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INTISARI

Optimisasi Analisis Regresi LASSO dengan Algoritma LARS Menggunakan

BIC

(Studi kasus : Jumlah Penduduk Miskin di Provinsi Jawa Timur Tahun 2022)

Uswatun Khasanah

20106010018

Salah satu metode pemodelan yang umumnya digunakan adalah dengan re-
gresi linear. Untuk membuat model linear harus memenuhi beberapa asumsi. Da-
lam pengujian asumsi tersebut terdapat masalah-masalah yang sering muncul, salah
satunya adalah multikolinearitas, yang terjadi ketika antara variabel independen me-
miliki korelasi yang kuat. Salah satu cara untuk mengatasi masalah multikolineari-
tas yaitu dengan metode regresi Least Absolute Shrinkage And Selection Operator
(LASSO). Metode ini dapat menyusutkan koefisien regresi pada variabel bebas yang
memiliki korelasi dan error yang tinggi sampai mendekati nol atau sama dengan
nol. Koefisien regresi LASSO dicari dengan menggunakan algoritma Least Angle
Regression (LARS). Pemilihan lambda optimal pada regresi LASSO pada peneli-
tian ini menggunakan kriteria Bayesian Information Criterion (BIC), model yang
dipilih diidentifikasi dengan nilai minimum dari BIC. Penelitian ini akan memba-
has penerapan metode regresi LASSO pada data jumlah penduduk miskin di Jawa
Timur tahun 2022. Dalam penyelesaiannya, regresi LASSO akan menghasilkan
79 nilai lambda, kemudian dipilih lambda yang optimal dengan nilai BIC sebesar
2715.977. Dengan dua dari lima variabel independen yang masuk ke dalam model
yaitu rata-rata lama sekolah (RLS) dan tingkat pengangguran terbuka (TPT).

Kata Kunci: Multikolinearitas, LASSO, LARS, BIC.
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ABSTRACT

Optimization of LASSO Regression Analysis with LARS Algorithm Using

BIC

(Case study : The number of Poor People in East Java Province in 2022)

Uswatun Khasanah

20106010018

One commonly used modeling method is linear regression. To create a lin-
ear model, several assumptions must be met. In testing these assumptions there
are problems that often arise, one of which is multicollinearity, which occurs when
the independent variables have a strong correlation. One way to solve the multi-
collinearity problem is with the regression method Least Absolute Shrinkage And
Selection Operator (LASSO). This method can shrink the regression coefficients on
independent variables that have high correlation and error until they are close to zero
or equal to zero. The LASSO regression coefficient is found using the LAST An-
gle Regression (LARS) algorithm. The selection of the optimal lambda in LASSO
regression in this study uses the Bayesian Information Criterion (BIC) criterion,
the selected model is identified by the minimum value of the BIC. This research
will discuss the application of the LASSO regression method on data on the num-
ber of poor people in East Java in 2022. In its completion, LASSO regression will
produce 79 lambda values, then the optimal lambda is selected with a BIC value of
2715.977. With two of the five independent variables included in the model, namely
the average length of schooling (RLS) and the open unemployment rate (TPT).

Keywords: Multicollinearity, LASSO, LARS, BIC.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Analisis regresi merupakan salah satu analisis data yang digunakan untuk

menentukan hubungan antara variabel dependen dan satu atau lebih variabel inde-

penden. Selain itu, variabel independen mana sajakah yang berpengaruh secara

signifikan terhadap variabel dependen dapat diketahui. Sebagai tambahan, nilai

variabel dependen dapat diestimasi melalui informasi yang diperoleh dari variabel-

variabel independennya.

Model analisis regresi didapatkan dengan mengestimasi parameter. Koefisi-

en regresi dapat diestimasi dengan menggunakan Maximum Likelihood Estimation

(MLE). Perlu adanya empat asumsi yang bersifat BLUE (Best, Linear, Unbased,

and Estimator).

Cara untuk melakukan estimasi parameter pada MLE yaitu dengan menca-

ri fungsi parameter yang memaksimumkan fungsi likelihood. Metode maksimum

likelihood ini harus melakukan uji asumsi klasik untuk mendapatkan model terbaik.

Terdapat empat uji asumsi diantaranya adalah uji normalitas, uji heterokedastisitas,

uji autokorelasi dan uji multikolinearitas. Salah satu masalah yang sering muncul

yaitu multikolinearitas. Multikolinearitas adalah masalah yang terjadi ketika antara

dua atau lebih variabel independen memiliki korelasi atau hubungan kuat. Multiko-

linearitas dapat ditunjukkan dengan adanya korelasi yang cukup tinggi antara bebe-

rapa variabel bebas dengan melihat nilai VIF (Variance Inflation Factor) (Gujarati,

1978). Salah satu cara untuk mengatasi masalah multikolinearitas adalah dengan

1
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metode regresi Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (LASSO).

Menurut (Pekhimenko, 2006) regresi terpenalti yang umum digunakan ter-

dapat dua jenis yaitu regresi L1 (Lasso) dan regresi L2 (Ridge). Metode regresi

LASSO adalah suatu pengembangan dari regresi ridge yang diperkenalkan oleh Tib-

shirani pada tahun 1996. Regresi Least Absolute Shrinkage And Selection Operator

(LASSO) merupakan metode yang dapat menyusutkan koefisien regresi pada vari-

abel independen yang memiliki korelasi tinggi dan error yang besar hingga men-

dekati nol atau sama dengan nol (Tibshirani, 1996). Perbedaan regresi LASSO dan

regresi ridge adalah LASSO dapat menyusutkan nilai koefisien regresi menjadi tepat

nol, sedangkan ridge hanya dapat menyusutkan koefisien regresi sampai mendeka-

ti nol (Tibshirani, 1996). Keakuratan perhitungan metode regresi LASSO dengan

menggunakan algoritma Least Angle Regression (LARS).

Algoritma Least Angle Regression (LARS) ditemukan oleh Bradley Efron,

Trevor Hastie, Johnstone, dan Robert Tibshirani pada tahun 2002. Algoritma Least

Angle Regression (LARS) merupakan algoritma yang dapat dimodifikasi menjadi

algoritma komputasi pada metode regresi LASSO dan sebuah algoritma untuk meng-

hasilkan model linear. Hasil modifikasi ini menghasilkan algoritma yang lebih efi-

sien dalam menduga koefisien LASSO. Algoritma LARS secara bertahap meng-

arahkan setiap variabel prediktor menuju nilai optimalnya, sehingga mengurangi

korelasi dengan kesalahan secara berkelanjutan dalam nilai absolut. Salah satu me-

tode yang dapat digunakan untuk pemilihan model terbaik regresi LASSO adalah

metode Bayesian Information Criterion (BIC).

Metode Bayesian Information Criterion (BIC) merupakan suatu metode yang

digunakan untuk pemilihan model statistik. Model yang dipilih dalam pemilihan di-

identifikasi dengan nilai minimum dari BIC. Nilai BIC dihitung dengan mengguna-
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kan likelihood dari model dan jumlah parameter model. Metode BIC diperkenalkan

oleh Gideon Schwarz pada tahun 1978. Metode BIC memiliki sifat konsistensi,

yang berarti bahwa saat ukuran sampel mendekati tak terbatas, maka semakin besar

ukuran sampel, semakin mendekati kebenaraan estimasi yang diperoleh dari model

tersebut, metode BIC akan cenderung memilih model yang memiliki struktur yang

benar.

Beberapa data kemiskinan terdapat multikolinearitas, maka pada penelitian

ini menggunakan data kemiskinan. Kemiskinan madalah ketidakmampuan seseo-

rang dalam memenuhi kebutuhan dasar seperti makanan, pakaian, pendidikan, tem-

pat tinggal dan kesehatan karena tingginya tingkat ketergantungan dan rendahnya

jumlah orang yang bekerja. Kemiskinan menjadi masalah penting yang masih di ha-

dapi oleh hampir di setiap negara, termasuk di Indonesia. Kemiskinan di Indonesia,

khususnya di Jawa Timur menjadi masalah serius yang harus dihadapi.

Penyebab kemiskinan di suatu wilayah dapat dianalisis menggunakan pen-

dekatan analisis spasial yang digunakan untuk mengidentifikasi pengaruh faktor

geografis di suatu wilayah. Perbedaan lokasi geografis akan mempengaruhi potensi

yang dimiliki atau dimanfaatkan oleh suatu wilayah. Penelitian ini akan membahas

mengenai optimisasi analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS mengguna-

kan BIC untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi kemiskinan di Jawa

Timur tahun 2022.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan pada latar belakang yang telah diuraikan diperoleh rumusan

masalah dari penelitian ini yaitu sebagai berikut:

1. Bagaimana langkah-langkah model regresi LASSO?
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2. Bagaimana langkah-langkah optimisasi model regresi LASSO menggunakan

BIC?

3. Bagaimana mengaplikasikan optimisasi model regresi LASSO dengan algorit-

ma LARS menggunakan BIC pada data jumlah penduduk miskin menurut

Kabupaten/Kota di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2022?

1.3. Batasan Masalah

Dilakukan pembatasan masalah dalam penelitian ini agar fokus pada sasaran

yang diharapkan, diantaranya:

1. Optimisasi model regresi LASSO yang digunakan adalah BIC.

2. Variabel yang digunakan yaitu data jumlah penduduk miskin dan faktor yang

mempengaruhi kemiskinan yaitu indeks pembangunan manusia, garis kemis-

kinan, rata-rata lama sekolah, tingkat pengangguran terbuka, dan pendapatan

per kapita menurut Kabupaten/Kota di Jawa Timur pada tahun 2022.

3. Algoritma yang digunakan yaitu algoritma LARS

4. Software yang digunakan adalah R versi R.4.4.1.

Tujuan Penelitian Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Untuk mengetahui langkah-langkah pemodelan regresi LASSO.

2. Untuk mengetahui langkah-langkah optimisasi model regresi LASSO mengguna-

kan BIC.

3. Untuk mengaplikasikan optimisasi model regresi LASSO dengan algoritma

LARS menggunakan BIC pada data jumlah penduduk miskin menurut Kabu-

paten/Kota di Provinsi Jawa Timur pada tahun 2022.
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1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik dari segi teoritis

maupun segi praktis. Secara teoritis, penelitian ini dapat menjadi tambahan acuan

dalam penelitian dan menambah dinamika keilmuan dalam mengembangkan meto-

de analisis dengan regesi Least Absolute Shringkage Selection and Operator (LAS-

SO). Secara praktik, penelitian ini akan menunjukkan penerapan analisis regresi

LASSO pada data jumlah penduduk miskin dalam menangani kasus terkait kemis-

kinan terhadap faktor yang mempengaruhi. Selain itu, penelitian ini diharapkan

dapat menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya.

1.5. Sistematika Penulisan

Sistematika pada penelitian ini yaitu:

BAB 1 PENDAHULUAN

Pada bab ini menejelaskan latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tuju-

an penelitian, manfaat penelitian, sistematika penulisan, dan tinjauan pustaka.

BAB II DASAR TEORI

Pada bab ini menjelaskan landasan teori yang menjadi acuan, berisi tentang konsep,

hipotesis dan rancangan penelitian.

BAB III METODE PENELITIAN

Pada bab ini menjelaskan metode penelitian yang akan digunakan dalam pemecahan

masalah yang berisi tentang pendekatan penelitian, sumber data, metode pengolah-

an data dan diagram analisis data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini melakukan proses analisis data dan hasilnya akan di interpretasikan

secara terperinci.

BAB V PENUTUP
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Pada bab ini berisi tentang kesimpulan dan saran dari penelitian yang dilakukan

oleh penulis.

1.6. Tinjauan Pustaka

Penelitian yang dilakukan oleh (Sartika et al., 2020) menggunakan metode

LASSO dengan menyusutkan koefisien regresi dari variabel bebas yang memili-

ki korelasi yang tinggi menjadi korelasi tepat nol atau mendekati nol. Koefisien

LASSO dihitung menggunakan algoritma Least Angle Regression (LARS) karena

lebih efisien. Penelitian tersebut menggunakan data kasus pneumonia pada balita

di 34 puskesmas di Kota Pontianak dan Kabupaten Mempawah, terdapat dua va-

riabel yang mengalami masalah multikolinearitas, yaitu variabel pemberian imuni-

sasi DPT-Hb3-Hib3 (X2) dan pemberian imunisasi campak (X3) yang akan diatasi

menggunakan metode LASSO.Kesimpulan yang diperoleh yaitu adanya perubahan

koefisien regresi mendekati nol dan tepat nol, yaitu pada variabel X2 dari 0.285

berkurang menjadi 0.192 dan variabel X3 dari 0.024 menjadi 0. Hal ini menunjuk-

kan masalah multikolinearitas yang terdeteksi dapat diatasi menggunakan metode

LASSO.

Penelitian yang dilakukan oleh (Pardede et al., 2022) menggunakan metode

regresi LASSO dengan algoritma LAR dikarenakan pada data stunting di Indo-

nesia terdapat masalah multikolinearitas diantara variabel bebas. Metode LASSO

digunakan untuk mengatasi masalah tersebut dengan mengecilkan koefisien regre-

si variabel bebas yang memiliki korelasi tinggi hingga mencapai nol. Kesimpulan

yang diperoleh yaitu variabel ASI eksklusif, konsumsi protein, imunisasi DPT-HB,

tinggi badan, dan diare memiliki pengaruh terhadap data stunting di Indonesia pada

tahun 2018.

Penelitian yang dilakukan oleh (Robbani et al., 2019) bertujuan untuk meng-



7

identifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi inflasi di Indonesia pada tahun 2014-

2017 dengan menggunakan regresi LASSO dan algoritma LARS, yang dinilai efek-

tif dalam menyelesaikan secara komputasi. Kesimpulan yang diperoleh yaitu va-

riabel yang berpengaruh terhadap inflasi adalah Produk Domestik Bruto, Ekspor

Bersih, Nilai Tukar Rupiah, Suku Bunga, Harga Beras, dan Upah Buruh Tani.

Penelitian yang dilakukan oleh (Mahalani & Rifai, 2022) membahas pene-

rapan metode regresi LASSO dalam menganalisis data jumlah penduduk miskin di

Indonesia pada tahun 2020. Hasil dari nilai koefisien korelasi dan nilai VIF yang

diperoleh, terdapat tiga variabel yang menalami masalah multikolinearitas.

Penelitian yang dilakukan oleh (Fitria & Rozci, 2023) bertujuan untuk mem-

bandingkan tingkat akurasi antara metode regresi LASSO dan regresi linear dalam

memprediksi tingkat kemiskinan di Indonesia, serta menentukan model terbaik dari

keduanya. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa, di antara kedua algoritma

yang diterapkan menunjukkan tingkat akurasi lebih tinggi dalam memprediksi ting-

kat kemiskinan di setiap provinsi di Indonesia. Hal ini dapat dilihat dari nilai MSE

yang lebih rendah dan nilai R2 yang mendekati 1 jika dibandingkan dengan regre-

si LASSO. Selain itu, juga menunjukkan bahwa variabel pendidikan dan Indeks

Pembangunan Manusia (IPM) memiliki pengaruh yang signifikan terhadap tingkat

kemiskinan di provinsi-provinsi Indonesia.

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah diuraikan sebelumnya, terlihat

bahwa metode regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

dan algoritma Least Angle Regression (LARS) banyak digunakan dalam penelitian

untuk mengatasi masalah multikolinearitas. Namun belum banyak penelitian sebe-

lumnya yang menjelaskan mengenai pemilihan parameternya, salah satunya yaitu

dengan BIC. Oleh karena itu, berdasarkan uraian topik dan kasus yang telah dija-
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barkan, penulis tertarik untuk melakukan penelitian tentang metode regresi LASSO

dengan algoritma LARS dan metode BIC dalam pemilihan parameternya, dengan

judul Optimisasi Analisis Regresi LASSO dengan Algoritma LARS Menggunakan

BIC.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai regresi LASSO dengan algoritma

LARS pada data jumlah penduduk miskin di Jawa Timur tahun 2022, maka dapat

diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Model regresi LASSO adalah metode regresi yang menggabungkan seleksi

variabel dan regularisasi untuk menghasilkan model yang lebih akurat. LAS-

SO membantu mengatasi masalah multikolinearitas, yaitu ketika dua atau le-

bih variabel yang saling berkorelasi satu sama lain dan LASSO dapat mengecil-

kan koefisien menjadi nol. Langkah-langkah membentuk model LASSO me-

liputi: mempersiapkan data dan normalisasi data, menentukan parameter pe-

nalti λ, lalu melakukan pelatihan model sehingga didapat model regresi LAS-

SO.

2. Optimisasi model regresi LASSO menggunakan kriteria Bayesian Informa-

tion Criterion (BIC) melibatkan pemilihan parameter α yang meminimalkan

BIC. Langkah - langkahnya yaitu: mempersiapkan data, membagi data lalu

menormalisasikan data, memilih rentang nilai lambda yang akan diuji, mela-

kukan pelatihan model LASSO, lalu menghitung nilai BIC dan dipilih model

optimal dengan nilai BIC terendah.

3. Berdasarkan analisis regresi LASSO data jumlah penduduk miskin di Jawa

Timur tahun 2022 menggunakan algoritma LARS dengan kriteria BIC, diper-

45
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oleh model terbaik sebagai berikut:

Ŷ = −0.5460815− 0.6728233RLS + 0.1267418TPT (5.1)

Model 5.1 menjelaskan bahwa terdapat dua dari lima variabel independen

yang masuk ke dalam model terbaik yaitu RLS (rata-rata lama sekolah) dan

TPT (tingkat pengangguran terbuka). Model tersebut menunjukkan bahwa

semakin meningkat rata-rata lama sekolah, maka jumlah penduduk miskin

akan menurun. Begitu juga dengan semakin meningkat tingkat pengangguran

terbuka, maka jumlah penduduk miskin akan meningkat. Oleh karena itu,

model yang menghasilkan nilai BIC optimal dapat dianggap sebagai model

optimal untuk analisis data jumlah penduduk miskin di Jawa Timur tahun

2022.

5.2. Saran

Setelah penelitian dilakukan dan kesimpulan diperoleh mengenai regresi

LASSO dengan algoritma LARS pada data jumlah penduduk miskin di Jawa Ti-

mur tahun 2022, penulis memberikan beberapa saran sebagai berikut:

1. Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data jumlah penduduk miskin

di Jawa Timur tahun 2022 dengan lima variabel independen. Saran dan ha-

rapan penulis yaitu dapat menggunakan data yang lebih baru, penelitian dapat

memberikan gambaran yang lebih akurat tentang faktor-faktor yang meme-

ngaruhi kemiskinan.

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

dangkan masih ada metode lain yang dapat digunakan untuk pemilihan model

terbaik regresi LASSO.
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