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INTISARI

Optimisasi Analisis Regresi LASSO dengan Algoritma LARS Menggunakan

Akaike Information Criterion (AIC)

(Studi kasus : Indeks Pembangunan Manusia di Provinsi Jawa Tengah Tahun 2023)

Zainab Yumna Shalihah

20106010030

Multikolinearitas merupakan permasalahan umum dalam regresi linier ber-
ganda akibat adanya korelasi tinggi antar variabel independen, yang dapat menye-
babkan ketidakstabilan estimasi parameter, meningkatnya variansi koefisien, serta
menurunnya signifikansi statistik model. Penelitian ini bertujuan mengatasi perma-
salahan multikolinearitas melalui penerapan metode Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO) dengan algoritma Least Angle Regression (LARS)
serta pemilihan parameter penalti optimal menggunakan Akaike Information Crite-
rion (AIC). Proses analisis diawali dengan standarisasi data dan identifikasi mul-
tikolinearitas menggunakan Variance Inflation Factor (VIF), kemudian dilanjutkan
dengan estimasi regresi LASSO berbasis LARS. Nilai parameter penalti (λ) diten-
tukan berdasarkan nilai AIC minimum untuk memperoleh keseimbangan optimal
antara ketepatan model dan kompleksitas parameter. Metode ini diaplikasikan pa-
da data Indeks Pembangunan Manusia Provinsi Jawa Tengah tahun 2023 menurut
kabupaten/kota. Hasil penelitian menunjukkan bahwa regresi LASSO mampu me-
reduksi dampak multikolinearitas melalui seleksi variabel yang efektif, sehingga
menghasilkan model yang lebih sederhana, stabil, dan mudah diinterpretasikan di-
bandingkan regresi linier konvensional.

Kata kunci: multikolinearitas, regresi LASSO, algoritma LARS, Akai-
ke Information Criterion, Indeks Pembangunan Manusia.
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ABSTRACT

Optimization of LASSO Regression Analysis with LARS Algorithm Using

Akaike Information Criterion (AIC)

(Case study : Human Development Index of Central Java Province 2023)

Zainab Yumna Shalihah

20106010030

Multicollinearity is a common problem in multiple linear regression due to
the high correlation between independent variables, which can cause instability in
parameter estimates, increase coefficient variance, and decrease the statistical sig-
nificance of the model. This study aims to address the problem of multicollinear-
ity by applying the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
method with the Least Angle Regression (LARS) algorithm and selecting the opti-
mal penalty parameter using the Akaike Information Criterion (AIC). The analysis
process begins with data standardization and multicollinearity identification using
the Variance Inflation Factor (VIF), followed by LARS-based LASSO regression
estimation. The penalty parameter (λ) value is determined based on the minimum
AIC value to achieve an optimal balance between model accuracy and parameter
complexity. This method is applied to the 2023 Human Development Index data of
Central Java Province by district/city. The results of the study show that LASSO
regression is able to reduce the impact of multicollinearity through effective vari-
able selection, resulting in a simpler, more stable, and easier to interpret model than
conventional linear regression.

Keywords: multicollinearity, LASSO regression, LARS algorithm, Akaike
Information Criterion, Human Development Index.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Analisis regresi merupakan salah satu metode statistika yang digunakan un-

tuk mengetahui dan memodelkan hubungan antara satu variabel dependen dengan

satu atau lebih variabel independen. Tujuannya adalah untuk mengetahui penga-

ruh dari variabel bebas terhadap variabel terikat, serta melakukan prediksi terha-

dap variabel dependen berdasarkan nilai-nilai variabel independen tersebut. Dalam

praktiknya, regresi linear berganda digunakan untuk model yang melibatkan lebih

dari satu prediktor. Namun, ketika jumlah variabel meningkat atau terjadi korelasi

tinggi antar prediktor (multikolinearitas), keakuratan dan stabilitas model regresi

konvensional menjadi menurun.

Salah satu pendekatan yang sering digunakan untuk mengestimasi parameter

dalam model regresi adalah metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Me-

tode ini bekerja dengan memaksimalkan fungsi likelihood untuk mendapatkan nilai

parameter yang paling mungkin menghasilkan data yang diamati. Estimasi MLE

memiliki sifat konsisten dan efisien jika asumsi-asumsi klasik regresi terpenuhi, se-

perti normalitas residual, tidak terdapat autokorelasi, homoskedastisitas, dan tidak

ada multikolinearitas. Namun, ketika multikolinearitas terjadi, MLE menghasilkan

estimasi parameter yang tidak stabil dan berdampak pada kualitas model regresi.

Cara mengatasi permasalahan multikolinearitas ini dengan mengguankan metode

regresi terpenalti. (Purba, 2021).

1
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Regresi terpenalti merupakan salah satu pendekatan dalam analisis regresi

yang menerapkan penalti terhadap besarnya koefisien regresi pada setiap variabel

dalam model. Pemberian penalti ini bertujuan untuk mengurangi risiko terjadi-

nya overfitting, yaitu kodisi ketika model menjadi terlalu komples sehingga kurang

mampu melakukan generalisasi. Melalui mekanisme penalti, kontribusi variabel

dengan pengaruh relatif kecil akan ditekan hingga mendekati nol, bahkan dapat da-

pat dieliminasi dari model. (Pekhimenko, 2006) Beberapa metode regresi terpenalti

yang umum digunakan antara lain regresi Ridge, regesi Least Absolute Shrinkage

and Selection Opeator (LASSO), dan Elastic Net.

Regresi LASSO bekerja dengan menambahkan penalti berupa nilai absolut

koefisien regresi ke dalam fungsi objektif. Karakteristik utama dari LASSO ada-

lah kemampuannya untuk menyusutkan beberapa koefisien regresi hingga bernilai

nol. Dengan demikian, LASSO tidak hanya berfungsi sebagai metode regulari-

sasi untuk mengatasi multikolinearitas, tetapi juga sebagai metode seleksi variabel

yang efektif. Keunggulan ini menjadikan LASSO sangat relevan untuk analisis data

dengan jumlah prediktor yang relatif banyak dan saling berkorelasi, karena mam-

pu menghasilkan model yang lebih sederhana, stabil, dan mudah diinterpretasikan.

(Tibshirani, 1996).

Dalam penelitian ini, regresi LASSO diestimasi secara efisien dengan ban-

tuan algoritma Least Angle Regression (LARS). Algoritma LARS dikembangkan

oleh Efron et al. (2004) sebagai metode efisien dalam mengestimasi koefisien re-

gresi dengan pendekatan seleksi variabel bertahap. Algoritma ini bekerja dengan

menambahkan variabel independen satu per satu berdasarkan korelasi tertinggi ter-

hadap residual sehingga korelasi terhadap galat akan menurun. Keunggulan utama

algoritma LARS adalah kemampuannya menghasilkan jalur solusi LASSO hanya
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dalam satu proses komputasi. Efisiensi LARS menjadikannya sangat sesuai untuk

regresi dengan dimensi data tinggi dan kompleksitas tinggi.

Salah satu aspek penting dalam regresi LASSO adalah penentuan nilai pa-

rameter penalti (λ), karena nilai λ mengontrol tingkat penyusutan koefisien regresi

pada variabel independen sekaligus kompleksitas model. Semakin besar nilai λ, se-

makin kuat penalti yang diberikan, sehingga lebih banyak koefisien yang disusutkan

menuju nol. Sebaliknya, nilai λ yang terlalu kecil dapat menghasilkan model yang

kompleks dan berpotensi mengalami overfitting. Oleh karena itu, pemilihan nilai λ

yang optimal menjadi tahap krusial dalam pemodelan regresi LASSO.

Terdapat beberapa motode yang umum digunakan untuk menentukan nilai

parameter penalti, antara lain Cross-Validation (CV), Generalized Cross Validation

(GCV), Bayesian Information Criteion (BIC), dan Akaike Information Criterion

(AIC). Dalam penelitian ini dipilih Akaike Information Criterion (AIC) sebagai da-

sar pemilihan nilai parameter penalti (λ) optimal. Tujuan utama AIC dalah memi-

nimalkan kesalahan prediksi model dengan mempertimangkan kualitas model dan

kompleksitasnya. AIC mengevaluasi model berdasarkan keseimbangan antara ke-

cocokan model dan kompleksitas model, di mana model dengan nilai AIC paling

kecil dianggap sebagai model terbaik. AIC menjadi sangat penting dalam pemodel-

an LASSO karena membantu menentukan nilai λ yang memberikan prediksi terbaik

tanpa overfitting. (Fathurahman, 2010)

Sebagai bentuk penerapan metode, penelitian ini menggunakan Indeks Pem-

bangunan Manusia (IPM) sebagai studi kasus. IPM merupakan indikator penting

untuk mengukur kualitas pembangunan manusia dari tiga dimensi utama: umur

panjang dan hidup sehat, pengetahuan, dan standar hidup layak. Keterkaitan yang

kuat antarindikator tersebut menyebabkan potensi multikolinearitas dalam pemo-
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delan regresi, sehingga menjadikan IPM sebagai studi kasus yang relevan untuk

menguji efektifitas regresi LASSO.

Sejalan dengan karakteristik tersebut, data Indeks Pembangunan Manusia

(IPM) memenuhi kriteria yang sesuai untuk penerapan regresi LASSO karena ter-

diri atas beberapa variabel prediktor yang berskala kontinu dan saling berkorelasi.

Kondisi ini berpotensi menimbulkan multikolinearitas apabila dianalisis menggu-

nakan regresi linier kovensional, sehingga diperlukan metode yang mampu mela-

kukan penyusutan koefisien sekaligus seleksi variabel. Oleh karena itu, IPM men-

jadi studi kasus yang relevan untuk menguji kemampuan regresi LASSO dalam

menghasilkan model yang lebih sederhara, stabil, dan mudah diinterpretasikan me-

lalui proses penyusutan koefisien dan seleksi variabel secara simultan.

Pemilihan IPM Provinsi Jawa Tengah tahun 2023 didasarkan pada adanya

variansi capaian nilai IPM antar kabupaten/kota menunjukkan variasi yang cukup

besar. Variasi ini mencerminkan adanya perbedaan dalam akses terhadap layanan

dasar dan kesejahteraan sosial masyarakat. Dalam penelitian ini, IPM digunakan

sebagai studi kasus untuk menerapkan metode analisis regresi LASSO menggunak-

an algoritma LARS dan pemilihan model berdasarkan Akaike Information Criterion

(AIC). Fokus utama dari penelitian ini adalah pada metode analisis dan pendekatan

statistik yang digunakan, sedangkan IPM hanya digunakan sebagai data penerapan.

Dengan menerapkan kombinasi metode LASSO, algoritma LARS, dan kri-

teria AIC, diharapkan dapat diperoleh model regresi yang optimal, efisien, dan aku-

rat dalam kondisi multikolinearitas. Penelitian ini tidak hanya berkontribusi dalam

pengembangan metode statistik, tetapi juga membuka ruang aplikasi yang luas da-

lam bidang sosial ekonomi dan kebijakan publik.
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1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan yang telah disampaikan pada bagian latar belakang,

maka permasalahan yang menjadi fokus dalam penelitian ini dapat dirumuskan se-

bagai berikut:

1. Bagaimana langkah-langkah analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS?

2. Bagaimana penentuan parameter penalti optimal pada regresi LASSO meng-

gunakan kiteria Akaike Information Criterion (AIC)?

3. Bagaimana penerapan analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS meng-

gunakan Akaike Information Criterion (AIC) pada data indeks pembangunan

manusia di Provinsi Jawa Tengah menurut kabupaten/kota tahun 2023?

1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian ini tetap terarah dan sesuai dengan tujuan yang telah dite-

tapkan, maka ruang lingkup pembahasan perlu dibatasi melalui sejumlah batasan

masalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini menggunakan data Indeks Pembangunan Manusia Provinsi Ja-

wa Tengah tahun 2023.

2. Metodologi yang digunakan yaitu regresi LASSO dengan algoritma LARS.

3. Pemilihan model terbaik menggunakan Akaike Information Criterion (AIC).

4. Software yang digunakan adalah R versi R.4.4.2.

1.4. Tujuan Penelitian

1. Mengetahui langkah-langkah analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS.
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2. Menentukan parameter penalti optimal pada regresi LASSO berdasarkan kri-

teria AIC.

3. Mengaplikasikan analisis regresi LASSO dengan algoritma LARS menggu-

nakan AIC pada data indeks pembangunan manusia Provinsi Jawa Tengah

menurut kabupaten/kota tahun 2023.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitiam ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara teoritis

maupun praktis. Secara teoritis, penelitian ini dapat memperkaya kajian statistik

dengan menggabungkan regresi LASSO, algoritma LARS dan kriteria AIC untuk

membentuk model regresi yang efisien. Secara praktis, metode ini membantu meng-

atasi masalah multikolinearitas dan seleksi variabel, khususnya dalam menganalisis

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Provinsi Jawa Tengah tahun 2023. Hasilnya

diharapkan dapat menjadi acuan bagi pengambilan kebijakan serta referensi akade-

mis bagi penelitian selanjutnya.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dalam penelitian ini disusun sebagai berikut:

BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini memuat uraian mengenai latar belakang penelitian, perumusan masalah,

pembatasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian, kajian pustaka yang relevan,

serta sistematika penulisan laporan penelitian.

BAB II DASAR TEORI

Bab ini memuat uraian mengenai teori yang relevan dengan penelitian seperti re-

gresi LASSO, algoritma LARS, Akaike Information Criterion (AIC), serta studi

terdahulu yang mendukung pembahasan dalam penelitian ini.
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BAB III METODE PENELITIAN

Bab ini menguraikan metode penelitian yang digunakan untuk menyelesaikan per-

masalahan, meliputi pendekatan penelitian, sumber data, teknik pengolahan data,

serta diagram alur analisis data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan tahapan analisis data yang dilakukan, disertai dengan pemapar-

an dan interpretasi hasil secara rinci dan sistematis..

BAB V PENUTUP

Bab ini memuat simpulan yang diperoleh dari hasil penelitian serta saran yang dia-

jukan penulis sebagai bahan pertimbangan untuk penelitian selanjutnya.

1.7. Tinjauan Pustaka

Dalam penelitian ini, fokus utama adalah pada optimisasi analisis regresi

LASSO dengan algoritma LARS menggunakan Akaike Information criterion (AIC)

dalam konteks Indeks Pembangunan Manusia (IPM). Sejumlah penelitian terdahulu

telah dilakukan dengan pendekatan yang serupa dan dapat memberikan gambaran

tentang perkembangan metode ini serta aplikasinya dalam konteks yang relevan.

Salah satu studi yang relevan adalah penelitian oleh (Fitria & Fatchur, 2022)

yang berjudul Penerapan Metode Regresi Least Absolute Shrinkage Selection Ope-

rator (LASSO) dan Regresi Linier untuk Memprediksi Tingkat Kemiskinan di In-

donesia. Penelitian ini berisi terkait membandingkan regresi LASSO dengan regresi

linier dalam memprediksi tingkat kemiskinan di Indonesia. Hasil penelitian menun-

jukkan bahwa regresi linier memberikan akurasi lebih tinggi dibandingkan LASSO,

ditunjukkan oleh nilai Mean Squared Error (MSE) yang lebih kecil serta nilai ko-

efisien determinasi (R²) yang lebih tinggi. Namun demikian, regresi LASSO tetap

efektif dalam mengidentifikasi variabel signifikan, di mana IPM dan pendidikan
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menjadi faktor dominan. Penelitian ini relevan karena menggunakan regresi LAS-

SO dan melibatkan IPM, meskipun fokus utamanya adalah pada kemiskinan, bukan

IPM secara langsung.

Selanjutnya, penelitian oleh (Mahalani & Rifai, 2022) dengan judul Least

Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO) untuk Mengatasi Multikolineari-

tas pada Model Regrei Linier Berganda. Penelitian ini membahas penerapan regre-

si LASSO untuk mengatasi multikolinearitas dalam model regresi linier berganda.

Hasilnya menunjukkan bahwa LASSO mampu menyederhanakan model dengan

menyeleksi variabel yang paling berpengaruh dan mengeliminasi variabel dengan

korelasi tinggi. Hal ini menunjukkan potensi LASSO dalam meningkatkan efisi-

ensi model prediktif. Penelitian ini selaras dengan tujuan studi ini, terutama dalam

konteks penanganan multikolinearitas, meskipun belum mengintegrasikan AIC atau

algoritma LARS.

Penelitian serupa juga dilakukan oleh (Sartika et al., 2020) dengan judul

Analisis Regresi dengan Metode Least Abslute Shrinkage Selection Operator (LAS-

SO) dalam Mengatasi Multikolinearitas. Pada penelitian ini menekankan bahwa re-

gresi LASSO efektif dalam menyusutkan koefisien variabel yang berkorelasi tinggi

menjadi nol. Dengan demikian, LASSO dinilai mampu mengatasi multikolinearitas

yang sering menjadi kendala dalam regresi linier. Meski tidak menggunakan AIC

dalam pemilihan model, penelitian ini memberikan dasar kuat mengenai keunggul-

an LASSO dalam konteks penyederhanaan model yang kompleks.

Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh (Robbani et al., 2019) dengan

judul Regresi Least Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO) pada Kasus

Inflasi di Indonesia Tahun 2014-2017. Pada penelitian ini menerapkan regresi LAS-

SO untuk menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi inflasi di Indonesia. Mere-
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ka menunjukkan bahwa LASSO tidak hanya dapat menyederhanakan model dengan

mengurangi jumlah variabel, tetapi juga dapat menangani multikolinearitas dengan

baik. Penelitian ini memiliki kesamaan dalam penggunaan LASSO untuk pemo-

delan regresi dan pemilihan variabel, walaupun berbeda dari segi topik dan tidak

mengintegrasikan AIC ataupun LARS.

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh (Pardede et al., 2022) dengan

judul Penerapan Regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LAS-

SO) untuk Mengidentifikasi Variabel yang Mempengaruhi Kejadian Stunting di In-

donesia bertujuan menganalisis data stunting dan menarik kesimpulan mengenai

hubungan antar variabel. Penelitian ini menyoroti asumsi penting dalam analisis

regresi linear, seperti distribusi normal data dan ketiadaan korelasi dengan kesalah-

an.Salah satu permasalahan utama yang dihadapi adalah adanya multikolinearitas

di antara variabel independen. Untuk mengatasi hal tersebut, digunakan metode

LASSO dengan algoritma LAR. Hasil analisis menunjukkan bahwa variabel ASI

eksklusif, asupan protein, imunisasi DPT-HB, tinggi badan, serta kejadian diare

memiliki pengaruh yang signifikan terhadap kejadian stunting di Indonesia pada

tahun 2018.

Dari beberapa studi tersebut, dapat disimpulkan bahwa regresi LASSO telah

banyak digunakan dalam berbagai studi sosial ekonomi, terutama dalam menangani

multikolinearitas dan seleksi variabel. Namun, belum banyak penelitian yang se-

cara eksplisit menggabungkan regresi LASSO dengan algoritma LARS dan kriteria

AIC dalam konteks prediksi atau analisis IPM. Oleh karena itu, penelitian ini akan

memberikan kontribusi dengan mengintegrasikan ketiga pendekatan tersebut dalam

satu kerangka analisis yang lebih optimal dan komprehensif.
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Tabel 1.1 Tabel Tinjauan Pustaka

NO JUDUL PENELITIAN PENELITI PERBEDAAN

1

Penerapan Metode Regresi
Least Absolute
Shrinkage and Selection
Operator (LASSO)
dan Regresi Linier
untuk Memprediksi
Tingkat Kemiskinan
di Indonesia
(Fitria & Fatchur, 2022)

Eka Rossalina Fitria,
Fatchur Rozci

Perbandingan antara
tingkat akurasi metode LASSO
dengan regresi linear
dalam memprediksi tingkat
kemiskinan dan memilih
model terbaik dari kedua
metode tersebut,
menggunakan data kemiskinan
untuk data penelitian
dan metode penentuan
koefisien regresi LASSO hanya
menggunakan algoritma LARS.

2

Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator
(LASSO) untuk Mengatasi
Multikolinearitas pada
Model Regresi Linier
Berganda.
(Mahalani & Rifai, 2022).

Annisa Juwita
Mahalani, Nur Azizah
Komara Rifai

Data penelitian menggunakan
data penduduk miskin
di Indonesia pada tahun 2020.
Dan metode penentuan
koefisien regresi LASSO
hanya menggunakan
algoritma LARS.

3

Analisis Regresi
dengan Metode Least
Absolute Shrinkage
Operation (LASSO)
dalam Mengatasi
Multikolinearitas
(Sartika et al., 2020).

Imi Sartika,
Naomi Nessyana
Debataraja,
Nurfitri Imro’ah

Pada pelitian ini data
yang digunakan adalah
data kasus pneumonia
pada balita di Kota Pontianak
dan Kabupaten Mempawuh.
Penentuan koefisien hanya
menggunakan algoritma LARS.

4

Regresi Least Absolute
Shrinkage and
Selection Operator (lASSO)
Pada Kasus Inflasi
di Indonesia Tahun 2014-2017
(Robbani et al., 2019).

Muhammad Robbani,
Fitriani Agustiani,
Nar Herrhyanto

Data penelitian menggunakan
kasus inflansi di Indonesia
tahun 2014-2017 dan
metode penentuan koefisien
model hanya menggunakan
algoritma LARS.

5

Penerapan Regresi Least
Absolute shrinkage and
Selection Operator (LASSO)
untuk Mengidentifikasi
Variabel yang Berpengaruh
terhadap kejadian Stunting
di Indonesia
(Pardede et al., 2022).

Tesa Trilonika Pardede,
Bagus Sumargo,
Widyanti Rahayu

Data penelitian menggunakan
data stunting di Indonesia
dan analisis yang digunakan
yaitu metode regresi
LASSO dengan algoritma LAR.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis serta pembahasan yang telah dilakukan, dapat di-

simpulkan bahwa regresi LASSO dengan algoritma Least Angle Regession (LARS)

menggunakan Akaike Information Criterion (AIC) mampu mengoptimalkan pro-

ses analisis regresi pada data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Provinsi Jawa

Tengah tahun 2023. Langkah-langkah analisis dilakukan secara sistematis, dimu-

lai dari standarisasi data, identifikasi masalah multikolinearitas pada regresi linier

berganda, penerapan regresi LASSO dengan algoritma LARS, serta pemilihan nilai

parameter penalti λ optimal berdasarkan nilai AIC minimum. Penerapan metode ini

terbukti efektif dalam mengatasi masalah multikolinearitas melalui mekanisme pe-

nalti L1 yang mampu menyusutkan koefisien regresi dan melakukan seleksi variabel

secara otomatis, sehingga menghasilkan model yang lebih sederhana dan stabil.

Penentuan parameter penalti optimal (λ) pada regresi LASSO dilakukan

menggunakan kriteria Akaike Information Criterion (AIC) dengan mengevaluasi

nilai AIC pada setiap kandidat λ yang dihasilkan. Nilai λ optimal diperoleh pa-

da kondisi ketika AIC mencapai nilai minimum yaitu sebesar 0,01214 dengan nilai

λ sebesar 0,01446, karena pada titik tersebut tercapai keseimbangan terbaik anta-

ra ketepatan model dan kompleksitas parameter. Model regresi LASSO dengan

λ optimal menghasilkan struktur model yang lebih sederhana, stabil, dan mampu

mengurangi dampak multikolinearitas melalui mekanisme penyusutan dan seleksi

51
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variabel secara simultan.

Berdasarkan analisis regresi LASSO data indeks pembangunan manusia Pro-

vinsi Jawa Tengah tahun 2023 menggunakan algoritma LARS dengan kriteria AIC,

mendapatkan model terbaik sebagai berikut:

Ŷ = 3,1112× 10−16 + 2,0024× 10−01X1 + 1,7862× 10−1X2 + 3,8607× 10−1X3

+ 3,2125× 10−1X4 + 2,2914× 10−2X6 + 6,7526× 10−03X9

(5.1)

Berdasarkan Persamaan 5.1 menjelaskan bahwasanya terdapat enam dari se-

puluh variabel independen yang masuk ke dalam model terbaik yaitu umur harapan

hidup saat lahir (X1), harapan lama sekolah (X2), rata-rata lama sekolah (X3),

pengeluaran per kapita (X4), tingkat pengangguran terbuka (X6), dan jumlah pen-

duduk (X9). Model terbaik ditentukan berdasarkan kombinasi variabel yang meng-

hasilkan nilai lambda dan AIC yang paling optimal. Oleh karena itu, model dengan

nilai λ dan AIC optimal dapat dinyatakan sebagai model yang sesuai untuk analisis

data indeks pembangunan manusia Provinsi Jawa Tengah tahun 2023.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah diperoleh, penelitian selanjutnya di-

sarankan untuk menggunakan data lintas waktu, baik time series maupun data pa-

nel, agar dinamika Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dapat dianalisis secara le-

bih mendalam serta memungkinkan evaluasi kestabilan model regresi dalam jangka

panjang. Selain itu, metode seleksi model dapat dikembangkan dengan memban-

dingkan Akaike Information Criterion (AIC) dengan kriteria lain, seperti Bayesian

Information Criterion (BIC), Cross Validation, atau Generalized Cross Validation

(GCV), sehingga diperoleh gambaran yang lebih komprehensif mengenai kinerja

berbagai pendekatan dalam menentukan parameter penalti optimal. Pengembang-
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an penelitian juga dapat dilakukan dengan membandingkan regresi LASSO dengan

metode regularisasi lain, seperti Ridge Regression dan Elastic Net, untuk menilai

keunggulan relatif masing-masing metode dalam menangani multikolinearitas dan

kompleksitas model. Selanjutnya, penerapan metode regresi LASSO dengan algori-

tma LARS dan kriteria AIC dapat diperluas pada bidang kajian lain, khususnya data

berdimensi tinggi dalam bidang sosial, ekonomi, kesehatan, maupun kebijakan pu-

blik, agar kontribusi metodologis penelitian menjadi lebih luas. Sebagai pelengkap

analisis, penelitian lanjutan juga disarankan untuk menggunakan ukuran evaluasi

berbasis prediksi, seperti Mean Squared Error (MSE) atau Root Mean Squared Er-

ror (RMSE), guna menilai kinerja prediktif model secara lebih kuantitatif.
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