that have a
high correlation to approach or reach zero values. The search for LASSO regression
coefficients is carried out using the Least Absolute Regression (LARS) algorithm. In
this study, the selection of optimal lambda in LASSO regression uses the Akaike’s
Information Criterion (AIC). This research is applied to crime data in Indonesia in
2021. The conclusion obtained based on the research that has been done is that
there is one of the seven independent variables included in the LASSO regression
model, namely the total population in Indonesia (X2) where this variable affects the
crime rate in Indonesia in 2021.
Key words: Multicollinearity, LASSO, LARS, AIC, Crime

xviii



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Analisis regresi merupakan metode statistika yang digunakan untuk mema-

hami dan menjelaskan hubungan antara satu atau lebih variabel independen (bebas)

dengan variabel dependen (tak bebas). Pada analisis regresi dibedakan menjadi

dua jenis yaitu, analisis regresi linear sederhana dan anaisis regresi linear bergan-

da. Regresi linear sederhana merupakan analisis regresi dengan tepat satu variabel

independen dan satu variabel dependen, sedangakan analisis regresi berganda me-

rupakan analisis regresi dengan satu variabel dependen dan lebih dari satu varia-

bel independen. Hasil analisis regresi linear dapat digunakan untuk membuat pre-

diksi, mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi variabel dependen, serta

mengukur kekuatan dan arah hubungan antara variabel-variabel yang diteliti. Pada

analisis regresi metode yang dapat digunakan untuk menentukan estimasi terhadap

parameter-parameter yaitu Metode Maksimum Likelihood (Maximum Likelihood

Estimation. Pada metode tersebut perlu adanya empat asumsi BLUE (Beast, Line-

ar, Unbiased, and Estimator)(Andana et al., 2017).

Maksimum Likelihood (Maximum Likelihood Estimation atau MLE) me-

rupakan salah satu metode dalam statistika yang bertujuan untuk memaksimalkan

fungsi likelihood untuk mengestimasi parameter dari suatu model statistika dengan

probabilitas maksimum. Metode ini menggunakan nilai-nilai di dalam ruang pa-

rameter untuk mengestimasi nilai parameter yang tidak diketahui. Dalam konteks

1



2

ini, MLE digunakan untuk mendapatkan estimasi parameter populasi yang tidak

diketahui berdasarkan data sampel. Proses ini esensial karena memungkinkan kita

untuk menyusun perkiraan yang optimal terhadap nilai-nilai yang mungkin di da-

lam model statistika yang digunakan. Asumsi Klasik adalah serangkaian prasyarat

yang diperlukan untuk mendapatkan estimasi parameter yang optimal dan mengha-

silkan statistik inferensial yang baik. Untuk memenuhi asumsi klasik tersebut perlu

adanya uji asumsi klasik dimana terdapat empat uji asumsi, yaitu uji normalitas, uji

heterokedasitas, uji autokorelasi, dan uji multikolinearitas. Pada analisis regresi ju-

ga sering kali terdapat model yang tidak memenuhi uji asumsi salah satunya adalah

uji multikolinearitas, dimana hal ini disebabkan karena nilai koefisien yang tidak

stabil. Multikolinearitas merupakan kondisi dimana terdapat korelasi antar varia-

bel bebas sehingga variabel tersebut tidak bersifat orthogonal. suatu variabel bebas

dikatakan orthogonal apabila variabel bebas memiliki nilai korelasi antar variabel

sama dengan nol. Cara menangani penyimpangan asumsi ini adalah dengan meng-

gunakan metode analisis regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

(LASSO) (Purba, 2021).

Regresi terpenalti, atau sering disebut penalized regression, adalah pende-

katan dalam statistika yang mengintegrasikan elemen regularisasi ke dalam model

regresi. Tujuan utama regresi terpenalti adalah untuk mengendalikan overfitting

dan meningkatkan kinerja model dengan menambahkan penalti pada fungsi objek-

tif. Menurut Pekhimenko (2006) regresi terpenalti yang umum digunakan terdapat

dua jenis yaitu regresi L1 (Lasso) dan regresi L2 (Ridge). Pendekatan ini memban-

tu dalam memilih dan mempertahankan variabel yang penting, sambil mengurangi

dampak variabel yang kurang relevan atau berkontribusi kecil terhadap prediksi.

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) meru-
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pakan pengembangan dari analisis regresi ridge yang pertama kali dikenalkan oleh

Tibshirani pada tahun 1996. Regresi LASSO digunakan untuk mengatasi perma-

salahan multikolinearitas, dimana regresi LASSO dapat menyusutkan koefisien re-

gresi dari variabel bebas berkorelasi tinggi dengan error mendekati nol atau tepat

pada nol(Tibshirani, 1996). Penalti penyusutan pada metode LASSO menyebabkan

terjadinya penyusutan nilai estimasi koefisien parameter, sehingga variabel bebas

yang berpengaruh terhadap model akan tetap dimasukkan ke dalam model regresi,

sedangakan variabel bebas yang kurang berpengaruh estimasi koefisien parameter-

nya akan disusutkan sampai nol dan diseleksi dari model hingga model menjadi

lebih efisien. Regresi LASSO juga berperan sebagai seleksi variabel-variabel se-

hingga menghasilkan model dengan variabel terbaik. Menurut Tibshirani (1996)

regresi LASSO juga dapat digunakan pada data yang kontinu dan memerlukan vari-

abel independen yang berdistribusi normal baku. Perhitungan yang tepat pada me-

tode regresi LASSO dapat menggunakan algoritma Least Angle Regression (LAR).

Algoritma Least Angle Regression (LAR) pertama kali ditemukan oleh Bra-

dley Efron dkk pada tahun 2002(Robbani et al., 2019). Algoritma LAR merupakan

sebuah algoritma untuk menghasilkan model linear yang baik pada analisis regre-

si. Algoritma LARS (Least Angle Regression) pada regresi Lasso adalah metode

komputasional yang digunakan untuk menentukan koefisien model regresi Lasso

secara iteratif dengan memilih dan menambahkan variabel yang memiliki korelasi

paling tinggi dengan residu. Modifikasi algoritma LAR disebut dengan algoritma

LARS. Memodifikasi algoritma LAR dapat memberikan taksiran koefisien pada re-

gresi LASSO dan memiliki langkah yang lebih efisien dibandikan regresi LASSO

itu sendiri(Hastie et al., 2009). Pada algoritma ini dimulai dengan menyetarakan

koefisien sama dengan nol.
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Salah satu metode yang bisa digunakan untuk menentukan model regresi ter-

baik adalah metode Akaike Information Criterion (AIC). AIC dikembangkan oleh

Hirotugu Akaike pada tahun 1974 dan menjadi salah satu kriteria yang paling umum

digunakan dalam pemilihan model dan didasarkan pada Maximum likelihood Esti-

mation (MLE). Tujuan utama AIC adalah meminimalkan kesalahan prediksi model

dengan mempertimbangkan kualitas model dan kompleksitasnya. AIC mencoba

mencapai keseimbangan antara kesesuaian model terhadap data (kesalahan penje-

lasan) dan jumlah parameter yang digunakan dalam model (kesalahan penyesuai-

an)(Fathurahman, 2010).

Kriminalitas adalah salah satu isu sosial yang signifikan di seluruh dunia,

termasuk di Indonesia. Kriminalitas merujuk pada serangkaian tindakan yang di-

anggap melanggar hukum dan norma-norma sosial dalam suatu masyarakat. Dapat

mencakup berbagai kejahatan, mulai dari pelanggaran kecil hingga kejahatan yang

serius. Definisi kriminalitas dapat bervariasi tergantung pada sistem hukum dan

nilai-nilai yang dianut oleh masyarakat tersebut. Tingkat kriminalitas yang ting-

gi dapat mengancam keamanan masyarakat, mengganggu ketertiban umum, dan

memiliki dampak ekonomi yang merugikan. Oleh karena itu, pemahaman yang le-

bih tentang faktor-faktor yang mempengaruhi tindak kriminal sangat penting untuk

merancang kebijakan yang efektif dalam memitigasi dan mengendalikan tindakan

kriminal. Tindak kriminal juga bisa melibatkan tindakan yang merugikan indivi-

du atau kelompok, seperti penipuan, penganiayaan, atau tindak kejahatan terhadap

properti.

Tingkat kriminalitas dipengaruhi oleh sejumlah faktor kompleks. Terma-

suk di antaranya adalah kondisi sosial ekonomi, tingkat pendidikan, ketidakseta-

raan, dan kondisi psikologis. Selain itu, lingkungan tempat tinggal dan faktor so-
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sial seperti pekerjaan dan pendapatan juga dapat memainkan peran penting dalam

membentuk perilaku kriminal. Dari kondisi itulah akan muncul tindakan-tindakan

kriminalitas yang dapat merugikan berbagai pihak karena ketidakmampuan dalam

meningkatkan kesejahteraan (Ningsih et al., 2023).

Gambar 1.1 Jumlah Kejahatan dan Jumlah Risiko kejahatan, 2019-2021

Berdasarkan gambar 1.1 pada tahun 2019, tercatat sebanyak 269.324 kejadi-

an kejahatan. Angka ini menurun menjadi 247.218 kejadian pada tahun 2020, dan

pada tahun 2021, jumlah kejadian kriminalitas mencapai 239.481 kejadian. Indi-

kator tingkat kejahatan (crime rate) juga menurun selama periode 2019-2020, yaitu

dari 103 pada tahun 2019 menjadi 94 pada tahun 2020, kemudian menurun lagi

menjadi 90 pada tahun 2021. Pada tahun 2019 data survei yang mencerminkan per-

sentase penduduk yang menjadi korban kejahatan dalam periode 2019-2021 juga

menunjukkan pola penurunan yang serupa dengan data registrasi dari 1,01 persen

menjadi 0,78 persen pada tahun 2020, kemudian kembali menurun menjadi 0,47

persen pada tahun 2021. Selama periode 2019-2021, persentase kasus yang dila-

porkan ke polisi tidak pernah melebihi 25 persen. Pada tahun 2021, persentasenya

mencapai 23,31 persen, sedikit mengalami kenaikan jika dibandingkan dengan ta-

hun 2020 (23,46 persen) dan 2019 (22,19 persen).

Pada tahun 2021, Indonesia mengalami berbagai tantangan terkait dengan
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kriminalitas, mulai dari tindak pencurian hingga kekerasan. Faktor-faktor yang ber-

kontribusi terhadap tingkat kriminalitas di Indonesia pada tahun tersebut bisa sangat

beragam, termasuk aspek sosial, ekonomi, demografi, dan geografis. Oleh kare-

na itu, diperlukan sebuah penelitian yang cermat untuk mengidentifikasi variabel-

variabel yang paling berpengaruh terhadap tingkat kriminalitas di Indonesia tahun

2021.

Dampak kriminalitas melibatkan lebih dari kerugian materi dan keamanan

pribadi. Secara sosial, kriminalitas dapat menciptakan ketidakstabilan dan kekha-

watiran di dalam masyarakat. Terjadinya kejahatan dapat mengakibatkan hilangnya

rasa keamanan, membatasi kebebasan individu, dan menciptakan lingkungan yang

kurang kondusif untuk pertumbuhan ekonomi dan perkembangan masyarakat. Da-

lam ajaran Islam, Allah SWT menegaskan kepentingan untuk tidak mengarahkan

diri sendiri menuju kebinasaan dan mendorong perilaku baik. Prinsip ini mencer-

minkan nilai-nilai moral Islam yang menekankan untuk menjauhi segala bentuk tin-

dakan yang merugikan masyarakat dimana seperti yang tertuang dalam Al-Quran

Surah Al-Baqarah ayat 195, sebagai berikut:

Artinya:”Dan belanjakanlah (harta bendamu) di jalan Allah, dan janga-

nlah kamu menjatuhkan dirimu sendiri ke dalam kebinasaan, dan berbuat baiklah,

karena sesungguhnya Allah menyukai orang-orang yang berbuat baik.”

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah pe-
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ngetahuan dengan mengoptimalkan analisis regresi Lasso dengan algoritma LARS

menggunakan kriteria AIC untuk memahami faktor-faktor yang memengaruhi kri-

minalitas di Indonesia tahun 2021. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan

pandangan yang lebih baik dan solusi yang lebih efektif dalam penanganan masalah

kriminalitas di Indonesia.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian pada latar belakang diperoleh rumusan masalah dari pe-

nelitian ini yaitu sebagai berikut:

1. Bagaimana menerapkan metode analisis regresi LASSO dengan algoritma

LARS menggunakan kriteria AIC dalam mengatasi kemultikolinearitasan da-

ta regresi?

2. Bagaimana model terbaik yang dihasilkan berdasarkan regresi LASSO de-

ngan algoritma LARS menggunakan kriteria AIC pada data kriminalitas di

Indonesia tahun 2021?

1.3. Batasan Masalah

Agar fokus pada sasaran yang diharapkan maka perlu dilakukan pembatasan

masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. Metodologi penelitian analisis regresi LASSO dengan algoritma Least Angle

Regression (LARS).

2. Pemilihan model terbaik menggunakan kriteria AIC.

3. Data yang digunakan adalah data kriminalitas di Indonesia tahun 2021 menu-

rut provinsi.
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4. Software yang digunakan adalah R versi .4.3.1.

1.4. Tujuan Penelitian

1. Menerapkan metode regresi LASSO dengan Algoritma LARS menggunakan

kriteria AIC untuk mengatasi kemultikolinearitasan pada data regresi.

2. Mengidentifikasi model terbaik dengan regresi LASSO dengan algoritma LARS

menggunakan kriteria AIC pada data kriminalitas di Indonesia tahun 2021.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan mampu memberikan manfaat dibidang akademik

maupun non-akademi, serta dapat meningkatkan pemahaman tentang faktor-faktor

yang mempengaruhi kasus kriminalitas khususnya di Indonesia pada tahun 2021.

Penelitian ini juga diharapkan dapat membantu mengoptimalkan model prediksi

dengan regresi LASSO yang menggunakan algoritma LARS dan kriteria AIC un-

tuk kasus kriminalitas di Indonesia kedepannya, serta penelitian ini dapat bergu-

na dalam penelitian-penelitian berikutnya yang melibatkan analisis regresi LASSO

menggunakan LARS dan pemilihan variabel bebas dalam suatu permasalahan.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika pada penelitian ini yaitu:

BAB 1 PENDAHULUAN

Pada bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tuju-

an penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.

BAB II DASAR TEORI

Pada bab ini menjelaskan terkait landasan teori yang menjadi acuan, berisi tentang
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konsep, hipotesis dan rancangan penelitian.

BAB III METODE PENELITIAN

Pada bab ini membahas terkait metode penelitian yang akan digunakan dalam pe-

mecahan masalah yang berisi tentang pendekatan penelitian, sumber data, metode

pengolahan data dan diagram analisis data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dilakukan proses analisis data yang kemudian hasilnya di interp-

retasikan secara terperinci.

BAB V PENUTUP

Pada bab ini berisi kesimpulan dan saran dari penelitian yang dilakukan oleh penu-

lis.

1.7. Tinjauan Pustaka

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Mahalani & Rifai, 2022) dengan judul

Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (LASSO) untuk Mengatasi Multi-

kolinearitas pada Model Regresi Linear Berganda membahas mengenai penerapan

metode regresi Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (LASSO) untuk

mengatasi masalah multikolinearitas dalam model regresi linear berganda. Pene-

litian ini menerapkan metode regresi LASSO pada data jumlah penduduk miskin

di Indonesia pada tahun 2020. Pada penelitian ini menghasilkan kesimpulan ter-

dapat tiga variabel bebas yang menunjukkan masalah multikolinearitas pada studi

kasus yaitu pengeluaran per kapita, indeks pembangunan manusia, dan rata-rata la-

ma sekolah. Dengan menggunakan regresi LASSO, variabel produk domestik bruto

menjadi variabel pertama yang masuk kedalam model regresi dikarenakan memiliki

korelasi yang paling tinggi dengan error. Hal ini didasarkan pada analisis koefisien

korelasi, hasil estimasi koefisien, dan nilai VIF menggunakan metode regresi LAS-
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SO. Metode perhitungan yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode regresi

Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (LASSO) dengan algoritma Least

Angle Regression (LARS).

Penelitian yang dilakukan oleh (Rahmawati & Suratman, 2022) dengan ju-

dul Performa Regresi Ridge dan Regresi LASSO pada Data dengan Multikolinea-

ritas. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah regresi ridge dan regresi

LASSO dengan mean squared error (MSE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa

dalam mengatasi multikolinearitas pada model regresi linear berganda, regresi ridge

memiliki mean squared error (MSE) yang lebih kecil dibandingkan regresi lasso.

Akan tetapi, regresi lasso lebih unggul dalam seleksi variabel dan interpretasi model

karena mampu mengurangi beberapa variabel bebas yang tidak signifikan. Dengan

demikian, regresi lasso dapat memberikan interpretasi model yang lebih efisien.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Robbani et al., 2019) yang berjudul

Regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) pada Kasus In-

flasi di Indonesia Tahun 2014-2017. Penelitian ini memaparkan penggunaan meto-

de regresi LASSO dalam menganalisis inflasi di Indonesia dari tahun 2014 hingga

2017. Metode regresi LASSO digunakan untuk mengatasi masalah multikolinea-

ritas dalam model regresi linear berganda dengan menyusutkan koefisien taksiran

mendekati angka nol dan melakukan seleksi variabel independen. Algoritma LARS

digunakan untuk memecahkan regresi LASSO secara komputasional. Hasil pene-

litian menunjukkan bahwa variabel-variabel bebas seperti Produk Domestik Bruto,

Ekspor Bersih, Nilai Tukar Rupiah, Tingkat Bunga, Harga Beras, dan Upah Tenaga

Kerja Petani memiliki dampak terhadap inflasi sebagai variabel terikat.

Penelitian yang dilakukan (Pardede et al., 2022) dengan judul Penerapan

Regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) Untuk Meng-
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identifikasi Variabel yang Berpengaruh terhadap Kejadian Stunting di Indonesia.

Pada penelitian ini menjelaskan tentang penggunaan metode regresi Least Abso-

lute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) untuk mengidentifikasi variabel

yang mempengaruhi stunting di Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk mengata-

si masalah multikolinearitas antara variabel independen dan memilih model terbaik

untuk memprediksi stunting pada anak-anak. Hasil penelitian menunjukkan bahwa

lima variabel, yaitu pemberian ASI eksklusif, konsumsi protein, imunisasi DPT-

HB, tinggi badan ibu, dan diare, memiliki pengaruh signifikan terhadap stunting di

Indonesia..

Penelitian yang dilakukan oleh (Altelbany, 2021) dengan judul Evaluation

of Ridge, Elastic Net and Lasso Regression Methods in Precedence of Multicolline-

arity Problem: A Simulation Study. Penelitian ini membahas tentang perbandingan

kinerja metode regresi Ridge, Lasso, dan Elastic Net dalam menangani multikoli-

nearitas dalam analisis regresi berganda menggunakan data simulasi. Studi tersebut

menemukan bahwa metode Elastic Net lebih unggul dalam memperkirakan koefi-

sien regresi saat multikolinearitas rendah, sedang, dan tinggi untuk ukuran sampel

apa pun. Metode Lasso adalah pengestimasi koefisien regresi yang paling akurat

saat data mengandung multikolinearitas yang tinggi dengan ukuran sampel kurang

dari 10.000 observasi. Artikel ini memberikan gambaran tentang dasar-dasar regre-

si, metode regresi Ridge, Lasso, dan Elastic Net, serta aplikasinya dalam menangani

multikolinearitas.

Penelitian yang dilakukan oleh (Sartika et al., 2020) dengan judul Analisis

Regresi dengan Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso)

dalam Mengatasi Multikolinearitas. Penelitian ini membahas tentang penggunaan

metode LASSO menggunakan algoritma LARS dalam analisis regresi untuk meng-
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atasi masalah multikolinearitas. Penelitian ini menggunakan data tentang kasus

pneumonia pada balita di Kota Pontianak dan Kabupaten Mempawah. Hasil anali-

sis menunjukkan bahwa metode LASSO dapat mengatasi masalah multikolinearitas

dan menghasilkan model regresi terbaik.

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dipaparkan, dapat diatarik ke-

simpulan bahwasanya banyaknya penggunakan regresi Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator (LASSO) menggunakan Least Angel Regression (LARS)

sebagai penyelesaian masalah kemultikolinearitasan pada data regresi. Akan te-

tapi, banyak penelitian yang hanya sebatas penggunakan regresi LASSO dengan

algoritma LARS saja untuk mengatasi kemultikolinearitasan pada data regresi dan

belum banyak yang menggunakan Akaike Information Criterion (AIC) sebagai me-

tode praduga parameter.

Dari yang telah diuiraikan sebelumnya, maka akan dilakukan penelitian meng-

enai penyelesaikan masalah kemultikolinearitasan pada data menggunakan regresi

LASSO dengan algoritma LARS dan pemilihan parameternya menggunakan Akaike

Information Criterion (AIC) pada data kriminalitas di Indonesia tahun 2021.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian terkait regresi LASSO dengan algoritma LARS

pada data angka kriminalitas di Indonesia tahun 2021, maka dapat diambil kesim-

pulan sebagai berikut:

1. Multikolinearitas pada model regresi dapat dideteksi dengan cara melihat ni-

lai VIF > 10 maka model terdapat multikolinearitas. Pada penelitian ini dari

tujuh variabel independen, terdapat dua variabel yang terdeteksi multikoli-

nearitas yaitu variabel X2 dan variabel X7. Melalui implementasi metode

analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS diperoleh delapan tahapan

LASSO, dimana pada tahap pertama seluruh variabel independen menjadi

nol. selanjutnya variabel X2 pertama kali masuk ke dalam model diikuti va-

riabel X4, X1, X5, X6, X7, dan variabel yang terakhir masuk kedalam model

variabel X3.

2. Berdasarkan analisis regresi LASSO data kriminalitas Indonesia tahun 2021

menggunakan algoritma LARS dengan kriteria AIC, diperoleh model terbaik

sebagai berikut:

Ŷ = −1.628007× 10−17 + (1.731027× 10−1)X2

Berdasarkan persamaan model 4.8,menjelaskan bahwasanya terdapat satu da-

ri tujuh variabel independen yang masuk ke dalam model terbaik yaitu jumlah

56
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penduduk di Indonesia (X2). Model terbaik dipilih berdasarkan kombinasi

variabel yang menghasilkan nilai lambda dan AIC optimal. Dengan mem-

pertimbangkan trade-off antara ketepatan dan kompleksitas model, sehingga

model mampu memberikan estimasi yang baik mengenai keanekaragaman

data kriminalitas. Dengan demikian, model yang menghasilkan nilai lambda

dan AIC optimal dapat dianggap sebagai model optimal untuk analisis data

kriminalitas di Indonesia tahun 2021.

5.2. Saran

Setelah dilakukannya penelitian dan diperoleh kesimpulan terkait regresi

LASSO menggunakan algoritma LARS pada data kriminalitas di Indonesia tahun

2021, penulis menyampaikan beberapa saran sebagai berikut:

1. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data kriminalitas di Indone-

sia tahun 2021 dengan tujuh variabel independen dimana data tersebut sudah

dua tahun lalu. Untuk meningkatkan relevansi penelitian, disarankan untuk

menggunakan dataset terbaru dalam analisis regresi LASSO dengan algori-

tma LARS, mengatasi kemultikolinearitas pada data kriminalitas di Indone-

sia. Dengan data yang lebih baru, penelitian dapat memberikan gambaran

yang lebih akurat tentang faktor-faktor yang memengaruhi kriminalitas.

2. Pemilihan model terbaik pada penelitian ini menggunakan kriteria AIC se-

dangkan masih banyak metode yang dapat digunakan untuk pemilihan model

terbaik regresi LASSO seperti metode BIC, GCV, CV MSE, CP Mallows, dan

masih banyak lainya. Diharapkan juga mempertimbangkan metode analisis

dan model prediktif terbaru untuk penelitian yang lebih inovatif.
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