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INTISARI

Implementasi Regresi Logistik Biner dengan Regularisasi LASSO dalam

menangani Masalah Overfitting

(Studi Kasus: Kanker Payudara Wisconsin)

SINDI LESTARI

21106010036

Regresi logistik biner sering digunakan untuk memprediksi variabel dengan
dua kemungkinan hasil. Dalam penerapannya, overfitting dapat terjadi ketika mo-
del terlalu sesuai dengan data latih dan gagal memberikan prediksi yang akurat
pada data baru. Untuk mengatasi overfitting, dapat digunakan teknik regularisasi
seperti metode LASSO yang menambahkan fungsi penalti terhadap besar koefisien
regresi. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui bagaimana penerapan metode
LASSO membantu mengurangi overfitting dan meningkatkan kemampuan model
dalam menghadapi data baru. Dengan metode LASSO, beberapa parameter regresi
akan diberikan penalti, sehingga nilai koefisiennya menjadi lebih kecil atau bahkan
nol, yang membuat model lebih sederhana dan tidak terlalu rumit. Hasil peneli-
tian menunjukkan bahwa penerapan metode LASSO pada model regresi logistik
biner meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi model. Sebelum pene-
rapan metode LASSO, akurasi pada data latih mencapai 100%, sedangkan pada
data uji hanya 96%. Setelah diterapkan LASSO, akurasi pada data uji meningkat
menjadi 98,23%, sementara akurasi pada data latih menurun menjadi 98,24%, yang
menandakan bahwa model menjadi lebih seimbang dan tidak lagi terlalu menyesu-
aikan diri dengan data latih. Metode LASSO juga menyederhanakan model dengan
mengeliminasi variabel yang tidak relevan dan menghasilkan model yang lebih efi-
sien.
Kata Kunci : LASSO, Overfitting, Penalti, Regresi Logistik Biner, Regularisasi
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ABSTRACT

Implementation of Binary Logistic Regression with LASSO Regularization to

Handle Overfitting Problem

(Case Study: Breast Cancer Wisconsin)

SINDI LESTARI

21106010036

Binary logistic regression is often used to predict variables with two possible
outcomes. In application, overfitting can occur when the model overfits the training
data and fails to provide accurate predictions on new data. To overcome overfit-
ting, regularization techniques can be used such as the LASSO method which adds
a penalty function to the size of the regression coefficients. This study aims to find
out how the application of LASSO method helps to reduce overfitting and improve
the ability of model to deal with new data. With the LASSO method, some regres-
sion parameters will be penalized, so that their coefficient values become smaller or
even zero, which makes the model simpler and less complicated. The results show
that applying the LASSO method to the binary logistic regression model improves
the accuracy and generalization ability of the model. Before the application of the
LASSO method, the accuracy on the training data reached 100%, while on the test
data was only 96%. After applying LASSO, the accuracy on the test data increased
to 98,23%, while the accuracy on the training data decreased to 98,24%, which in-
dicates that the model becomes more balanced and no longer adjusts too much to
the training data. The LASSO method also simplifies the model by eliminating ir-
relevant variables and producing a more efficient model.
Keyword: Binary Logistic Regression, LASSO, Overfitting, Penalty, Regulariza-
tion
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Model linier merupakan salah satu metode yang banyak digunakan untuk

memahami hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor. Model ini

mengasumsikan bahwa hubungan antara variabel-variabel tersebut bersifat linier

serta bahwa error berdistribusi normal. Namun, dalam banyak kasus, variabel res-

pon tidak selalu berbentuk data kontinu atau tidak memenuhi asumsi distribusi

normal. Untuk menangani hal tersebut, dikembangkan Generalized linear Model

(GLM) sebagai perluasan dari model linier klasik. GLM memungkinkan variabel

respon mengikuti berbagai distribusi dari keluarga eksponensial, seperti binomial.

Salah satu bentuk GLM adalah analisis regresi logistik yang digunakan un-

tuk menganalisis hubungan antara variabel respon kategorikal dengan satu atau le-

bih variabel prediktor. Model ini menghasilkan prediksi dalam bentuk probabili-

tas terjadinya suatu peristiwa, yang kemudian dapat diubah menjadi nilai kategori

menggunakan fungsi logit (Hosmer Jr et al. 2013). Regresi logistik dapat dibagi

menjadi tiga jenis utama, yaitu regresi logistik biner, regresi logistik multinomial

dan regresi logistik ordinal. Regresi logistik biner digunakan ketika variabel respon

hanya memiliki dua kemungkinan hasil. Regresi logistik multinomial digunakan

ketika variabel respon memiliki lebih dari dua kategori yang tidak memiliki urutan.

Sedangkan regresi logistik ordinal digunakan ketika variabel respon memiliki lebih

dari dua kategori yang memiliki urutan atau tingkatan.

1
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Dalam penerapan regresi logistik, overfitting dapat terjadi ketika model ter-

lalu menyesuaikan data pelatihan sehingga hasilnya terlihat sangat akurat pada data

tersebut, tetapi tidak mampu menghasilkan prediksi yang baik ketika diterapkan

pada data baru. Overfitting sering terjadi ketika model memiliki terlalu banyak

parameter atau variabel prediktor yang tidak relevan, yang memperburuk kemam-

puannya untuk memprediksi dengan akurat di luar data pelatihan. Salah Satu cara

untuk menangani masalah overfitting adalah dengan menggunakan regularisasi.

Regularisasi adalah teknik yang menambahkan penalti pada model untuk

mengurangi model menjadi terlalu rumit, sehingga mengurangi risiko overfitting.

Regularisasi dapat diterapkan pada regresi logistik sehingga disebut regresi logistik

terpenalti, yang menggabungkan konsep regresi logistik dengan penalti pada para-

meter untuk mengontrol besar koefisien-koefisien model. Teknik regularisasi yang

umum digunakan dalam regresi logistik terpenalti, yaitu LASSO (L1) dan Ridge

Regression (L2).

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) diper-

kenalkan pada tahun 1996 yang merupakan pengembangan dari regresi Ridge. LAS-

SO adalah metode regresi yang dapat mengecilkan koefisien regresi hingga men-

capai nol (Tibshirani 1996). Perbedaan utama antara analisis LASSO dan Ridge

terletak pada jenis penalti yang digunakan. Pada LASSO, penalti diterapkan pada

nilai absolut koefisien regresi, sedangkan pada Ridge, penalti dikenakan pada ku-

adrat koefisien regresi. Akibatnya, LASSO dapat mengecilkan beberapa koefisien

regresi hingga tepat nol, sementara Ridge hanya dapat mendekatkannya ke nol tanpa

benar-benar menjadi nol (Hastie et al. 2015). Salah satu keunggulan utama LASSO

adalah kemampuannya untuk melakukan seleksi variabel prediktor, sehingga hanya

variabel-variabel yang paling relevan yang dipertahankan dalam model (Robbani
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et al. 2019).

Penelitian ini menggunakan data kanker payudara yang merupakan salah

satu jenis kanker dengan angka kematian yang cukup tinggi yang menyerang per-

empuan. Jumlah kasus kanker ini cenderung meningkat setiap tahun, terutama di

negara-negara berkembang, di mana keterlambatan dalam diagnosis seringkali me-

nyebabkan keterlambatan pengobatan. Hal ini membuat kanker payudara sering

ditemukan pada stadium lanjut (Sofa et al. 2024) . Salah satu kasus kanker pa-

yudara adalah kanker payudara wisconsin yang dikumpulkan oleh Dr. William H.

Wolberg dan tim dari University of Wisconsin-Madison, Amerika Serikat (UC Irvi-

ne Machine Learning Repository). Kanker payudara terjadi akibat pertumbuhan sel

yang tidak normal pada jaringan payudara. Sebagian besar kasus kanker payudara

bermula dari sel-sel yang melapisi saluran (kanker duktal), sebagian lainnya dari

lobulus (kanker lobular), dan sejumlah kecil dari jaringan lain (Achmad 2022). Da-

lam mendiagnosis kanker payudara terdapat banyak variabel yang berperan dalam

menentukan keberadaan dan jenis kanker. Namun, dengan banyaknya variabel ini

dapat menyebabkan model menjadi terlalu kompleks dan risiko terkena overfitting

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan me-

tode regularisasi LASSO pada regresi logistik biner yang diaplikasikan pada data

Kanker Payudara Wisconsin dalam menangani masalah overfitting pada model dan

menemukan variabel prediktor yang paling penting dalam memprediksi kanker pa-

yudara.

1.2. Rumusan Masalah

1. Bagaimana penerapan regularisasi LASSO terhadap model regresi logistik

biner dalam menangani masalah overfitting?
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2. Sejauh mana regularisasi LASSO dapat meningkatkan akurasi prediksi model

regresi logistik biner dibandingkan dengan model tanpa regularisasi?

3. Bagaimana dampak penerapan regularisasi LASSO terhadap pemilihan vari-

abel dalam model regresi logistik biner?

1.3. Batasan Masalah

1. Penelitian dibatasi dengan penggunaan model regresi logistik biner

2. Penelitian hanya berfokus pada metode regularisasi LASSO

3. Penelitian ini hanya menggunakan data kanker payudara wisconsin

4. Analisis dilakukan menggunakan software R versi 4.4.3

1.4. Tujuan Penelitian

1. Menerapkan regresi logistik biner dengan regularisasi LASSO untuk mena-

ngani masalah overfitting

2. Mengetahui sejauh mana regularisasi LASSO dapat meningkatkan akurasi

prediksi model regresi logistik biner dibandingkan dengan model tanpa regu-

larisasi

3. Mengetahui dampak penerapan regularisasi LASSO terhadap pemilihan vari-

abel dalam model regresi logistik biner

1.5. Manfaat Penelitian

1. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik di bidang akademik

maupun praktis
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2. Meningkatkan pemahaman tentang penerapan regresi logistik biner dengan

regularisasi LASSO dalam menangani masalah overfitting pada data kanker

payudara wisconsin.

3. Penelitian ini diharapkan dapat membantu mengoptimalkan model prediksi

untuk kasus kanker payudara di masa depan, dengan menggunakan teknik

LASSO untuk memilih variabel yang relevan.

4. Hasil penelitian ini dapat berguna bagi penelitian-penelitian selanjutnya yang

melibatkan analisis regresi logistik biner dengan regularisasi LASSO untuk

masalah serupa.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

BAB 1 : Bab ini membahas tentang latar belakang masalah, batasan

masalah, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian,

sistematika penulisan dan tinjauan pustaka.

BAB 2 : Bab ini membahas landasan teori yang menjadi dasar acuan,

meliputi konsep-konsep dan rancangan penelitian.

BAB 3 : Bab ini membahas tentang metode penelitian, jenis penelitian

dan sumber literatur, variabel data penelitian, langkah-langkah

analisis dan diagram analisis data.

BAB 4 : Bab ini dilakukan proses analisis data yang diikuti dengan

interpretasi hasil secara mendalam dan terperinci.

BAB 5 : Bab ini membahas tentang kesimpulan penelitian dan saran dari

penulis.
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1.7. Tinjauan Pustaka

Sebagai dasar teori dalam penulisan skripsi ini, penulis merujuk pada berba-

gai sumber seperti buku, makalah, dan jurnal. Berikut ini adalah tinjauan pustaka

yang digunakan penelitian ini.

1. Buku karya (Tibshirani 1996) yang berjudul Regression Shrinkage and Sele-

ction via the LASSO membahas metode estimasi baru dalam analisis regresi

bernama LASSO, atau least absolute shrinkage and selection operator, yang

dirancang untuk meningkatkan akurasi prediksi dan interpretabilitas model.

LASSO bekerja dengan meminimalkan jumlah kuadrat residual di bawah ba-

tasan jumlah nilai absolut dari koefisien, yang sering kali mengakibatkan be-

berapa koefisien menjadi nol, sehingga menciptakan model yang lebih se-

derhana dan dapat dipahami. Metode ini menggabungkan keunggulan dari

teknik seleksi subset yang menghasilkan model yang mudah diinterpretasik-

an dan regresi ridge yang stabil, sehingga memberikan solusi yang lebih baik

dalam situasi dengan banyak prediktor. Penulis juga membahas penerapan

LASSO dalam berbagai model statistik dan menunjukkan potensi keunggu-

lannya dibandingkan metode lainnya.

2. Jurnal karya (Padhilah et al. 2024) dalam judul Analisis Regresi Logistik

Biner dengan Metode Group LASSO dalam Data Berdimensi Tinggi (Stu-

di Kasus: Indeks Pembangunan Manusia Kota/Kabupaten di Jawa Barat.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor yang mempengaru-

hi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Kota/Kabupaten Jawa Barat pa-

da tahun 2020 dengan menggunakan regresi logistik biner dan metode Group

LASSO. Data yang digunakan terdiri dari 27 amatan dan 40 variabel prediktor

yang dikelompokkan menjadi enam kategori. Metode Group LASSO dipilih
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karena kemampuannya dalam menangani data berdimensi tinggi dan mena-

ngani masalah multikolinieritas yang sering muncul ketika banyak variabel

prediktor digunakan. Hasil analisis menunjukkan bahwa kelompok pendidik-

an, ekonomi, lingkungan, dan kependudukan adalah faktor-faktor yang paling

berpengaruh terhadap capaian IPM, dengan akurasi model prediksi mencapai

100%.

3. Jurnal karya (Pak et al. 2025) yang berjudul Application of the LASSO Re-

gularisation Technique in Mitigating Overfitting in Air Quality Prediction

Models membahas penerapan teknik regularisasi LASSO dalam mengurangi

overfitting pada model prediksi kualitas udara. Dalam penelitian ini, LASSO

digunakan untuk memilih variabel prediktor yang paling relevan dan meng-

urangi kompleksitas model prediksi kualitas udara, yang seringkali dipenga-

ruhi oleh banyak faktor. Overfitting menjadi masalah utama dalam prediksi

kualitas udara, dan LASSO membantu menanganinya dengan menambahkan

penalti pada koefisien variabel dalam model, sehingga meningkatkan kemam-

puan model untuk menggeneralisasi dan memprediksi dengan baik pada data

baru. Teknik ini juga membantu dalam seleksi variabel dengan menyusutkan

koefisien variabel yang tidak signifikan menjadi nol, membuat model lebih

sederhana dan mudah diinterpretasikan. Hasil penerapan LASSO dalam ka-

sus kualitas udara menunjukkan bahwa model prediksi yang menggunakan

LASSO lebih akurat dibandingkan dengan model tanpa regularisasi, sehingga

teknik ini terbukti efektif dalam meningkatkan prediksi kualitas udara dengan

mengurangi overfitting.

4. Jurnal karya (Dwinata et al. 2021) yang berjudul Penalized logistic regres-

sion model to predict a results of RT-PCR by Using Blood Laboratory Test
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membahas pengembangan model regresi logistik terpenalti (LASSO dan elas-

tic net) untuk memprediksi hasil tes RT-PCR COVID-19 menggunakan data

dari 75 pasien di Rumah Sakit Israelita Albert Einstein, Brasil. Dengan 28

variabel prediktor, termasuk hasil tes darah dan usia pasien, penelitian ini ber-

tujuan meningkatkan akurasi prediksi dan memungkinkan identifikasi cepat

pasien terinfeksi COVID-19. Analisis menunjukkan bahwa model LASSO

memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan elastic net, dengan akurasi

88% dan AUC 93%. Hasil ini menyoroti potensi penggunaan hasil tes labo-

ratorium darah untuk diagnosis yang lebih efisien.

5. Jurnal karya (Rochayani et al. 2020) yang berjudul Two-stage Gene Sele-

ction and Classification for a High-Dimensional Microarray Data memba-

has tantangan klasifikasi kanker menggunakan data microarray yang memili-

ki dimensi tinggi, di mana jumlah gen yang dianalisis sangat banyak diban-

dingkan dengan jumlah observasi yang sedikit. Ketidakseimbangan ini dapat

menyebabkan overfitting, sehingga kesulitan dalam model klasifikasi. Untuk

menangani masalah ini, peneliti mengembangkan metode seleksi gen dua ta-

hap yang pertama kali menggunakan regresi logistik dengan regulasi LASSO

untuk mengurangi jumlah variabel, diikuti dengan penggunaan Classification

and Regression Tree (CART) untuk seleksi lebih lanjut dan pembuatan model

klasifikasi. Proses LASSO dalam studi ini juga menerapkan metode validasi

silang (cross validation) untuk menentukan parameter regulasi yang optimal,

sehingga dapat meminimalkan jumlah gen yang dipilih sekaligus memperta-

hankan akurasi klasifikasi yang tinggi.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijelaskan, maka disimpulkan

beberapa hal sebagai berikut:

1. Penerapan regularisasi LASSO pada model regresi logistik biner terbukti efek-

tif dalam menangani overfitting dengan menambahkan penalti L1 terhadap

koefisien regresi, sehingga beberapa koefisien mengecil atau menjadi nol. Hal

ini menyederhanakan model dengan hanya mempertahankan variabel yang

benar-benar berpengaruh, sehingga model tidak terlalu menyesuaikan diri de-

ngan data latih dan mampu menggeneralisasi lebih baik terhadap data baru.

2. Regularisasi LASSO dapat meningkatkan akurasi prediksi model regresi lo-

gistik biner dengan mengurangi overfitting, sehingga model bisa lebih baik

dalam memprediksi data baru. Tanpa regularisasi, model bisa terlalu menye-

suaikan diri dengan data latih, seperti terlihat pada akurasi 100% untuk data

latih tetapi hanya 96% untuk data uji, yang menunjukkan model kurang baik

dalam menghadapi data baru. Setelah menggunakan LASSO, model menja-

di lebih sederhana karena hanya mempertahankan variabel yang penting dan

membuang yang kurang berpengaruh. Hasilnya, akurasi data uji meningkat

menjadi 98.23%, sementara akurasi data latih tetap tinggi di 98.24%, menun-

jukkan bahwa model lebih stabil dan akurat dalam memprediksi data baru.

57
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Oleh karena itu, LASSO tidak hanya membantu meningkatkan akurasi pre-

diksi, tetapi juga menyederhanakan model.

3. Penerapan regularisasi LASSO dalam regresi logistik biner berdampak pada

pemilihan variabel dengan cara menyusutkan koefisien regresi, bahkan meng-

hilangkan beberapa variabel yang kurang penting. Hal ini terjadi karena LAS-

SO mendorong beberapa koefisien menjadi nol, sehingga hanya variabel yang

benar-benar berpengaruh terhadap prediksi yang dipertahankan dalam model.

Berdasarkan penerapan model dengan metode LASSO pada Breast Cancer

Wisconsin terdapat tiga belas variabel yang mempengaruhi kanker payudara

yaitu Texture Mean, Concave Point Mean, Fractal Dimension Mean, Radius

SE,Smoothness SE, Compactness SE, Fractal Dimension SE, Radius Worst,

Texture Worst, Smootness Worst, Concavity Worst, Concav Point Worst dan

Symmetry Worst. Variabel-variabel tersebut dianggap berpengaruh signifikan

terhadap klasifikasi kanker jinak atau ganas, karena tetap dipertahankan da-

lam model. Sementara itu, 17 variabel lainnya memiliki koefisien nol, yang

artinya tidak signifikan dalam membantu prediksi model dan otomatis dike-

luarkan.

Model akhir hasil regularisasi LASSO dapat dituliskan dalam bentuk logit

sebagai berikut.

g(x) = (−0, 3965) + 0, 310X2 + 0, 041X8 + (−0, 005)X10 + 1, 771X11

+ 0, 003X15 + (−0, 283)X16 + (−0, 159)X20 + 3, 560X21 + 0, 937X22

+ 0, 490X25 + 0, 756X27 + 1, 404X28 + 0, 262X29

(5.1)

Model ini menunjukkan bahwa masing-masing koefisien merepresentasikan

pengaruh dari setiap variabel terhadap log-odds kemungkinan seseorang di-



59

diagnosis kanker ganas. Koefisien positif menunjukkan bahwa semakin besar

nilai variabel tersebut, semakin besar kemungkinan pasien menderita kanker

ganas, sedangkan koefisien negatif menunjukkan pengaruh sebaliknya.

Dalam dunia medis, model seperti ini bisa membantu tenaga medis untuk

lebih fokus pada variabel-variabel yang paling berpengaruh dalam membe-

dakan kanker jinak dan ganas. Model ini bisa digunakan sebagai alat bantu

dalam pengambilan keputusan diagnosis yang lebih cepat dan akurat, khusus-

nya saat melakukan pemeriksaan awal atau skrining terhadap pasien.

5.2. Saran

Pada penelitian ini hanya membahas metode LASSO, oleh karena itu sar-

an untuk penelitian selanjutnya adalah dapat menerapkan metode lain pada model

regresi logistik seperti ridge dan elastic net atau dapat membandingkan metode-

metode tersebut untuk melihat metode mana yang lebih baik dalam menangani ma-

salah overfitting.
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