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INTISARI

Optimisasi Analisis Regresi LASSO dengan Algoritma LARS Menggunakan

Bayesian Information Criterion (BIC)

Studi Kasus: Pendugaan Data Indeks Ketahanan Pangan Tahun 2021

Zulaeka Ritasari

20106010042

Korelasi antara variabel prediktor pada analisis regresi dapat menjadi ma-
salah atau pelanggaran asumsi klasik yang disebut dengan multikolinearitas. Mul-
tikolinearitas mengakibatkan variansi yang besar, sehingga estimasi parameter re-
gresi menjadi tidak efisien. Deteksi multikolinearitas dilakukan dengan memper-
hatikan nilai variance inflation factor (VIF) dan koefisien korelasinya. Masalah
tersebut dapat diatasi dengan menggunakan Regresi Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO). LASSO akan menyusutkan koefisien regresi mende-
kati nol atau sampai dengan nol yang perhitungannya dilakukan dengan bantuan
algoritma Least Absolute Regression and Shrinkage (LARS). Dalam studi kasus pa-
da data Indeks Ketahanan Pangan, variabel prediktor yang memiliki korelasi tinggi
akan masuk secara bertahap ke dalam model. Variabel yang masuk pertama kali
adalah X4 kemudian dilanjutan X9, X2, X1, X8, X6, X11, X7, X5, X3 sampai de-
ngan X10. Hasil pendugaan koefisien pada setiap tahapan tersebut akan diperoleh
beberapa model regresi. Tahapan-tahapan tersebut menghasilkan beberapa model
regresi yang kemudian diuji dengan pemilihan model terbaik Bayesian Information
Criterion (BIC). Nilai BIC minimum (0.342) menunjukkan lambda optimal sebesar
0.059, sehingga diperoleh model terbaik yaitu pada tahapan ke-35. Hasil penelitian
menunjukkan tujuh dari sebelas variabel prediktor memiliki pengaruh terhadap in-
deks ketahanan pangan tahun 2021.
Kata Kunci: Multikolinearitas, LASSO, LARS, BIC, Indeks Ketahanan Pa-
ngan.
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ABSTRACT

Optimization of LASSO Regression Analysis With The LARS Algorithm

Using Bayesian Information Criterion (BIC)

Case study: Estimating Global Food Security Index (GFSI) 2021

Zulaeka Ritasari

20106010042

Correlation between predictor variables in regression analysis can be a prob-
lem or violation of linear regression assumptions that called multicollinearity. Mul-
ticollinearity causes the variance to become large, so that the estimation of regres-
sion parameters becomes inefficient. Multicollinearity can be detection by consid-
ering the variance inflation factor (VIF) value and its correlation coefficient. This
problem can be overcome by using Least Absolute Shrinkage and Selection Oper-
ator (LASSO) Regression. LASSO will shrink the regression coefficient close to
zero or exactly zero, the calculation of which is done with the help of the Least Ab-
solute Regression (LARS) algorithm. In the case study on the Food Security Index
data, predictor variables that have high correlation will be gradually entered into the
model. The first variable to enter is X4 then continued by X9, X2, X1, X8, X6, X11,
X7, X5, X3 up to X10. The results of the coefficient estimation at each stage will
produce several regression models. These stages produce several regression models
which are then tested by selecting the best Bayesian Information Criterion (BIC)
model. The minimum BIC value (0.342) indicates an optimal lambda of 0.059, so
the best model is obtained at the thirty-fifth stage. The results of the study show that
seven of the eleven predictor variables have an influence on the food security index
in 2021.
Keywords: Multicolinearity, LASSO, LARS, BIC, Food Security Index.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Analisis regresi merupakan metode statistik yang memodelkan suatu hu-

bungan antara satu atau lebih variabel prediktor dengan variabel respon. Berdasark-

an jumlah variabel prediktornya, analisis regresi dibagi menjadi dua yaitu regresi

linear sederhana (simple regression) dan regresi linear berganda (multiple linear re-

gression). Analisis regresi linear sederhana bertujuan memodelkan hubungan antara

satu variabel prediktor (X) dan satu variabel respon (Y ). Sedangkan, analisis re-

gresi linear berganda digunakan untuk menganalisa hubungan antara satu variabel

respon dengan dua atau lebih variabel prediktor.

Dalam analisis regresi linear, terdapat koefisien regresi β yang digunakan

untuk mengukur seberapa besar perubahan pada Y untuk setiap satuan perubahan

X . Metode yang digunakan untuk mengestimasi koefisien regresi tersebut ada-

lah Ordinary Least Squares (OLS) atau Metode Kuadrat Terkecil (MKT). OLS

memiliki sifat BLUE (Best, Linear, Unbiased Estimator) yang harus memenuhi

asumsi-asumsi. Asumsi yang dimaksud yaitu normalitas, homoskedastisitas, non-

autokorelasi, dan non-multikolinearitas. Namun dalam prosesnya, sering ditemukan

adanya asumsi yang tidak terpenuhi, seperti masalah multikolinearitas. Multikoli-

nearitas menandakan adanya hubungan antar variabel prediktor. Adanya multikoli-

nearitas tersebut, mengakibatkan estimasi parameter regresi menjadi tidak efisien,

karena model memiliki variansi yang besar, sehingga perlu untuk mengatasinya.

1



2

Beberapa metode berikut dapat digunakan untuk mengatasi masalah multikolinea-

ritas, seperti mengeluarkan variabel prediktor yang memiliki korelasi tinggi terha-

dap variabel prediktor lainnya, menambahkan ukuran data pengamatan, melakukan

transformasi pada variabel predikor yang memiliki masalah multikolinearitas, serta

regresi terpenalti (Ridge dan LASSO) .

Penelitian ini menerapkan metode regresi Least Absolute Shrinkage And Se-

lection Operator (LASSO) dalam mengatasi multikolinearitas. Penggunaan regresi

LASSO didasarkan pada cara kerjanya yang dapat dengan menyusutkan koefisi-

en regresi pada variabel prediktor yang memiliki korelasi tinggi hingga mendekati

nol atau bahkan sampai dengan nol (Jolliffe, 2002). Oleh karena itu, LASSO da-

pat menyeleksi variabel prediktor dan model yang lebih sederhana. Perhitungan

pada LASSO akan lebih akurat dengan bantuan algoritma LARS. Menurut Hastie

(2008), Least Angle Regression and Shrinkage (LARS) merupakan algoritma yang

lebih efisien, karena LARS memiliki modifikasi yang mempermudah komputasi pa-

da LASSO. Proses algoritma LARS nantinya akan mengarahkan variabel prediktor

berkorelasi tinggi secara terus-menerus hingga menuju pada titik paling rendah, se-

hingga korelasinya terhadap galat akan menurun.

Model analisis regresi yang diperoleh, juga perlu dilakukan pemilihan mo-

del terbaik. Tujuannya untuk menguji kualitas estimasi model, interpretasi model

terhadap hubungan antar variabel, menghindari adanya overfitting (model yang ter-

lalu rumit) atau underfitting (model terlalu sederhana) sehingga kurang mewakili

pola dari data. Terdapat beberapa metode dalam pemilihan model terbaik, seperti

Bayesian Information Criterion (BIC), Akaike Information Criterion (AIC), Adjus-

ted R-squared, Cross-Validation (CV), Mallow’s Cp, Generalized Cross Validation

(GCV), Mean Squared Error (MSE). Penelitian ini menggunakan Bayesian Informa-
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tion Criterion (BIC) sebagai kriteria pemilihan model terbaik dalam model analisis

regresi yang pertama kali ditemukan oleh Schwarz (1978). Schwarz menemukan

BIC atas pengembangan dari beberapa teorema Bayesian, sehingga dikenal dengan

istilah Schwarz’s Bayesian Information Criterion (SBIC) atau Schwarz’s Bayesian

Criterion (SBC). Penggunaan BIC dalam pemilihan model terbaik menggunakan

dasar dari metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan teorema Bayesian.

BIC bekerja dengan memberikan penalti yang lebih besar pada model yang kom-

pleks dan cocok untuk sampel data yang besar.

Penelitian ini menggunakan data Indeks Ketahanan Pangan Tahun 2021. Ke-

tahanan pangan merupakan faktor penting dari suksesnya pembangunan pada suatu

negara. Hal itu telah diatur dalam UU No. 18 Tahun 2012 tentang pangan yang

berbunyi ”Ketahanan Pangan adalah kondisi terpenuhinya pangan bagi negara sam-

pai dengan perseorangan, yang tercermin dari tersedianya pangan yang cukup, baik

jumlah maupun mutunya, aman, beragam, bergizi, merata, dan terjangkau serta ti-

dak bertentangan dengan agama, keyakinan, dan budaya masyarakat, untuk dapat

hidup sehat, aktif, dan produktif secara berkelanjutan”. Dalam rangka mengetahui

Indeks ketahanan Pangan, Badan Pangan Nasional mencakup tiga aspek ketahan-

an pangan, yaitu ketersediaan pangan, keterjangkauan pangan, dan pemanfaatan

pangan. Berdasarkan ketiga aspek tersebut, penelitian ini mengambil sebelas indi-

kator dari turunannya yang akan diteliti pengaruhnya terhadap Indeks Ketahanan

Pangan. Pada penelitian ini, ternyata ditemukan adanya masalah multikolinearitas

pada data tersebut, dimana adanya hubungan yang kuat antar variabel prediktornya.

Oleh karena itu, penelitian ini akan membahas solusi dari masalah multikolinea-

ritas tersebut dengan analisis regresi LASSO menggunakan algoritma LARS dan

pemilihan model terbaik BIC.
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1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian yang dijelaskan pada latar belakang diperoleh rumusan

masalah pada penelitian ini, yaitu:

1. Bagaimana cara membentuk model analisis regresi LASSO dengan algoritma

LARS menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC)?

2. Apa saja faktor-faktor yang mempengaruhi Indeks Ketahanan Pangan tahun

2021?

1.3. Batasan Masalah

Pada penelitian ini, masalah yang dibatasi adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini menyelesaikan permasalahan multikolinearitas.

2. Metode statistiknya yaitu analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS.

3. Pemilihan model terbaiknya berdasarkan nilai minimum Bayesian Informa-

tion Criterion (BIC).

4. Data yang digunakan yaitu Indeks Ketahanan Pangan tahun 2021 pada 34

provinsi di Indonesia dengan indikator-indikator yang mempengaruhinya.

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengetahui langkah-langkah dari analisis regresi LASSO dengan algoritma

LARS menggunakan pemilihan model terbaik Bayesian Information Crite-

rion (BIC).
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2. Membentuk model terhadap faktor-faktor yang mempengaruhi Indeks Keta-

hanan Pangan tahun 2021 yang terdapat masalah multikolinearitas.

1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian ini adalah:

1. Menambah referensi atau rujukan mengenai penerapan analisis regresi LAS-

SO dalam menyelesaikan masalah multikolinearitas.

2. Pengembangan pada metode Bayesian Information Criterion (BIC) sebagai

kriteria dalam memilih model regresi LASSO terbaik.

3. Menjadi dasar pertimbangan dalam meningkatkan kesejahteraan masyarakat

melalui peningkatan Indeks Ketahanan Pangan dalam pemerintahan

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan penelitian ini yaitu sebagai berikut:

BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, sistematika penulisan, dan tinjauan pustaka.

BAB II DASAR TEORI

Bab ini berisi dasar teori sebagai acuan dalam penelitian.

BAB III METODE PENELITIAN

Bab ini berisi langkah-langkah yang digunakan untuk penyelesaian masalah yang

memuat metode penelitian, jenis dan literatur, studi kasus, metode pengolahan data,

software yang digunakan, dan diagram analisis data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil dari analisis data yang diinterpretasikan secara detail.
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BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dan saran untuk penelitian-penelitian selanjutnya.

1.7. Tinjauan Pustaka

Pada penelitian yang dilakukan oleh Frans (2022), terdapat multikolinearitas

pada variabel penanaman modal dalam negeri sebesar 12,570. Akibatnya, peduga

koefisien regresi memiliki variansi yang besar. Solusinya menggunakan analisis re-

gresi LASSO dengan algoritma LARS. Dalam prosesnya akan dimulai dari variabel

prediktor dengan korelasi paling tinggi yang dimasukkan ke dalam model secara

bertahap. Penelitian ini menggunakan Cross Validation dengan mode fraction dan

mode step dalam pemilihan model terbaiknya. Nilai R-square dan MSE dari kedua

metode tersebut menentukan model terbaik antara LASSO dan MKT. Hasil dari pe-

nelitiannya, analisis regresi LASSO menghasilkan model yang lebih baik daripada

MKT. Berdasarkan hasil tersebut penelitian ini telah membuktikan bahwa LASSO

dapat menghasilkan model yang lebih sederhana dan efisien untuk mengatasi per-

masalahan multikolinearitas.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Januaviani (2019) menggunakan meto-

de LASSO dengan algoritma LARS, serta proses Mallows’s Cp sebagai pemilihan

model terbaik. Data Deposit Devisa Indonesia menunjukkan permasalah multiko-

linearitas yang sangat tinggi mencapai nilai VIF sebesar 419.722, 14.224, 369.514

berturut-turut pada variabel X1, X2, X3. Hal ini dianggap sebagai kelemahan dari

analisis regresi karena tidak dapat dikatakan bersifat BLUE (Best Linear Unbia-

sed Estimator) dan memiliki galat yang besar. Oleh karena itu digunakan metode

LASSO yang dapat mengurangi multikolinearitas, sehingga meningkatkan keaku-

ratan pada analisis regresi. Pada penelitian ini nilai Mallows’s Cp yang paling kecil

menunjukkan model terbaik pada tahapan ke-7 LASSO dengan algoritma LARS.
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Pada penelitian yang dilakukan oleh Jamco (2023) menggunakan data fak-

tor yang mempengaruhi PDRB di Provinsi Maluku dengan permasalahan multiko-

linearitas pada estimasi model OLS. Tujuan penelitian ini yaitu menentukan model

regresi LASSO dengan algoritma LARS dalam mengatasai masalah tersebut. Pemi-

lihan model terbaik LASSO di penelitian ini menggunakan kriteria Cross Validation

diperoleh bahwa variabel pertanian, pertambangan dan penggalian, industri pengo-

lahan, serta perdagangan hotel dan restoran memiliki pengaruh terhadap variabel

PDRB di Provinsi Maluku.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Mait (2021) dilakukan perbandingan

kebaikan model pada metode regresi kuadrat terkecil (MKT) dan LASSO. Berda-

sarkan hasil uji menggunakan Variance Inflation Factor (VIF) diperoleh lima vari-

abel yang mengandung masalah multikolinearitas. Hal tersebut berpengaruh dalam

penggunaan MKT, sehingga hasil yang diperoleh tidak konsisten yang ditunjukkan

dari nilai R2 tinggi, akan tetapi memiliki pengaruh antara variabel prediktor dan

variabel respon. Ketidakefektifan tersebut dinilai dari tingginya nilai RMSEP dan

MAE pada metode MKT. Jika dibandingkan dengan LASSO, nilai RMSEP dan

MAE cenderung mendekati 0 (nol), sehingga menghasilkan model regresi yang ba-

ik.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Yanke (2022) mendapati penggunaan

variabel prediktor yang banyak, sehingga menimbulkan masalah multikolinearitas.

Penelitian ini menggunakan beberapa metode dalam penyelesaian masalah korelasi

yang tinggi diantara variabel prediktornya. Metode pertama yaitu seleksi varia-

bel prediktor dengan metode backward, forward, dan stepwise. Namun, hasil dari

metode tersebut masih didapati adanya multikolinearitas. Selanjutnya, digunakan

alternaltif dengan Regresi PLS, Regresi Komponen Utama, Regresi Regularisasi
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(LASSO, Ridge, dan Elastic Net). Pemilihan model terbaik penelitian ini didasark-

an pada nilai Cross Validation yang paling kecil, sehingga dapat diperoleh model

regresi LASSO dengan penanganan multikolinearitas terbaik.

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dipaparkan, dapat ditarik kesim-

pulan bahwasanya penerapan analisis regresi Least Absolute Shrinkage and Sele-

ction Operator (LASSO) dengan algoritma Least Angle Regression (LARS) efektif

dalam menyelesaikan permasalahan multikolinearitas. Namun, didapatkan banyak

penelitian menggunakan proses Cross Validation dan Mallows’s Cp dalam pemi-

lihan model terbaiknya. Dari beberapa penelitian belum banyak yang menggunak-

an Bayesian Information Criterion (BIC) sebagai metode pemilihan model terba-

ik. Oleh karena itu, penulis akan melakukan penelitian mengenai penyelesaikan

masalah multikolinearitas pada data menggunakan metode regresi LASSO dengan

algoritma LARS dan pemilihan model terbaik menggunakan Bayesian Information

Criterion (BIC) pada data Indeks Ketahanan Pangan di Indonesia Tahun 2021.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil dari analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS pa-

da data Indeks Ketahanan Pangan di Indonesia tahun 2021, diperoleh kesimpulan

sebagai berikut:

1. Dalam data IKP terdapat permasalahan multikolinearitas yang dideteksi meng-

gunakan nilai VIF > 10, yaitu pada variabel Indeks Pembangunan Manusia

(X10) sebesar 13.331. Multikolinearitas berhasil diatasi menggunakan al-

goritma LARS pada regresi LASSO yang dilakukan secara bertahap dengan

menetapkan koefisien awal semua variabel bernilai nol. Kemudian, variabel

prediktor yang memiliki korelasi paling tinggi terhadap galat akan masuk ya-

itu X4. Variabel selanjutnya akan masuk secara bertahap yaitu X9, X2, X1,

X8, X6, X11, X7, X5, X3, dan X10. Dari 12 tahapan tersebut, diperoleh bebe-

rapa model regresi yang akan dipilih berdasarkan nilai lambda optimal. Pe-

milihan lambda optimal diperoleh dengan menggunakan nilai BIC minimum.

Dengan demikian, diperoleh model regresi LASSO terbaik dengan nilai koe-

fisien yang cenderung menyusut ke arah nol atau bahkan nol.

2. Hasil penelitian ini diperoleh model terbaik regresi LASSO dengan algoritma

LARS pada nilai lambda optimum (0.059) yang didasarkan pada nilai BIC

40
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minimum (0.342) adalah:

Ŷ =− 1.617× 1016 + 0.155X1 − 0.204X2 + 0.548X4−

0.073X6 + 0.127X8 + 0.188X9 − 0.009X11

(5.1)

Dari persamaan 5.1 menunjukkan variabel-variabel prediktor yang memili-

ki pengaruh signifikan terhadap Indeks Ketahanan Pangan. Interpretasi dari

persamaan 5.1 model regresi LASSO yaitu:

(a) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika produktivitas tanaman padi

(X1) meningkat 1%, maka persentase indeks ketahanan pangan (IKP)

akan meningkat sebesar 0.155. Hal ini menandakan produktivitas ta-

naman padi berkontribusi secara langsung terhadap ketersediaan pangan

dengan jumlah beras yang meningkat, sehingga konsumsi masyarakat

juga akan meningkat. Oleh karena itu, meningkatnya produktivitas padi

tersebut mampu mengurangi kerawanan pangan dan meningkatkan nilai

indeks ketahanan pangan.

(b) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika penduduk miskin (X2) mening-

kat 1%, maka persentase indeks ketahanan pangan (IKP) akan menurun

sebesar 0.204. Hal ini juga berarti jika penduduk miskin tidak mempu-

nyai daya beli yang mencukupi dalam membiayai kebutuh dasar hidup,

seperti memperoleh akses makanan yang bergizi. Dalam hal tersebut,

upaya dalam meningkatkan ketahanan pangan harus mempertimbangk-

an pada kondisi ekonomi masyarakat.

(c) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika rumah tangga dengan akses pe-

nerangan listrik (X4) meningkat 1%, maka persentase indeks ketahanan

pangan (IKP) akan meningkat sebesar 0.548. Tersedianya akses pene-

rangan listrik akan menciptakan peluang terhadap akses pekerjaan, se-
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hingga dapat mendorong pertumbuhan ekonomi dan kesejahteraan yang

akan berdampak pada ketahanan pangan di daerah tersebut.

(d) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika rata-rata lama sekolah perem-

puan (X6) meningkat 1%, maka persentase indeks ketahanan pangan

(IKP) akan menurun sebesar 0.073. Hal tersebut bertolakbelakang seca-

ra teoritis, karena seiring dengan meningkatnya rata-rata lama sekolah

pada perempuan mempengaruhi pada kesadaran dan pengetahuan terha-

dap makanan yang bergizi dan pengelolaan pangan yang efektif.

(e) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika kasus stunting (X8) meningkat

1%, maka persentase indeks ketahanan pangan (IKP) akan meningkat

sebesar 0.127. Hal tersebut bertolakbelakang secara teoritis, karena me-

ningkatnya kasus stunting menandakan adanya permasalahan terhadap

rendahnya akses makanan yang bergizi dan ketahanan pangan dalam su-

atu daerah. Namun, kasus stunting pada model ini memiliki pengaruh

yang relatif kecil jika dibandingkan dengan variabel lainnya, sehingga

kasus stunting tidak berpengaruh besar terhadap peningkatan indeks ke-

tahanan pangan.

(f) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika angka harapan hidup (X9) me-

ningkat 1%, maka persentase indeks ketahanan pangan (IKP) akan me-

ningkat sebesar 0.188. Tingginya angka harapan hidup menunjukkan

adanya akses makanan dengan kualitas yang baik dan akses pelayan-

an kesehatan yang memadai bagi ibu hamil dan masyarakat. Kualitas

hidup yang sehat dapat meningkatkan produktivitas kerja yang mendu-

kung aktivitas ekonomi, termasuk produksi dan distribusi pangan.

(g) Jika faktor lain dianggap konstan, ketika laju PDRB (X11) meningkat
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1%, maka persentase indeks ketahanan pangan (IKP) akan menurun se-

besar 0.009. Hubungan ini bertolakbelakang secara teoritis karena umu-

nya peningkatan PDRB dapat menurunkan tingkat kemiskinan, sehing-

ga akses terhadap pangan dapat meningkat. Namun hal ini tidak le-

pas dari fakta bahwa meningkatnya laju PDRB yang tidak merata akan

menyebabkan ketimpangan ekonomi pada populasi tertentu yang tetap

mengalami kerawanan pangan.

5.2. Saran

Saran untuk penelitian berikutnya yaitu dapat mengubah, menambahkan,

atau bahkan membandingkan dengan metode pemilihan model terbaik selain BIC,

seperti AIC, CGV, CV, dan lainnya. Hal tersebut akan mempengaruhi penelitian ke-

depannya mengenai keakuratan pada masing-masing metode. Penelitian ini dapat

digunakan sebagai landasan teori dalam pengolahan data-data lainnya yang meng-

andung permasalahan multikolinearitas.
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