ANALISISREGRESI DENGAN METODE LEAST ABSOLUTE
SHRINKAGE AND SELECTION OPERATOR (LASSO)
DALAM MENANGANI MULTIKOLINEARITAS

(Skripsi)

Oleh
Putri Maulidina Fadilah

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTASMATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITASLAMPUNG
2018



ABSTRACT

REGRESSION ANALYSISUSING LEAST ABSOLUTE
SHRINKAGE AND SELECTION OPERATOR (LASSO) METHOD
TO HANDLE MULTICOLINEARITY

By

PUTRI MAULIDINA FADILAH

LASSO can solve multicolinearity by shrinkage some coefficients to zero or
exactly zero. With LARS agorithm the calculation of LASSO is more efficient
than quadratic programming. The purpose of this study is to know the
performance of LASSO to handle multicolinearity and compare its etimates with
OLS. The results show that LASSO can not solve the multicolinearity when al of
the independent variables are correlated. However, LASSO solve the
multicolinearity when the correlation partially exist in the independent variables.
In higher sample sizes, LASSO gives regression coefficients estimation better
than OLS. This behavior can also be seen in the real data.
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ABSTRAK

ANALISISREGRESI DENGAN METODE LEAST ABSOLUTE
SHRINKAGE AND SELECTION OPERATOR (LASSO)
DALAM MENANGANI MULTIKOLINEARITAS

Oleh

PUTRI MAULIDINA FADILAH

LASSO merupakan metode yang dapat mengatasi masalah multikolinearitas
dengan menyusutkan beberapa koefisien regresi mendekati nol dan bahkan
menjadi tepat nol. Dengan algoritma LARS perhitungan LASSO menjadi lebih
efisien dibandingkan pemrograman kuadratik. Tujuan dari penelitian ini adalah
untuk mengetahui performa metode LASSO dalam mengatasi multikolinearitas
dan membandingkan nilai dugaannya dengan Metode Kuadrat Terkecil. Hasll
menunjukkan bahwa metode LASSO tidak dapat mengatasi multikolinearitas
ketika seluruh variabel bebas berkorelasi tinggi. Namun, LASSO menangani
multikolinearitas dengan baik ketika korelasi terjadi hanya pada sebagian variabel
bebas. Padajumlah datayang |lebih besar, LASSO menghasilkan dugaan
koefisien regresi yang lebih baik daripada MKT. Hal tersebut juga dapat terlihat
pada datareal.

Kata Kunci: LASSO, LARS, multikolinearitas
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisisregresi merupakan suatu analisis statistika yang paling banyak digunakan
dalam aplikasinya. Tidak sedikit masalah-masalah spesifik muncul ketika
dilakukan analisis. Salah satu masalah yang sering muncul yakni

multikolinearitas.

Multikolinearitas merupakan masalah yang muncul ketika melakukan analisis
regresi berganda dimanaterdapat korelasi atau hubungan kuat antara dua atau
lebih variabel bebas. Adanya multikolinearitas menyebabkan penduga kuadrat
terkecil memiliki ragam yang lebih besar. Hal tersebut dapat berpengaruh pada
tingkat akurasi prediksi model dan menyebabkan kesalahan dalam pengambilan
keputusan. Menurut Hastie et al. (2015), akurasi prediks terkadang dapat
ditingkatkan dengan mengecilkan nilai koefisien regresi, atau mengatur beberapa

koefisien menjadi nol.

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) pertamakali
dikenakan oleh Tibshirani (1996) dan merupakan teknik regresi yang melakukan

pendugaan dengan meminimumkan jumlah kuadrat galat dengan suatu kendala L1,

Z?=1|ﬁj| < t dimanat merupakan parameter tuning yang mengontrol besarnya



penyusutan koefisien regresi dengan nilai t= 0. Karena kendalatersebut, LASSO
dapat menyusutkan beberapa koefisien regresi bahkan menjadi nol sehingga

LASSO juga dapat berfungsi sebagai seleksi variabel.

Berdasarkan hal-hal tersebut, performa metode LASSO akan diteliti menggunakan
data ssmulasi kemudian diterapkan pada datariil yang telah terdeteks adanya

multikolinearitas.

1.2 Tujuan Pendlitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengetahui performa metode Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) dalam mengatasi multikolinearitas.

2. Membandingkan nilai dugaan menggunakan Least Absolute Shrinkage and

Section Operator (LASSO) dengan Metode Kuadrat Terkecil (MKT).

1.3 Manfaat Penditian

Manfaat dari penelitian ini adalah menambah pengetahuan bagi penulis dan
memberi masukkan kepada para peneliti dan pembaca tentang metode pendugaan

LASSO untuk menganalisis data yang mengandung multikolinearitas.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 AnalisisRegres

Menurut Montgomery dan Peck (1992), analisis regresi merupakan suatu teknik
untuk memeriksa dan memodelkan hubungan antar variabel. Dalam regresi
sederhanadikaji duavariabel yaitu variabel terikat dan variabel bebas, sedangkan
dalam regresi berganda melibatkan dua atau lebih variabel bebas. Dalam analisis
regres suatu persamaan regresi hendak ditentukan dan digunakan untuk

menggambarkan pola atau bentuk fungsi hubungan yang terdapat antar variabel.

Persamaan regresi adalah persamaan matematik yang memungkinkan untuk
meramalkan nilai-nilai suatu variabel terikat dari nilai-nilai satu atau lebih
variabel bebas. Regres diterapkan pada semua jenis peramalan, dan tidak harus

berimplikasi suatu regresi mendekati nilai tengah populasi (Badri, 2012).
Model linier artinyalinier dalam parameter (Draper & Smith 1992). Jika terdapat

vektor input X" = (X1, Xa,...,Xp) dan digunakan untuk menduga luaran nilai Y yang

berupa bilangan riil, makamodel regresi linier memiliki bentuk sebagai berikut,

Yi = Bo+ X %8 + & (2.1)



dengan :
¥ = Vektor variabel terikat berukuran nx1
Bo = Intersep
x;j = Matriks variabel bebas berukuran nx(p+1)
Bi = Slope atau kemiringan

& = Vektor galat berukuran nx1

2.2 Regres Linear Berganda

Analisisregres linier berganda merupakan analisis hubungan secaralinier antara
dua atau lebih variabel bebas dengan satu variabel terikat. Analisisregresi linear
berganda sebenarnya sama dengan analisis regresi linear sederhana, hanya
variabel bebasnyalebih dari satu buah. Menurut Montgomery dan Runger (2011),
misalkan n > k onservasi, dan x;; dari pengamatan ke- i observasi. Model

pengamatannya adalah

Yi= Bo+ BiXii+ BoXoi + - + BieXii + & (2.2)
dengan :
[ =123, ..,n
k =123, ..,n
Y; = Variabel terikat pengamatan ke-i

Xi; = Variabel bebas pengamatan ke-i
Lo = Konstanta (parameter)
Br = Koefisen regres atau slope (parameter) ke-k

& = Sisaan (galat) pengamatan ke-i



Dari persamaan tersebut dapat dituliskan dalam notasi matriks dengan persamaan

sebagal berikut:

Y= XB+e dengane ~ N (0, *) (2.3)

dengan :
Y =Vektor nx 1 variabel terikat
X = Matriks n x k variabel bebas

= Vektor k x 1 koefisien variabel bebas

™

e = Vektor n x 1 variabel acak galat dengan E( ¢ ) = 0 dan matriks

ragam peragam o%(¢) = 02 |

2.3 Metode Kuadrat Terkecil (MKT)

Metode kuadrat terkecil merupakan metode yang digunakan untuk menduga
koefisien regresi linear dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat galat (Hastie,

et al., 2008).

Menurut Sembiring (1995), untuk mencari nilai-nilai § yaitu dengan

meminimumkan bentuk kuadrat
Q(B;) = (Y —XB)' (Y — XB)
= Y'Y —2Y'XB + B'X'XB (2.4)

kemudian dicari turunan dari Q(f5;) secaraparsid terhadap ; j = 1,2,...,k dan

disamakan dengan nal.



Atau secaralengkap jika ditulis kedalam bentuk matriks menjadi

n

Z Xik
i=1
n
Z XuXix |[Po
=1 bl

mn

ZXUcXEZ :

=1 by
e N H
ZX&

= |

XTXB =X"Y

bz_

(2.5)

Bila X’ X tidak singular maka ada inversnya, sehingga diperoleh penduga untuk

MKT

Sifat-sifat penduga metode kuadrat terkecil adalah sebagai berikut

1. B linear

B =XT 'y

B linear jika f merupakan fungsi linear dari 8

=&y Xty

= X"X)"XT(XB + &)

= (XTX)"2XTXB + (XTX)"1XT¢

=18+ (XTX) X e

(2.6)



2. [ tak bias

[ adalah penduga tak bias jika E(8) = B

E(B) =E((X"™X)*Xx"Y)
=E((X"X)"'XTXB + ¢)
=E(XTX)IXTXB + (XTX)"1XT¢)
= (XTX)"XTXB + (X"X)"'XTE(e)
= (XX KT XE

=p

Sehingga f merupakan penduga tak bias dari

3. f memiliki variansi minimum
var(B) = EI(B - B)(B ~ £)"]
= E[((X"X)7XTY = B)(X"X) ' XTY = B)']
= E[(X"X)7'XT(XB + &) = B(X"X) X" (XB + &) = B)']
= E[((XTX) " XTXB + (XTX)"1XTe) — B)((XTX)"1XTXB +
XTX7X"e) — )]

=E[(B + (X"X)"'X"Te - B)B + (XTX) " XTe — B)']
=E[((X"X) 7' XTe)((XTX) ' XTe)']
=E[((X"X) " X e)N(XTX) X )]
=E[((XTX) " X eTe X (XT) ]
=E[((XTX)"1XT E(ecT) X (XTX)™]
=(XTX)2XTX (X"Xy " E[ee]]

:(XTX)—lo.Z



Var(B) = (X"X) 'o? merupakan varians terkecil dari semua penaksir linear tak

bias.

Estimator kuadrat terkecil yang memenuhi sifat linear, tak bias, dan mempunyai

variansi minimum ini bersifat Best Linear Unbiased Estimator (BLUE)

2.4 Multikolinearitas

Syarat multikolinearitas pertamakali dikemukakan oleh Ragnar Frisch dimana
awalnyaterdapat hubungan linear antara beberapa atau semua variabel prediktor

dari model regresi (Gujarati dan Porter, 2009).

Menurut Montgomery dan Runger (2011), multikolinearitas dapat dideteksi
menggunakan nilai Variance Inflation Factor (VIF). Nilai VIF dapat dicari

menggunakan rumus sebagai berikut.

— 1 -:
VIF(,-)——(l_R?J =12, ...,k (2.7
Rf merupakan koefisien determinasi yang didapat dari variabel prediktor X; yang
diregresikan dengan variabel prediktor lainnya. Jikanilai VIF(j) lebih besar dari

10 makaterjadi masalah multikolinearitas.



2.4.1 Dampak Multikolinearitas

Dampak dari multikolinearitas antaralain :

1. Koefisien Partial Regresi tidak terukur secara presisi. Oleh karenaitu nilai
standar errornya besar.

2. Perubahan kecil pada data dari sasmpel ke sampel akan menyebabkan
perubahan drastis pada nilai koefisien regresi partial.

3. Perubahan pada satu variabel dapat menyebabkan perubahan besar pada nilai
koefisien regresi parsia variabel lainnya.

4. Nila selang kepercayaan sangat |ebar, sehingga akan menjadi sangat sulit
untuk menolak hipotesis nol pada sebuah penelitian jika dalam penelitian

tersebut terdapat multikolinearitas

Menurut Jollife (2002), untuk mengatasi masalah multikolinearitas dapat

menggunakan estimator penyusutan LA SSO.

2.5 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (L ASSO)

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
diperkenalkan pertamakali oleh Tibshirani padatahun 1996. LASSO
menyusutkan koefisien regresi dari variabel prediktor yang memiliki korelasi

tinggi dengan galat menjadi tepat pada nol atau mendekati nol (Tibshirani, 1996).

Persamaan secara umum LA SSO dinyatakan sebagai berikut:

Y** = X**B + gx* (28)
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dengan :
Y** = Vektor variabel terikat berukuran (n x 1)
X** = Matriks variabel bebas berukuran (n x p)
B = Vektor dari koefisien LASSO berukuran (k+1) x 1

e** = Vektor galat berukuran (nx 1)

Menurut Zhao dar Y u (2006), estimasi LASSO didefinisikan dengan :

[LASSO— argmﬂin Y —XBlI15 + tlIB]1 (2.9)

Dengan syarat ||]|; < t, dimanat merupakan parameter tuning yang mengontrol
penyusutan koefisien LASSO dengan t > 0. Jikat < to dengan to= ||3;|, maka
akan menyebabkan koefisien menyusut mendekati nol atau tepat pada nol,
sehingga LASSO akan berperan sebagal seleks variabel. Akan tetapi jikat >ty
maka penduga koefisien LASSO memberikan hasil yang sama dengan penduga

kuadrat terkecil (Tibshirani, 1996).

Koefisien regresi LASSO ditentukan berdasarkan parameter tuning yang sudah

dibakukan s = ———

S dengan t = ¥¥_, | B;|, dimana ) adalah penduga kuadrat
J=1{Fj

terkecil untuk model penuh, nilai s optimal diperoleh melaui validas silang

(Dewi, 2010).

Untuk mendapatkan solusi penduga LA SSO tidak dapat diperoleh dalam bentuk

tertutup, tetapi harus menggunakan pemrograman kuadratik (Tibshirani, 1996).
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Setelah publikasi pertamatahun 1996, makalah LASSO tidak mendapatkan
perhatian sampai tahun 2002 setelah berkembangkannya algoritma LAR (Least
Angle Regresion) oleh Hastie. Modifikasi dari LAR untuk LASSO menghasilkan
efisiens algoritma dalam menduga solusi penduga koefisien LASSO dengan
komputasi yang lebih cepat dibandingkan pemrograman kuadratik (Soleh dan
Aunuddin, 2013). Menurut Hastie, et al. (2008) terdapat algoritma yang efisien

untuk menghitung solusi model penuh dengan t yang beragam.

2.6 Least Absolute Regression (LAR)

Least Absolute Regression (LAR) merupakan agoritma yang lebih efisien
digunakan karena LAR mempunya modifikas untuk mempermudah dalam

komputasi LASSO dibandingkan pemrograman kuadratik.

Menurut Efron, et al. (2004), LAR melakukan estimasi fi = X* 8, dengan
langkah-langkah yang berurutan dan di setiap langkah akan menambah satu

kovarian ke dalam model. Nilal fi diperoleh dari teknik iterasi dengan nilai awal

H=0.

Berikut adal ah |angkah-langkah estimasi koefisien LASSO dengan a goritman

LAR.

1. Mencari vektor yang sebanding dengan vektor korelasi antara variabel
prediktor dengan galatnya

c=X'(y—pn (2.11)



12

. Menentukan korélasi saat mutlak terbesar

¢ = max {|¢|} (2.12)
Makadiperolen s = sign{¢;} untuk je A
. Menentukan X 5, dimana himpunan A merupakan himpunan indeks aktif dari
variabel prediktor {1, 2, ..., m}. Himpunan indeks aktif A ditentukan
berdasarkan nilai korelasi mutlak terbesar, didefinisikan matriks berikut.
Xa=(..-5Xj...), JeEA (2.13)

dengan tanda s bernilai +1, maka

Ga = X4 X, dan Ap= (1;,(;;11,,)‘% (2.14)
. Menghitung nila vektor equiangular, vektor equiangular adalah suatu vektor
yang membagi sudut dari kolom-kolom X, menjadi sama besar dengan besar
sudutnya kurang dari 90°. Nilai vektor equiangular dicari menggunakan

rumus berikut.

Ua = Xa Wa dengan wa = Ap G511, (2.15)
. Menghitung inner product a = Xu, (2.16)
. Menghitung vektor prediksi fig, = fig + YUy (2.17)

? = min + { c-¢é C+é }
JEA AA—aj'AA+aj

(2.18)
min ;'E 4 menunjukkan bahwa yang dipilih adalah nilai minimum positif dari j
yang bukan merupakan himpunan A. Padatahap akhir dalam memperoleh

Cm

nilai ¥ menggunakan rumusy = =

m
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Menurut Efron, ef al. (2004), tanda dari koordinat bukan nol Ej sama dengan
tanda ¢;, dengan rumus berikut:

sign(B;) = sign(¢;) = s; (2.19)
Didefinisikan bahwa d = s;w4; maka persamaan fi menjadi

u(y) = XB(y) dengan B;(v) = B; + vd;

B (y) akan berubah tanda pada saat y; = :‘{—‘ .
Jikay < y maka f8;(y) bukan merupakan solusi LASSO karena pada g (y) telah
berubah tanda, ¢;(y) tidak berubah tanda dan proses LAR berhenti dan
menghapus j dari perhitungan vektor equiangular selanjutnya, dan variabel |
dimasukkan kembali pada tahap perhitungan LAR selanjutnya, maka

Hai=Hg+7Puy dan A, =A-{j}

2.7 Mean Square Error (M SE)

Jika 8 adalah penduga yang tak bias dari 8, makaE ((8) — )* sama dengan ragam
penduga . Tetapi jika suatu f adalah penduga yang bias dari 8, makaE ((8)-B)’
disebut dengan MSE dari 3.
MSE (8) =E (B)- B )’
Bukti:
MSE(B)  =E(B*-28B+p%)

=E(8)-2E(B) B+ P’

={E@)-2EBQ) B+ +{EB) - EEB)



14

={E@)-ERB)’} +{(EPB)’-2ERB) B+ B}
={E@BH-EEB)’}+ EB-BY
=var (§) + (bias ()’

2.8 Validas Silang

Vaidas silang merupakan metode yang dapat digunakan untuk mengestimasi
gaat prediksi dalam meningkatkan ketepatan dari pemilihan model (James, et al.,
2013). Validas silang membagi data menjadi dua bagian, yaitu data training dan
datatest. Datatraining digunakan untuk mengepas nilai 3, sedangkan data test
digunakan untuk menguji kebaikan prediksi dari XB. Nilai validasi silang yang
diperoleh merupakan penduga bagi sisaan prediks (Izenman, 2008). Menurut
Efron dan Tibshirani (1993), salah satu metode tipe vaidas silang adalah k-fold.
Dalam validas silang k-fold, semua observasi dipartisi secara acak ke dalam k
sub-contoh. Setiap sub-contoh digunakan sebagai datatraining. Prosesvalidasi
silang diulang sampai k kali dan setiap satu sub-contoh digunakan hanya sekali
dalam data test (Soleh dan Aunuddin, 2013). Nilai galat prediksi (PE) diduga

oleh CV dengan menggunakan persamaan berikut.
PE =CV = %E:'{:l(}’i = V-im)* (2.20)

dimanay_; ) adalah dugaan y pada saat fold ke-k tidak digunakan dalam

menduga model. Keuntungan menggunakan 5-folds atau 10-folds validas silang

karena akan menghasilkan ragam rendah (James, et al., 2013).



(1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Pendlitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun garan 2017/2018. Bertempat
di jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Data Pendlitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data ssimulasi dan data sekunder
dari situs resmi Bank Indonesia. Untuk data simulasi yakni data yang
dibangkitkan dengan variabel bebas sebanyak p = 6 dan n observasi yaitu n = 25,
50, dan 75 yang diulang sebanyak 100 kali dengan fy = 0danf8; =, = ... =

By = 1.

Untuk mendapatkan data kolinearitas pada setiap himpunan data, X, dibangkitkan

menggunakan simulasi Monte Carlo dengan persamaan sebagai berikut :

Xi;=Q —,02)1’(221‘;' + PZip+1) ;i=1,2,..,n

i=12..,p (3.1)
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dimana z;y, Ziz, - - - Zi(p+1) Merupakan data yang dibangkitkan dalam bentuk
normal standar atau berdistribusi normal N(0, 1) dan p ditentukan sehingga
korelasi antarvariabel bebas diberikan oleh p%. Dua himpunan dari variabel yang
saling berkorelasi dalam penelitian ini dibuat berdasarkan nilai p = 0.99 . Untuk

lebih jelasnya dapat dilihat pada Tabel 3.1

Tabel 1. Simulasi Data X;,, Untuk 6 Variabel Bebas

Jumlah Variabel Bebas Simulas Data ol

Eij_N(t) ji.) S sl 1=1,2,...,7
X =(1- PZ)UZZH + pziz
Xio = (1= p»)" 2 + pziy
6 Xz=(01- 92)1{223 + pziz
Xy =(1- Pz)lfzzm + pziz
Xis=(1- 92)1{225 + pziz

Xig=(1— .02)1{22&3 + pzZiy

Variabel terikat (Y) untuk setiap p variabel bebas diperoleh berdasarkan model

Y = XB + e dimana g addah f; ; = 1; untuki =], dan 0 selainnya. Dengan &
dibangkitkan berdasarkan distribusi normal N (0, 1) sehinggaY merupakan
kombinasi linear dari p variabel bebas ditambah galat yang ditampilkan pada tabel

berikut.
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Tabel 2. Variabel Terikat (Y) Untuk 6 Variabel Bebas

p Y
6 e 4 oF b 1) :1,2,...,6
v = 1 t = + XP - NCO. =

Data sekunder diperoleh dari website resmi Bank Indonesia yaitu data Peredaran
uang di Indonesiatahun 2014 - 2016 dengan variabel terikat (Y) yang digunakan
adalah jumlah uang beredar dan variabel bebas (X) yang digunakan adalah aktifa
dalam negeri bersih (X), tagihan bersih kepada pemerintah pusat (X>), tagihan
kepada perusahaan bukan keuangan BUMN (X3), ssmpanan berjangka (X 4),

jumlah tabungan (Xs), dan tabungan dalam rupiah (Xg).

3.3 Metode Pendlitian

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka, yaitu dengan mempelgjari buku-
buku teks penunjang dan karya ilmiah yang disajikan dalam bentuk jurnal. Untuk
mempermudah perhitungan dengan hasil yang akurat, penulis menggunakan

software R versi 3.4.2.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Meakukan simulasi data.
2. Mengidentifikasi multikolinearitas dengan melihat nilai VIF (Variance

Inflation Factor).
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3. Melakukanan analisis regresi dengan metode LA SSO menggunakan algoritma
LARS dengan langkah — langkah sebagai berikut :

Melakukan center and scale data.
Mencari vektor yang sebanding dengan vektor korelasi antara variabel
prediktor dan galat dari setiap variabel prediktor pada seleksi pertama
berdasarkan persamaan (2.11).
Mencari nilai mutlak korelasi tertinggi berdasarkan persamaan (2.12) dan
mendapatkan nilai X a.
Mencari nilai vektor equiangular dengan mencari terlebih dahulu nilai
bobot dari variabel yang telah terseleksi dengan rumus w, = A, G311,.
Ukuran dan nilai vektor wa akan berubah seiring dengan bertambahnya
variabel yang terseleksi, maka vektor equiangular (ua) akan diperoleh.
Mencari vektor inner product dari masing-masing variabel prediktor tanpa
memperhatikan urutan indeks himpunan variabel aktif berdasarkan
persamaan (2.16).
Mencari vektor prediksi fi,s, dengan mencari dahulu nilai gamma dari
variabel yang sudah terpilih berdasarkan persamaan (2.18).
Mencari nilai B yang merupakan calon koefisien LASSO.
Melakukan pengecekan sign(g;) = sign(¢;) = s;.
Mengulang langkah yang sama untuk setiap seleksi variabelnya hingga
semua variabel prediktor telah terseleksi.

4. Mencari model terbaik dengan menggunakan validasi silang.

5. Menghitung MSE (Mean Sguare Error) dan AM SE (Average Mean Square

Error) dari pendugaf pada metode LASSO dan MKT dengan rumus :



MSE(S) = — %7, (B - B (3.2)

A A 2
AMSE(f) = —27.||8; — 4 (33)
dimanam adalah banyaknya pengulangan, j=1, 2, ..., m,dani=0, 1, ..., p.
6. Membandingkan MSE (Mean Square Error) dan AMSE (Average Mean

Square Error) dari penduga f metode LASSO dengan penduga f MKT.
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V. KESIMPULAN

Dari hasil-hasil yang telah didapat, kesimpulan tentang analisis regresi dengan
metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) dapat

dikemukakan sebagal berikut.

1. Metode LASSO baik digunakan ketika tingkat multikolinearitas hanya terdapat
pada sebagian variabel bebas. Bila multikolinearitas terjadi pada seluruh variabel
bebas, maka LASSO tidak baik untuk digunakan.

2. Berdasarkan nilat AMSE, model regresi yang diperoleh dari metode LASSO lebih
baik untuk menduga variabel terikat daripada model MKT pada data yang
mengandung multikolinearitas.

3. Model regresi yang diperoleh dari metode LASSO akan semakin baik pada
jumlah data yang semakin besar. Hal tersebut terlihat dari nilai AM SE yang
semakin kecil ketika jumlah data semakin banyak.

4. Padaanaisis menggunakan data peredaran uang di Indonesia tahun 2014-2016,
didapatkan model regres terbaik dengan metode L ASSO menggunakan algoritma
LARS yaitu ¥ = 0.5960287 X1 + 0.9231144 X3 + 0.7628798 X4 + 0.5098366 Xs.
M eskipun masalah multikolinearitas tidak teratas pada datajumlah uang beredar,

tetapi model yang didapatkan masih lebih baik untuk menduga jumlah uang
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beredar di Indonesia daripada model yang didapatkan dari MKT. Dimana
berdasarkan model yang didapat, jumlah uang beredar dipengaruhi oleh aktifa
dalam negeri bersih (X), tagihan kepada perusahaan bukan keuangan BUMN

(X3), smpanan berjangka (X4) dan Jumlah Tabungan (Xs).
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