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ABSTRAK 

 

Multikolinearitas merupakan sebuah masalah yang sering terjadi dalam regresi 

logistik. Ada beberapa metode yang dapat mengatasi masalah multikolinearitas, 

diantaranya adalah metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. 

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) merupakan 

teknik regresi yang melakukan penaksiran dengan meminimumkan jumlah kuadrat 

eror menggunakan suatu kendala. Metode LASSO dengan menggunakan algoritma 

Least Angle Regression (LAR) dapat mengatasi multikolinearitas dan mengestimasi 

parameter pada regresi logistik ordinal. Penerapan model regresi logistik ordinal 

dengan metode LASSO pada data bayi gizi buruk kabupaten/kota di Provinsi 

Sulawesi Selatan terdapat empat variabel yang mempengaruhi gizi buruk yaitu 

pemberian ASI ekslusif, imunisasi hepatitis B, imunisasi campak, dan rumah 

dengan sanitasi layak. 

 

Kata kunci : multikolinearitas, regresi logistik ordinal, LASSO, algoritma LAR. 

data bayi gizi buruk 
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ABSTRACT 

 

Multicollinearity is a problem that often occurs in a logistic regression. There are 

several methods that can be applied to overcome multicollinearity problems, 

including the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator method. The Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) method is a regression 

technique that estimation by minimizing the residual sum of squared subject to 

constraints. The LASSO method using the Least Angle Regression (LAR) 

algorithm can overcome multicollinearity and estimate parameters in ordinal 

logistic regression. The application of the ordinal logistic regression model with the 

LASSO method to the data on malnutrition in districts in South Sulawesi has four 

variables that affect malnutrition, namely exclusive breastfeeding, hepatitis B 

immunization, measles immunization, and houses with proper sanitation. 

 

Keywords: multicollinearity, ordinal logistic regression , LASSO , LAR algorithm, 

malnutrition data 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Statistika adalah ilmu yang mempelajari bagaimana merencanakan, 

mengumpulkan, menganalisis, menginterpretasi, dan mempresentasikan data. 

Statistika dapat digunakan untuk memprediksi kejadian mendatang serta 

mengetahui faktor-faktor yang berpengaruh, salah satunya dengan menggunakan 

analisis regresi. Analisis regresi adalah suatu metode analisis statistik yang 

bertujuan untuk mengetahui hubungan antar variabel respon (𝑌) dengan beberapa 

variabel prediktor (𝑋). Model regresi yang terbentuk bergantung pada skala 

pengukuran data yang dianalisis, misalnya pada model regresi klasik variabel 

respon minimal berskala interval, sedangkan model regresi logistik digunakan jika 

variabel respon merupakan data kategorik. 

Regresi logistik digunakan untuk menggambarkan hubungan antara variabel 

respon dengan satu atau beberapa variabel prediktor yang berupa kategorik. 

Berdasarkan skala data, regresi logistik dibedakan menjadi tiga macam yaitu regresi 

logistik biner, regresi logistik ordinal, dan regresi logistik multinomial. Regresi 

logistik ordinal adalah hubungan antara variabel prediktor yang bersifat kategorik 

dan/atau kontinu dengan dua variabel atau lebih serta variabel respon memiliki 

lebih dari dua kategori yang berskala ordinal (Agresti, 2007). 

Salah satu asumsi regresi logistik adalah tidak terdapat multikolinearitas 

diantara variabel prediktor yang termasuk dalam model. Multikolinearitas terjadi 

apabila terdapat hubungan atau korelasi yang tinggi diantara variabel prediktor. Jika 

multikolinearitas terdapat di dalam persamaan regresi maka mengakibatkan 

penggunaan Ordinary Least Square (OLS) dapat diperoleh tetapi nilai standart 

error akan cenderung membesar seiring dengan meningkatnya kolinearitas antar 

variabel prediktor dan mendapatkan model yang kurang layak. 
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Masalah multikolinearitas dapat diatasi dengan menggunakan beberapa 

metode regresi, yaitu ridge regression, principal component analysis (PCA), 

partial least squares (PLS), dan least absolute shrinkage and selection operator 

(LASSO). Dari keempat metode tersebut, metode LASSO tergolong baru dalam 

regresi dan pertama kali diperkenalkan oleh Tribshirani (1996). Least absolute 

shrinkage and selection operator merupakan teknik regresi yang melakukan 

penaksiran dengan meminumkan jumlah kuadrat error dengan suatu kendala. 

Karena kendala tersebut maka LASSO mengecilkan sejumlah koefisien menuju nol 

dan pada waktu yang sama melakukan seleksi variabel (Tibshirani (1996), dalam 

Widjaja (2015)). 

Nurhayati (2014) dalam penelitannya menyatakan LASSO menghasilkan 

model terbaik dibanding principal component analysis dan partial least squares  

berdasarkan nilai root mean square error. Selain itu, Pusporini (2012) menyatakan 

LASSO lebih baik digunakan dibanding ridge regression karena model yang 

dihasilkan lebih sederhana dan pengecilan koefisien tepat nol. Pada penelitian 

Widjaja (2015) menyarankan untuk mengestimasi koefisien pada regresi logistik 

ordinal dan multinomial dengan metode LASSO. 

Berdasarkan uraian diatas, maka dalam penelitian ini akan membahas 

mengenai “Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator untuk 

Mengatasi Multikolinearitas pada Regresi Logistik Ordinal”. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang di atas, maka permasalah yang dibahas 

dalam penelitian ini sebagai berikut 

1.2.1 Bagaimana mengestimasi koefisien regresi logistik ordinal dengan 

metode least absolute shrinkage and selection operator ? 

1.2.2 Bagaimana penerapan model regresi logistik ordinal dengan metode 

least absolute shrinkage and selection operator pada data ? 
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1.3 Batasan Masalah 

Penelitian ini difokuskan hanya terbatas pada pembahasan model regresi 

logistik ordinal yang mengandung multikolinearitas pada data. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah, maka tujuan penelitian ini sebagai berikut 

1.4.1 Mendapatkan penduga koefisien regresi logistik ordinal dengan 

menggunakan metode least absolute shrinkage and selection 

operator. 

1.4.2 Memperoleh model regresi logistik ordinal dengan menggunakan 

metode least absolute shrinkage and selection operator pada data. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah memperkaya 

dan memperluas pengetahuan tentang regresi logistik ordinal dalam mengatasi 

multikolinearitas. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Multikolinearitas 

Analisis regresi yang melibatkan beberapa variabel prediktor memerlukan 

adanya pemenuhan asumsi yaitu tidak terjadinya multikolinearitas. 

Multikolinearitas terjadi ketika terdapat korelasi yang tinggi antara dua atau lebih 

variabel. Variance Inflation Factor (VIF) dapat digunakan sebagai kriteria untuk 

mendeteksi kasus multikolinieritas pada regresi linier yang memiliki lebih dari dua 

variabel prediktor. Nilai VIF untuk parameter regresi ke-𝑗 diformulasikan pada 

persamaan (Yan, 2009). 

𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1 − 𝑅𝑖
2         𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

dengan 𝑅𝑖
2

 merupakan koefisien determinasi antara 𝑋𝑖  dengan variabel prediktor lainnya 

pada persamaan regresi. Apabila nilai 𝑉𝐼𝐹 >  10, maka dapat diindikasikan bahwa 

terdapat kasus multikolinearitas yang serius. Hal-hal yang akan terjadi apabila kasus 

multikolinearitas tidak diatasi adalah variansi estimasi menjadi besar, interval kepercayaan 

menjadi lebar dikarenakan variansi dan standar error besar. Kemudian pengujian 

signifikansi secara parsial menjadi tidak signifikan. Serta koefisien determinasi (𝑅2) 

tinggi, tetapi sedikit variabel prediktor yang signifikan (Yan, 2009). 

2.2 Regresi Logistik 

Regresi logistik merupakan salah satu metode statistik nonparametrik untuk 

menguji hipotesis. Metode regresi logistik adalah metode matematika yang 

menggambarkan hubungan antara satu atau lebih variabel prediktor dengan satu 

variabel respon yang dikotomi yang variabelnya dianggap hanya mempunyai dua 

nilai yang mungkin yaitu 0 dan 1, dimana kondisi ini dapat diartikan sebagai sukses 

atau gagal pada analisis regresi logistik tunggal dan regresi logistik berganda. 

Pada umumnya analisis regresi membentuk suatu persamaan untuk 

memprediksi variabel respon berdasarkan variabel prediktornya. Model regresi 

(2.1) 
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logistik ganda adalah model regresi logistik dengan variabel prediktornya lebih dari 

satu variabel.  

Model regresi logistik dapat dituliskan sebagai berikut (Hosmer dan 

Lemeshow, 2000) : 

𝜋(𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘

𝑃
𝑘=1 )

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘
𝑃
𝑘=1 )

 

dengan 𝛽𝑘  = parameter-parameter regresi logistik 

 𝑥𝑘  = pengamatan variabel prediktor 

2.3 Regresi Logistik Ordinal 

Regresi logistik ordinal merupakan salah satu analisis regresi yang digunakan 

untuk menganalisa hubungan antara variabel respon dengan variabel prediktor, 

dimana variabel respon bersifat polikotomus dengan skala ordinal. Model yang 

dapat digunakan untuk regresi ordinal adalah model logit. Model logit tersebut 

adalah cumulative logit models. Pada model logit ini bersifat ordinal dalam respon 

𝑌 dituangkan dalam peluang kumulatif sehingga model peluang kumulatif yaitu 

kurang dari atau sama dengan kategori respon ke-j pada p variabel prediktor yang 

dinyatakan dalam vektor 𝑥 adalah 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥), dengan peluang lebih besar dari 

kategori respon ke-j, 𝑃(𝑌 > 𝑗|𝑥) (Hosmer dan Lemeshow, 2000). 

Peluang kumulatif, 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥), didefinisikan sebagai berikut : 

𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥) = 𝜋(𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽0𝑗 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘

𝑃
𝑘=1 )

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0𝑗 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘
𝑃
𝑘=1 )

 

dengan 𝑥𝑖𝑘 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … 𝑥𝑖𝑝) merupakan nilai pengamatan ke-𝑖, dimana 𝑖 =

(1,2, … 𝑛) dari setiap variabel 𝑝 variabel prediktor. 

Pendugaan parameter regresi dilakukan dengan cara menguraikannya 

menggunakan transformasi logit dari 𝑔𝑖𝑡 (𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖) : 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖) = 𝑙𝑛 (
𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖)

1 − 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖)
) 

(2.2) 

(2.4) 

(2.3) 
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𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖) adalah peluang kumulatif pada 𝑝 variabel prediktor yang dinyatakan 

dalam vektor 𝑥𝑖, dimana 𝑗 =  1, 2, … , 𝐽 − 1 dan 𝐽 adalah banyak kategori pada 

variabel respon.  

Dengan mensubtitusikan persamaan (2.3) pada persamaan (2.4) maka didapatkan 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖) =  𝛽0𝑗 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘

𝑃

𝑘=1

 

dengan nilai 𝛽𝑘 untuk setiap 𝑘 =  (1, 2, … , 𝑝) merupakan faktor koefisien yang 

tidak diketahui yang bersesuaian dengan 𝑥𝑖. 𝑃(𝑌 ≤ 𝑗|𝑥𝑖) merupakan peluang 

kumulatif dari kejadian 𝑌 ≤ 𝑗. Jika terdapat tiga kategori respon maka peluang 

kumulatif dari respon ke-𝑗 adalah : 

 𝑃(𝑌 ≤ 0|𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽00+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘

𝑝
𝑘=1 )

1+𝑒𝑥𝑝(𝛽00+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘
𝑝
𝑘=1

)
 

 𝑃(𝑌 ≤ 1|𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽01+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘

𝑝
𝑘=1 )

1+𝑒𝑥𝑝(𝛽01+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘
𝑝
𝑘=1

)
 

Maka model regresi logistik yang terbentuk adalah jika terdapat tiga kategori respon 

adalah : 

 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝜋0(𝑥𝑖) = 𝑙𝑛 (
𝑃(𝑌 ≤ 0|𝑥𝑖)

1−𝑃(𝑌 ≤ 0|𝑥𝑖)
) = 𝛽00 + ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘

𝑝
𝑘=1  

 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝜋1(𝑥𝑖) = 𝑙𝑛 (
𝑃(𝑌 ≤ 1|𝑥𝑖)

1−𝑃(𝑌 ≤ 1|𝑥𝑖)
) = 𝛽01 + ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖𝑘

𝑝
𝑘=1  

Berdasarkan kedua peluang kumulatif pada persamaan (2.6) maka didapatkan 

peluang untuk masing-masing kategori respon sebagai berikut : 

 𝑃(𝑌 = 0|𝑥𝑖) = 𝜋0(𝑥𝑖) = 𝑃(𝑌 ≤ 0|𝑥𝑖) 

 𝑃(𝑌 = 1|𝑥𝑖) = 𝜋1(𝑥𝑖) = 𝑃(𝑌 ≤ 1|𝑥𝑖) − 𝑃(𝑌 ≤ 0|𝑥𝑖) 

 𝑃(𝑌 = 2|𝑥𝑖) = 𝜋2(𝑥𝑖) = 1 − 𝑃(𝑌 ≤ 1|𝑥𝑖) 

(2.5) 

(2.6) 

(2.7) 
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 Nilai 𝜋𝑗(𝑥𝑖) pada persamaan (2.7) akan dijadikan pedoman dalam proses 

pengklasifikasian. Suatu pengamatan masuk dalam respon kategori ke-𝑗 

berdasarkan nilai 𝜋𝑗(𝑥𝑖) yang terbesar (Agresti, 1996). 

2.4 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

diperkenalkan pertama kali oleh Tibshirani pada tahun 1996. Least absolute 

shrinkage and selection operator mengecilkan koefisien regresi (𝛽𝑘) yang 

berkorelasi menjadi nol atau mendekati nol sehingga menghasilkan penduga 

dengan varian yang lebih kecil dan model akhir yang lebih representatif. 

Misalkan (𝑋, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dimana 𝑋 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑝 adalah variabel 

prediktor, 𝑦𝑖 adalah variabel respon dan 𝑛 banyaknya pengamatan. Pada regresi 

biasa, diasumsiskan semua observasi adalah variabel prediktor atau 𝑦𝑖 adalah 

dengan syarat 𝑥𝑖𝑗. Asumsikan  bahwa 𝑥𝑖𝑗 terstandarisasi sehingga ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑖 𝑛⁄ = 0 dan  

∑ 𝑥𝑖𝑗
2

𝑖 𝑛⁄ = 1. Penduga parameter pada metode LASSO adalah sebegai berikut : 

𝛽̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽̂0 − ∑ 𝑥𝑖𝑘𝛽̂𝑘

𝑝

𝑘=1

)

2𝑁

𝑖=1

 

dengan kendala ∑ |𝛽̂𝑘|𝑝
𝑘=1 ≤ 𝑡. 

 Dalam bentuk persamaan Lagrange, dugaan koefisien dengan 

menggunakan LASSO menjadi : 

𝛽̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽̂0 − ∑ 𝑥𝑖𝑘𝛽̂𝑘

𝑝

𝑘=1

)

2𝑁

𝑖=1

+ 𝜆 ∑|𝛽̂𝑘|

𝑝

𝑘=1

 

𝜆 adalah parameter yang mengontrol koefisien LASSO yang diatur dengan kendala 

∑ |𝛽̂𝑘|𝑝
𝑘=1 ≤ 𝑡. Nilai 𝑡 merupakan suatu besaran yang mengontrol besarnya 

pengecilan pada pendugaan koefisien LASSO dengan 𝑡 > 0 (Hesti et al. 2008). 

Sehingga variabel yang berpengaruh besar dalam model terpilih dan variabel yang 

berpengaruh kecil terseleksi menjadi nol.  

 

(2.3) 

(2.8) 

(2.9) 
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2.5 Algoritma Least Angle Regression 

Least Angle Regression (LAR) merupakan suatu metode regresi yang 

algoritmanya dapat dimodifikasi menjadi algoritma komputasi untuk metode 

LASSO. Modifikasi dari LAR untuk LASSO menghasilkan efisiensi algoritma dalam 

menduga koefisien LASSO dengan komputasi yang lebih cepat dibandingkan 

pemrograman kuadratik (Wahdaniah, 2015). 

Algoritma LAR adalah sebagai berikut (Hesti et al. 2008): 

1. Membakukan variabel prediktor sehingga memiliki nilai tengah nol dan 

ragam satu. Semua nilai awal diberikan nilai nol. Pembakuan ini 

dimaksudkan agar dapat membandingkan dugaan koefisien regresi yang 

memiliki ragam yang berbeda dalam suatu model. Mulai dengan sisaan 

𝑟 = 𝑦 − 𝑦̅, dan 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 = 0. 

2. Mencari variabel prediktor 𝑥𝑗 yang paling berkorelasi dengan 𝑟. 

3. Mengubah nilai 𝛽𝑗 dari 0 kearah koefisien kuadrat terkecil 𝑟 dengan 𝑥𝑗 

sampai variabel prediktor yang lain 𝑥𝑘 memiliki korelasi yang sama 

dengan galat akibat 𝑥𝑗. 

4. Mengubah nilai 𝛽𝑗 dan 𝛽𝑘 kearah yang ditentukan oleh koefisien kuadrat 

terkecil 𝑟 dengan (𝑥𝑗 , 𝑥𝑘) sampai variabel prediktor yang lain 𝑥𝑙 memiliki 

korelasi yang sama dengan galat akibat (𝑥𝑗 , 𝑥𝑘). 

5. Modifikasi algoritma LAR untuk mendapatkan solusi LASSO adalah 

dengan memodifikasi langkah ke-4 yaitu dengan cara mengeluarkan 

koefisien yang bukan nol dari gugus variabel aktif dan hitung kembali. 

6. Mengulang langkah nomor 4 sampai semua 𝑝 variabel prediktor 

dimasukkan. Setelah min (𝑁 − 1, 𝑝) langkah, solusi model penuh untuk 

kuadrat terkecil diperoleh. 

LAR selalu mengambil 𝑝 langkah untuk mendapatkan penduga kuadrat 

terkecil secara penuh, sedangkan modifikasi LAR untuk LASSO dapat memiliki 

lebih dari 𝑝 langkah untuk mendapatkannya. Algoritma LASSO dengan 

memodifikasi LAR merupakan cara yang efisien dalam komputasi solusi masalah 

LASSO, terutama ketika jumlah variabel prediktor yang digunakan jauh lebih 

banyak dari pada data amatannya (Hesti et al. 2008). 
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Dalam mencari model terbaik dalam metode LASSO dengan menggunakan 

kriteria validasi silang, yaitu dengan menggunakan mode fraction dan mode stap. 

2.6 Validasi Silang 

Validasi silang membagi data menjadi dua bagian, yaitu data training dan 

data test. Data training digunakan untuk menentukan nilai 𝛽̂ atau untuk menyusun 

model, sedangkan data test digunakan untuk menguji kebaikan prediksi 𝑋𝛽̂. Nilai 

validasi silang yang diperoleh merupakan penduga bagi galat prediksi (Izenman, 

2008). 

Salah satu metode tipe validasi silang adalah k-fold. Metode ini memiliki 

kelebihan ketika jumlah data amatan yang digunakan sedikit. Nilai galat prediksi k-

fold CV apabila data dipartisi menjadi 𝑐 bagian diperoleh dengan persamaan 

berikut: 

𝐶𝑉 =
1

𝑐
∑ ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂−𝑐(𝑥𝑖))

2
(𝑥𝑖,𝑦𝑖)∈𝑆

𝑐
ℎ=1   

dengan 𝑦̂−𝑐(𝑥𝑖) adalah dugaan 𝑦 dan 𝑥𝑖 pada data test 𝑆 pada saat fold ke- 𝑐 tidak 

digunakan dalam menduga model dan 𝑦𝑖 adalah variabel respon ke-𝑖 pada data test 

𝑆. Menurut Izenman (2008), validasi silang yang sebaiknya digunakan adalah 

validasi silang 5-fold atau 10-fold karena menghasilkan nilai CV dengan bias tinggi 

tetapi ragam rendah. 

2.7 Gizi Buruk 

Menurut Standar WHO 2005 status gizi balita dinilai berdasarkan parameter 

antropometri yang terdiri dari berat badan dan panjang/tinggi badan. Status gizi 

balita merupakan salah satu indikator yang menggambarkan tingkat kesejahteraan 

masyarakat. Salah satu cara yang diukur melalui indeks Berat Badan menurut umur 

(BB/U) atau berat badan terhadap tinggi badan (BB/TB). 

Menurut UNICEF (1998), penyebab tidak langsung dari gizi buruk adalah 

persediaan pangan yang diwakili oleh pemberian ASI Eksklusif bayi, pola asuh 

anak diwakili oleh rumah tangga berperilaku hidup bersih dan sehat, pelayanan 

kesehatan dasar diwakili oleh lima imunisasi dasar, serta sanitasi dan air bersih. 

(2.10) 
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Menurut hasil Riskesdas tahun 2013 prevalensi gizi buruk kurang pada anak 

balita sebesar 25,6 persen, yang berarti masalah gizi berat-kurang di Sulawesi 

Selatan masih merupakan masalah kesehatan masyarakat dengan prevalensi tinggi. 

  


