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ABSTRAK

Optimasi Regresi Logistik LASSO dengan Kriteria Bayesian Information
Criterion (BIC) (STUDI KASUS : KLASIFIKASI KEMISKINAN DI

INDONESIA TAHUN 2024)

Oleh

Fira Azzah Wijayakanthi

22106010018

Regresi Logistik LASSO adalah metode regresi yang efektif untuk menga-
tasi multikolinearitas dan melakukan seleksi variabel secara simultan melalui pene-
rapan penalti L1 pada fungsi log-likelihood. Metode ini digunakan untuk mengana-
lisis klasifikasi kemiskinan, yang pembentukannya melibatkan faktor sosial, ekono-
mi, kesehatan, pendidikan, dan pekerjaan secara bersamaan. Penelitian ini bertuju-
an menerapkan Regresi Logistik LASSO dengan optimisasi Bayesian Information
Criterion (BIC) untuk mengidentifikasi faktor penentu klasifikasi kemiskinan pro-
vinsi di Indonesia tahun 2024. Data yang digunakan bersumber dari Badan Pusat
Statistik (BPS), mencakup 38 provinsi dengan sembilan variabel independen dan sa-
tu variabel dependen berupa klasifikasi tingkat kemiskinan berbasis rata-rata nasio-
nal. Tahapan analisis meliputi uji multikolinearitas dengan VIF, standarisasi data,
pemodelan LASSO, lalu pemilihan nilai penalti optimal berdasarkan BIC. Dari hasil
analisis, Regresi logistik tidak ada variabel yang signifikan dan ditemukan multiko-
linearitas pada data awal. Pada LASSO didapatkan penalti optimal A = 0,017373
dengan nilai BIC minimum 41,695. Model akhir memuat tiga variabel, ada Umur
Harapan Hidup (UHH), Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), dan Produk
Domestik Regional Bruto (PDRB). Regresi Logistik LASSO berbasis BIC terbukti
mampu mengatasi multikolinearitas sekaligus menghasilkan model yang lebih ring-
kas dan stabil untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi klasifikasi
kemiskinan di Indonesia pada tahun 2024.

Kata kunci: Kemiskinan, Regresi Logistik, LASSO, BIC, Klasifikasi.
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ABSTRACT

LASSO Logistic Regression Optimization Using the Bayesian Information
Criterion (BIC) (CASE STUDY: POVERTY CLASSIFICATION IN

INDONESIA IN 2024)

By

Fira Azzah Wijayakanthi

22106010018

LASSO Logistic Regression is an effective regression method for address-
ing multicollinearity and performing simultaneous variable selection through the
application of an L1 penalty to the log-likelihood function. This method is used
to analyze poverty classification, the formation of which involves social, economic,
health, education, and employment factors simultaneously. This study aims to apply
LASSO Logistic Regression with Bayesian Information Criterion (BIC) optimiza-
tion to identify the determinants of provincial poverty classification in Indonesia
in 2024. The data used is sourced from the Central Statistics Agency (BPS), cov-
ering 38 provinces with nine independent variables and one dependent variable in
the form of poverty level classification based on the national average. The analy-
sis stages include a multicollinearity test using VIE, data standardization, LASSO
modeling, and selection of the optimal penalty value based on BIC. From the analy-
sis results, logistic regression showed no significant variables, and multicollinearity
was found in the initial data. In LASSO, the optimal penalty was A = 0,017373
with a minimum BIC value of 41,695. The final model includes three variables, life
expectancy (LE), labor force participation rate (LFPR), and regional gross domes-
tic product (RGDP). BIC-based LASSO logistic regression has proven capable of
addressing multicollinearity while producing a more concise and stable model for
identifying the factors influencing poverty classification in Indonesia in 2024.

Keywords: Poverty, Logistic Regression, LASSO, BIC, Classification.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Regresi logistik adalah metode statistik yang sering digunakan dalam anali-
sis data kategorikal ketika variabel respon bersifat biner. Metode ini menggunakan
fungsi logistik dari variabel prediktor linier untuk memodelkan probabilitas sua-
tu kategori tertentu. Karena itu, nilai prediktor berada dalam rentang probabilitas
(0, 1), sehingga secara statistik lebih akurat daripada regresi linier. Prinsip dasar
model ini menyatakan bahwa tidak ada multikolinearitas antara variabel prediktor,
kemandirian antar pengamatan, serta ukuran sampel yang konsisten dan bebas bi-
as. Fleksibilitas regresi logistik memungkinkan variabel prediktor bersifat kontinu,
ordinal, atau nominal tanpa melanggar asumsi normalitas variabel respon (Mursyi-
dah et al.| (2025)). Dengan demikian, model ini menunjukkan adaptabilitas yang
tinggi terhadap data sosioekonomi yang umumnya tidak mengikuti distribusi nor-

mal.

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) adalah Teknik
regresi seperti regresi logistik digunakan untuk mengatasi multikolinearitas, over-
fitting, dan ketidakstabilan dalam model regresi (Tibshirani (1996)). Metode ini
menerapkan penalti L1 pada fungsi log-likelihood, sehingga memungkinkan pe-
milihan variabel dan identifikasi koefisien yang tidak signifikan secara bersamaan.
Dalam konteks regresi logistik, LASSO menghasilkan model yang lebih akurat de-

ngan hanya berfokus pada variabel-variabel utama, sehingga sangat cocok untuk



data berdimensi tinggi. Parameter kunci dalam LASSO adalah )\, yang menentuk-
an kekuatan penalti; seiring meningkatnya nilainya, jumlah variabel dalam model
akan berkurang. Analisis LASSO digunakan dalam penelitian ini karena kemam-
puannya menghasilkan solusi yang jarang (koefisien bernilai nol secara langsung),
yang memungkinkan pemilihan variabel dan estimasi parameter dalam satu lang-
kah optimisasi. Hal ini sangat relevan ketika data mengandung beberapa prediktor
yang mungkin berlebihan, seperti pada data sosioekonomi multidimensi (Biihlmann
& Van De Geer| (2011])). Estimasi parameter LASSO dalam regresi logistik dapat
dilakukan dengan menggunakan algoritma Cyclic Coordinate Descent (CCD) atau
algoritma Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS), di mana setiap koefisien
dihitung secara bergantian dengan mengurangkan koefisien lainnya hingga tercapai
konvergensi (Kamila et al.| (2021))). Parameter kunci dalam LASSO adalah A, yang
menentukan kekuatan penalti. Seiring dengan meningkatnya nilai A, jumlah varia-
bel dalam model akan berkurang, sehingga pemilihan nilai A yang sesuai menjadi

langkah penting dalam menentukan kualitas model akhir (Fitria & Rozci (2022)).

Bayesian Information Criterion (BIC) adalah metode seleksi model yang
dikembangkan oleh Schwarz (1978) dengan menggunakan pendekatan Bayesian
untuk menentukan kompleksitas model.Secara matematis, BIC menghubungkan ni-
lai log-likelihood dengan penalti yang didasarkan pada ukuran sampel, sehingga
memungkinkan pemilihan model yang lebih akurat dibandingkan dengan AIC. Da-
lam implementasi LASSO, BIC digunakan untuk menentukan nilai A yang optimal
dengan menyesuaikan ketepatan dan kesederhanaan model tanpa memerlukan va-
lidasi komputasi yang lebih rumit. Selain itu, BIC memiliki landasan teoritis yang
kuat karena konsistensinya dalam memilih model yang tepat, terutama dalam hal

ukuran sampel. Pemilihan BIC sebagai kriteria optimisasi didasarkan pada sifatnya



yang konsisten, yaitu BIC cenderung memilih model yang secara asimtotik baik
ketika ukuran sampel meningkat, sedangkan AIC cenderung memilih model yang
lebih kompleks. Menggabungkan BIC dan LASSO menghasilkan analisis yang le-
bih efektif dan komprehensif terhadap data berdimensi tinggi, seperti data sosial-

ekonomi (Wang et al.| (2009), |(Chen & Chen| (2008))).

Kemiskinan merupakan fenomena yang memiliki berbagai aspek dan telah
lama menjadi fokus penelitian ekonomi, analisis statistik, serta analisis kebijakan
publik. Fenomena ini berkaitan erat dengan kesehatan manusia, pendidikan, sanita-
si, dan akses terhadap layanan dasar. Dari perspektif statistik modern, penting untuk
mengidentifikasi faktor-faktor yang menunjukkan tingkat kemiskinan relatif suatu
provinsi jika dibandingkan dengan seluruh negara. Menurut data dari Badan Pusat
Statistik, populasi Indonesia pada tahun 2024 adalah sekitar 25 juta orang, dengan
distribusi yang tidak merata di antara provinsi-provinsi. Situasi ini menyoroti per-
lunya analisis yang dapat menangani data sosioekonomi yang kompleks, heterogen,

dan berskala besar (Alkire & Foster| (2011), Syitana et al.| (2025))).

Penelitian ini menggunakan kombinasi regresi logistik, LASSO, dan BIC
dengan tiga komponen utama. Pertama, regresi logistik berdasarkan variabel res-
pons biner (di atas atau di bawah rata-rata nasional). Kedua, LASSO diperlukan ka-
rena data indikator sosioekonomi provinsi mengandung beberapa variabel prediktor
yang sering kali berkorelasi (multikolinear). Akibatnya, metode konvensional tan-
pa regularisasi rentan menghasilkan estimasi yang tidak stabil dan sulit dipahami.
Ketiga, BIC digunakan sebagai kriteria ideal untuk memilih A karena konsisten dan
tidak memerlukan proses validasi silang yang intensif, sehingga lebih efisien untuk

ukuran sampel provinsi yang kecil (n = 38).



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam

penelitian ini dapat dirumuskan sebagai berikut:

1. Bagaimana mekanisme regresi logistik LASSO dalam melakukan seleksi va-

riabel dan estimasi model?

2. Bagaimana langkah-langkah optimisasi pada model Regresi Logistik LASSO

dengan menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC)?

3. Bagaimana penerapan optimisasi Regresi Logistik LASSO menggunakan Ba-
yesian Information Criterion (BIC) terhadap data faktor Klasifikasi Kemis-

kinan di Indonesia Tahun 2024?

1.3. Batasan Masalah

Untuk menghindari perluasan pembahasan dan menjaga fokus penelitian,

maka penelitian ini dibatasi pada hal-hal berikut:

1. Data yang digunakan adalah Data dan Informasi Kemiskinan Provinsi Tahun
2024 yang tersedia dalam dataset publik dari BPS. Variabel respon yang di-
analisis bersifat biner, misalnya diklasifikasikan sebagai Klasifikasi miskin

diatas rata-rata atau Klasifikasi miskin dibawah rata-rata.

2. Model yang digunakan terbatas pada regresi logistik LASSO.Kriteria pemi-

lihan model terbatas pada Bayesian Information Criterion (BIC).

3. Software yang digunakan adalah R versi 4.4.5



1.4. Tujuan Penelitian

1. Menjelaskan mekanisme estimasi parameter pada regresi logistik LASSO

menggunakan algoritma Ilferatively Reweighted Least Squares (IRLS).

2. Mengatahui langkah-langkah optimisasi pada model Regresi Logistik LAS-

SO dengan menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC)

3. Menerapkan optimisasi Regresi Logistik LASSO menggunakan Bayesian In-
formation Criterion (BIC) terhadap data faktor Klasifikasi Kemiskinan di In-

donesia Tahun 2024

1.5. Manfaat Penelitian

Diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan manfaat. Secara teori-
tis, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan dan penerapan metode statis-
tik, khususnya dalam pemodelan regresi logistik menggunakan metode LASSO dan
teknik seleksi model dengan menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC).
Penelitian ini menggambarkan bagaimana kombinasi kedua pendekatan tersebut da-
pat menghasilkan model klasifikasi yang lebih efisien dan lebih terkendali dalam hal
kompleksitas. Secara langsung, hasilnya dapat digunakan sebagai alat untuk mene-
mukan informasi mengenai pola-pola pembagian terstruktur terkait kemiskinan di
Indonesia berdasarkan variabel prediktor yang relevan. Berdasarkan analisis mul-
tidimensi terhadap kondisi sosial-ekonomi, hal ini dapat menjadi cara untuk men-
dukung keputusan pengentasan kemiskinan yang lebih terfokus dan tepat sasaran.
memberikan pemahaman praktis tentang bagaimana regresi logistik LASSO yang
dioptimalkan dengan menggunakan BIC dapat digunakan untuk menganalisis data
kategorikal kompleks dengan banyak variabel prediktor. Kombinasi ini dapat men-

jadi solusi yang tepat untuk mengatasi masalah multikolinearitas dan overfitting,



serta memudahkan interpretasi hasil. Memberikan panduan dan landasan metodo-
logis bagi para peneliti di masa mendatang yang ingin menganalisis data kategorikal

dengan menggunakan regularisasi dan model statistik yang efisien.

1.6. Tinjauan Pustaka

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Kamila et al.|(2021)) dengan judul Me-
tode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) untuk Pendugaan
Parameter Regresi Logistik Biner (Studi Kasus: Faktor-faktor Tingkat Kemiskinan
di Indonesia Tahun 2021 membahas penerapan metode Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) dalam estimasi parameter regresi logistik untuk
menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi kemiskinan di Indonesia pada tahun
2021. Penelitian ini menggunakan metode LASSO, yang dapat melakukan seleksi
variabel dan regularisasi sekaligus, untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada
variabel prediktor. Artikel ini juga membahas proses pemecahan masalah standar
menggunakan metode bootstrap, uji Wald untuk signifikansi parameter, dan algo-
ritma Cyclic Coordinate Descent (CCD) untuk estimasi parameter. Matriks kebi-
ngungan dan Tingkat Kesalahan Tampak (APER) digunakan untuk mengevaluasi
akurasi model klasifikasi akhir. Temuan penelitian menunjukkan bahwa variabel
pendapatan per kapita dan Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) merupakan
faktor yang memengaruhi tingkat kemiskinan. Model LASSO dapat digunakan un-
tuk mengukur akurasi prediksi dalam menentukan kriteria kemiskinan di berbagai

wilayah di Indonesia.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Fitria & Rozci (2022)) dengan ju-
dul Penerapan Metode Regresi Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) dan Regresi Linier untuk Memprediksi Tingkat Kemiskinan di Indonesia

yang bertujuan, membandingkan kinerja metode regresi Least Absolute Shrinkage



and Selection Operator (LASSO) dengan metode regresi linier dalam memprediksi
tingkat risiko di Indonesia menggunakan data sekunder dari Badan Pusat Statistik
(BPS) untuk periode tahun 2017-2021. Metode yang digunakan adalah analisis
deskriptif kuantitatif dengan memanfaatkan teknik data mining melalui prapemro-
sesan, transformasi data, dan evaluasi model menggunakan indikator Mean Squared
Error (MSE) serta koefisien determinasi (R?). Temuan penelitian ini menunjukk-
an bahwa regresi linier memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi daripada regresi
LASSO, yang ditandai dengan nilai MSE yang lebih rendah dan nilai (R?) yang
lebih tinggi. Selain itu, perlu dicatat bahwa pendidikan dan Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) merupakan variabel yang memiliki dampak terbesar terhadap ting-
kat kemiskinan di Indonesia. Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat menjadi
landasan bagi kebijakan pengentasan kemiskinan yang lebih efektif dan tepat sasar-

arn.

Penelitian yang dilakukan (Syifana et al.| (2025)) dengan judul REGRE-
SI LOGISTIK MULTINOMIAL BAYESIAN DENGAN ALGORITMA GIBBS SAM-
PLING UNTUK MENENTUKAN FAKTOR-FAKTOR TINGKAT KEMISKINAN DI
INDONESIA yang membahas dalam menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi
tingkat kemiskinan di Indonesia dengan menggunakan algoritma Gibbs Sampling
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) untuk regresi Bayesian multinomial. Pene-
litian ini menggunakan data sekunder dari Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2024
dengan variabel respon seperti pertumbuhan penduduk, pengangguran, PDRB, rasio
Gini, rata-rata lama sekolah, dan pendapatan minimum per kapita provinsi. Hasil
analisis menunjukkan bahwa setelah 20.000 iterasi, model mencapai keadaan yang
stabil dan konvergen. Selain itu, berdasarkan interval kredibel dan uji deviance,

ditentukan bahwa variabel yang secara signifikan mempengaruhi tingkat kemiskin-



an adalah Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) pada harga konstan dan rata-
rata lama sekolah. Hal ini menunjukkan bahwa faktor ekonomi dan pendidikan
berperan penting dalam menentukan tingkat kemiskinan, sehingga regresi Bayesi-
an dengan regresi logistik multinomial dapat memberikan model yang lebih akurat
dalam mengidentifikasi faktor-faktor signifikan dibandingkan dengan regresi kon-

vensional.

Penelitian yang dilakukan oleh (Mursyidah et al. (2025)) dengan judul Im-
plementation of The Logistic Regression Algorithm to Analyze Poverty Factors in
Aceh Province membahas tentang menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi
kondisi kemiskinan di Provinsi Aceh dengan menggunakan metode regresi logistik
biner melalui analisis inferensial dan prediktif. Penelitian ini menggunakan data se-
kunder dari Badan Pusat Statistik (BPS) untuk periode 2019-2023 dengan variabel-
variabel prediktor seperti tingkat pengangguran terbuka, PDRB, pengeluaran per
kapita, jumlah penduduk, dan rata-rata lama sekolah. Hasil analisis menunjukkan
bahwa, dari semua variabel yang diteliti, hanya rata-rata lama sekolah dan jumlah
penduduk yang memiliki dampak signifikan terhadap kondisi kemiskinan, di mana
peningkatan tingkat pendidikan yang signifikan dapat mengurangi tingkat kemis-
kinan hingga sekitar 75%, sedangkan jumlah penduduk memiliki dampak negatif
yang relatif kecil. Selain itu, model klasifikasi yang dikembangkan memiliki ki-
nerja yang sangat baik dengan akurasi sekitar 70% dan AUC sekitar 0, 69, yang
menunjukkan kemampuan moderat dalam membedakan antara kategori miskin dan
non-miskin. Penelitian ini menegaskan bahwa faktor pendidikan memiliki peran
paling dominan dalam menurunkan kemiskinan serta menunjukkan bahwa pende-
katan regresi logistik efektif digunakan untuk analisis faktor kemiskinan berbasis

data.



1.7. Sistematika Penulisan

Sistematika pada penelitian ini yaitu:
BAB 1 PENDAHULUAN
Pada bab ini memuat uraian mengenai latar belakang, perumusan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, serta sistematika penulisan dan tinjauan pustaka.
BAB II DASAR TEORI
Pada bab ini berisi penjelasan mengenai landasan teori yang dijadikan rujukan,
mencakup konsep-konsep dasar, hipotesis, serta 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-

Iis.



BAB YV

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan terhadap

data Kemiskinan Provinsi tahun 2024 , dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Regresi Logistik LASSO bekerja dengan menambahkan penalti norma-L1 ke
fungsi log-likelihood, sehingga kontribusi variabel yang kecil secara otoma-
tis berkurang hingga nol. Metode ini memungkinkan pemilihan variabel dan
estimasi koefisien dilakukan secara bersamaan dalam satu langkah. Berbeda
dengan regresi logistik konvensional yang menghasilkan nilai p-value untuk
setiap koefisien, signifikansi variabel dalam LASSO ditentukan oleh ada atau
tidaknya koefisien yang bernilai nol pada A optimal. Proses estimasi dilakuk-
an dengan menggabungkan algoritma IRLS dan Coordinate Descent, yang
menghasilkan sifat penalti L1 yang tidak dapat didiferensiasikan pada titik
nol. Akibatnya, LASSO berhasil mengurangi jumlah variabel dalam model

menjadi hanya tiga variabel dominan yaitu UHH, TPAK, dan PDRB.

2. Optimasi dilakukan dengan membuat solusi LASSO untuk berbagai nilai A
menggunakan paket glmnet di R dengan data yang telah distandarisasi (z-
score). Selanjutnya, hitung BIC untuk setiap nilai A menggunakan rumus
BIC(\) = —2¢ <B,\) + df» In(n), di mana df adalah jumlah koefisien yang
tidak nol. Terakhir, pilih nilai A yang menghasilkan BIC terkecil. Berdasark-

an proses ini, A optimal adalah 0,017373, dan BIC minimum adalah 41,695.
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BIC digunakan sebagai kriteria karena memberikan penalti yang lebih besar
terhadap kompleksitas model ketika ukuran sampel ditingkatkan, yang men-

dorong penggunaan model yang lebih sederhana namun tetap akurat.

. Penerapan metode ini pada data dari 38 provinsi menghasilkan beberapa te-
muan penting. Regresi logistik pertama menunjukkan bahwa tidak ada va-
riabel signifikan (semua nilai p > 0,05) yang mengindikasikan multikoline-
aritas. Dengan IPM (24, 21), PKD (18,99), dan UHH (18, 05) melampaui
ambang batas kritis 10, Uji VIF mengonfirmasi hal ini. Setelah standarisasi
dan penerapan LASSO dengan A\ optimal, model akhir mencakup tiga vari-
abel UHH (koefisien —1,591), TPAK (koefisien 1, 100), dan PDRB (koefi-
sien —1,224). Berdasarkan kriteria pemilihan model, model Regresi Logis-
tik LASSO memiliki nilai BIC sekitar 41,695 dengan empat parameter, yang
lebih baik daripada model Regresi Logistik yang diestimasi menggunakan
metode Estimasi Kemungkinan Maksimum (MLE) sebelum seleksi variabel
backward stepwise, yang memiliki nilai BIC sekitar 59,49542 dengan tujuh
parameter. Hal ini menunjukkan bahwa LASSO dapat menghasilkan model
yang lebih sederhana tanpa mengorbankan kecocokan model. Namun, setelah
seleksi variabel menggunakan metode backward stepwise, model Regresi Lo-
gistik MLE menghasilkan nilai BIC yang sedikit lebih rendah, yaitu 40,509
dengan tiga parameter. Namun, model LASSO tetap memiliki keunggulan
karena mampu mengidentifikasi variabel PDRB yang secara teoritis relevan
namun tereliminasi melalui prosedur backward stepwise, serta menghasilkan
estimasi koefisien yang lebih stabil dalam kondisi multikolinearitas. Oleh ka-
rena itu, tujuan analisis ini bukan hanya untuk menemukan model dengan ni-

lai BIC terendah, tetapi juga untuk menemukan model yang memiliki prediksi
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lebih robust dan tahan terhadap multikolinearitas. Oleh karena itu, model Re-
gresi Logistik LASSO merupakan pilihan yang baik meskipun memiliki nilai

BIC yang sedikit lebih tinggi.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian ini, beberapa saran yang dapat diberikan untuk

penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi metode regularisasi lain seperti
Ridge Regression atau Elastic Net untuk membandingkan kinerja dan efekti-
vitasnya dalam mengatasi multikolinearitas pada data kemiskinan, sehingga

dapat diperoleh model yang lebih robust.

2. Disarankan untuk melakukan analisis sensitivitas terhadap pemilihan nilai pa-
rameter regularisasi A dengan menggunakan kriteria seleksi model lain seperti
AIC (Akaike Information Criterion) atau cross-validation untuk memvalidasi

stabilitas model yang dihasilkan.

3. Penelitian lanjutan dapat mempertimbangkan penambahan variabel indepen-
den lain yang relevan dengan kemiskinan, seperti tingkat literasi digital, ak-
ses terhadap teknologi informasi, atau indikator ketimpangan ekonomi, guna

memperkaya analisis dan meningkatkan kemampuan prediksi model.

4. Mengingat data yang digunakan hanya mencakup satu tahun (2024), pene-
litian selanjutnya dapat menggunakan data panel atau data time series un-
tuk menganalisis dinamika perubahan tingkat kemiskinan antar provinsi dari

waktu ke waktu, sehingga dapat mengidentifikasi tren dan pola temporal.
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