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HANDLING OF MULTICOLINEARITY PROBLEMS WITH RIDGE, 

LASSO, AND ELASTIC-NET REGRESSION IN CASES OF STUNTING 

TODDLERS IN INDONESIA 

 

 

 

By 

 

 

AMELIANA WIJAYANTI 

 

 

 

 

Ridge, LASSO, and Elastic-Net regression are methods that are generally used in 

the context of linear regression when there are many predictor variables and 

multicollinearity problems exist.  Ridge regression is used to reduce overfitting 

and control the variance of the model by adding a penalty term in the form of the 

sum of the squared coefficients in the estimated objective function.  Similar to 

Ridge, LASSO uses a penalty in the form of the absolute number of coefficients 

in the estimated objective function.  Meanwhile, Elastic-Net performs shrinkage 

and variable selection simultaneously by combining the penalties between Ridge 

Regression and LASSO.  The purpose of this study is to determine the 

performance of Regression Ridge, LASSO, and Elastic-Net in dealing with 

multicollinearity problems in stunting toddler case data in Indonesia.  The results 

of this study indicate that Elastic-Net is more effective in overcoming 

multicollinearity problems when compared to Ridge Regression and LASSO 

based on MSE and AIC measurements. 
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PENANGANAN MASALAH MULTIKOLINEARITAS DENGAN 

REGRESI RIDGE, LASSO, DAN ELASTIC-NET PADA KASUS BALITA 

STUNTING DI INDONESIA 

 

 

 

Oleh 

 

 

AMELIANA WIJAYANTI 

 

 

 

 

Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net merupakan metode yang umumnya 

digunakan dalam konteks regresi linear ketika terdapat banyak variabel prediktor 

dan adanya masalah multikolinearitas.  Regresi Ridge digunakan untuk 

mengurangi overfitting dan mengendalikan varians model dengan menambahkan 

istilah penalti berupa jumlah kuadrat koefisien pada fungsi objektif yang 

diestimasi.  Serupa dengan Ridge, LASSO menggunakan penalti berupa jumlah 

mutlak koefisien pada fungsi objektif yang diestimasi.  Sedangkan Elastic-Net 

melakukan penyusutan dan seleksi peubah secara simultan dengan 

menggabungkan penalti antara Regresi Ridge dan LASSO.  Tujuan dari penelitian 

ini yaitu mengetahui performa Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net dalam 

menangani masalah multikolinearitas pada data kasus balita stunting di Indonesia.  

Hasil dari penelitian ini mengindikasikan bahwa Elastic-Net secara lebih efektif 

mengatasi masalah multikolinearitas jika dibandingkan dengan Regresi Ridge dan 

LASSO berdasarkan pada pengukuran MSE dan AIC. 

 

 

Kata Kunci: Regresi Ridge, LASSO, Elastic-Net, Multikolinearitas, MSE, AIC. 
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I.PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi adalah metode statistik yang diaplikasikan dalam mempelajari 

keterkaitan antara satu atau lebih variabel idependen dengan satu variabel 

dependen.  Salah satu jenis dari analisis regresi yaitu regresi linear berganda.  

Adapun tujuan dari analisis regresi linear berganda yaitu untuk memahami 

keterkaitan antara satu variabel dependen dengan beberapa variabel independen 

secara simultan.  Dalam penerapannya tidak jarang masalah spesifik muncul saat 

dilakukan analisis, salah satunya yaitu masalah multikolinearitas.  Menurut 

Gujarati & Porter (2009), salah satu kondisi yang harus dipenuhi dalam analisis 

regresi linear berganda yaitu non-multikolinearitas.  

 

Multikolinearitas terjadi apabila terdapat korelasi yang kuat antara dua atau lebih 

variabel independen dalam analisis regresi linear berganda.  Variabel independen 

yang bersifat multikolinear memiliki hubungan linier yang kuat satu sama lain, 

yang dapat menyebabkan masalah dalam interpretasi dan estimasi parameter 

regresi sehingga penduga koefisien regresi yang diperoleh menjadi tidak efisien.  

Data yang terindikasi multikolinearitas dapat mengakibatkan ragam pada penduga 

kuadrat terkecil menjadi lebih besar dan dapat menurunkan ketepatan dari 

estimasi sehingga terjadi kesalahan dalam pengambilan keputusan.  Menurut 

James, et al. (2013), untuk mengatasi masalah multikolinearitas, salah satu 

caranya yaitu dengan shrinkage (menyusutkan ) parameter yang ditaksir.  Teknik 

shrinkage sering disebut dengan istilah metode regularisasi.  Metode regularisasi 

dapat menyusutkan koefisien mendekati angka nol yang relatif terhadap estimasi 
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kuadrat terkecil.  Metode regularisasi yang sering digunakan yaitu Regresi Ridge, 

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), dan Elastic-Net. 

 

Stunting merupakan kondisi dimana pertumbuhan terhambat pada anak-anak yang 

diakibatkan kekurangan gizi kronis, khususnya pada periode seribu hari pertama 

kehidupan (dari masa kehamilan sampai umur 2 tahun).  Stunting dikarakterisasi 

oleh tinggi badan yang tidak wajar dengan usia anak, sehingga anak tampak lebih 

pendek dan lebih kecil dibandingkan dengan anak sebaya mereka.  Berdasarkan 

hasil Survei Status Gizi Indonesia (SSGI), penurunan prevalensi stunting sebesar 

24,4% pada tahun 2021  (Kemenkes, 2022).  Namun nilai tersebut masih jauh dari 

target WHO yaitu kurang dari 20 %.  Banyaknya faktor-faktor yang saling 

berkaitan yang mempengaruhi stunting pada balita memungkinkan antarvariabel 

bebasnya memiliki korelasi yang tinggi sangatlah besar, sehingga rawan 

terindikasi adanya masalah multikolinearitas. 

 

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Nabila (2018), mengenai 

penanganan masalah multikolinieritas dengan Regresi Ridge dibandingkan dengan 

Regresi Komponen Utama, diperoleh hasil terbaik menggunakan Regresi Ridge.  

Kemudian penelitian lainnya dalam menangani masalah multikolinearitas pernah 

dilakukan oleh Fadilah (2018), yaitu menangani masalah multikolinearitas dengan 

menggunakan Regresi LASSO dan penelitian oleh Nandari (2020), mengenai 

penanganan masalah multikolinieritas dengan Regresi Elastic-Net. 

 

Berdasarkan uraian diatas, penulis tertarik untuk membandingkan Regresi Ridge, 

LASSO, dan Elastic-Net untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada faktor-

faktor yang berpengaruh terhadap kasus stunting pada balita di Indonesia dengan 

kriteria pembanding yang digunakan pada ketiga metode yaitu menggunakan nilai 

Mean Squared Error (MSE) dan  Akaike information criterion (AIC).  Oleh 

karena itu, penulis tertarik mengangkat penelitian ini dengan judul yaitu 

“Penanganan Masalah Multikolinearitas dengan Regresi Ridge, LASSO, dan 

Elastic-Net pada Kasus Balita Stunting di Indonesia”. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini yaitu: 

1. Mengetahui performa Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net dalam 

menangani masalah multikolinearitas. 

2. Mendapatkan nilai duga koefisien regresi yang diperoleh menggunakan 

Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat penelitian ini diantaranya adalah menambah wawasan bagi penulis 

mengenai penerapan Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net dalam menangani 

masalah multikolinearitas.  Serta sebagai bahan sumber acuan bagi pembaca yang 

ingin melakukan penelitian tentang penerapan Regresi Ridge, LASSO, dan 

Elastic-Net dalam menangani masalah multikolinearitas. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Regresi 

 

 

 

Menurut Draper & Smith (1998), Analisis regresi didefinisikan sebagai alat 

statistik dalam memahami hubungan antara variabel independen dan variabel 

dependen, serta memberikan penjelasan atau prediksi yang akurat mengenai 

variabel dependen berdasarkan variabel independen.  Jenis analisis regresi yang 

melibatkan hubungan antara satu variabel independen dan satu variabel dependen 

disebut regresi linear sederhana.  Sedangkan regresi linear berganda didefinisikan 

sebagai adanya hubungan linear antara variabel dependen dengan dua atau lebih 

variabel independen.  Suatu model regresi dalam analisis regresi akan diestimasi 

dan digunakan untuk menggambarkan suatu pola atau bentuk hubungan antara 

variabel-variabel.  Model regresi itu sendiri merupakan sebuah persamaan 

matematika yang memungkinkan kita untuk mengestimasi nilai dari variabel 

dependen berdasarkan nilai-nilai variabel independen. 

 

 

2.2 Regresi Linear Berganda 

 

 

 

Regresi linear berganda merupakan suatu teknik statistik yang diaplikasikan 

dalam memodelkan keterkaitan antara variabel dependen (Y) dengan beberapa 

variabel independen (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛).  Tujuan dari analisis regresi linear berganda 

yaitu untuk menduga atau memperkirakan nilai 𝑌 atas 𝑋.  Menurut Draper & 

Smith (1998), secara keseluruhan, model regresi linear berganda dapat 

dirumuskan dengan: 
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𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜀 (2.1) 

 

dengan: 

𝑌   = Variabel dependen 

𝛽0   = Konstanta 

𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑛 = Koefisien regresi 

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛 = Variabel independen 

𝜀   = Kesalahan penduga (error) 

 

Dalam bentuk matriks, persamaan tersebut dapat dituliskan sebagai: 

 

𝒀 =  𝑿𝜷 +  𝜺 (2.2) 

 

[

𝑦1

𝑦2

⋮
𝑦𝑛

] = [

1 𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝑘

1 𝑥21 𝑥22 ⋯ 𝑥2𝑘

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
1 𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 ⋯ 𝑥𝑛𝑘

] [

𝛽0

𝛽1

⋮
𝛽𝑘

] + [

𝜀1
𝜀2

⋮
𝜀𝑛

] 

dengan: 

𝒀 = Vektor variabel dependen berukuran 𝑛 × 1 

𝑿 = Matriks variabel independen berukuran 𝑛 × 𝑘 

𝜷 = Vektor parameter berukuran 𝑘 × 1 

𝜺 = Vektor galat berukuran 𝑛 ×1, dengan 𝜀~𝑁(0, 𝜎2) 

 

 

 

2.3 Metode Kuadrat Terkecil (MKT) 

 

 

 

Salah satu teknik yang bisa digunakan untuk memperkirakan parameter adalah 

Ordinary Least Squares (OLS) atau Metode Kuadrat Terkecil (MKT).  Metode ini 

sangat populer dalam memperkirakan estimasi parameter regresi.  Menurut 

Hastie, et al. (2008), pendekatan MKT digunakan untuk memperkirakan 𝛽 dengan 

cara meminimalkan jumlah kuadrat galat (JKG).   
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Untuk memperoleh nilai β, langkahnya adalah dengan meminimalkan bentuk 

kuadrat: 

 

𝑄(�̂�𝑗) 

 

= ∑ 𝜀𝑖
2 =

𝑛

𝑖=1

𝜀𝑖
𝑇𝜀𝑖 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1

𝛽𝑗)

2
𝑛

𝑖=1

 

 

(2.3) 

 

Persamaan tersebut dalam bentuk matriks menjadi 

 

𝜺 = 𝒀 − 𝑿𝜷 (2.4) 

 

Sehingga, perkalian matriks galat dapat ditulis sebagai: 

 

𝜺𝒊
𝑻𝜺𝒊 = (𝒀 − 𝑿𝜷)𝑻(𝒀 − 𝑿𝜷)     

𝜺𝒊
𝑻𝜺𝒊 =  𝒀𝑻𝒀 − 𝒀𝑻𝑿𝜷 + 𝑿𝑻𝜷𝑻𝒀 + 𝜷𝑻𝑿𝑻𝑿𝜷     

  (karena  𝑿𝑻𝜷𝑻𝒀 = 𝒀𝑻𝑿𝜷 )  

𝜺𝒊
𝑻𝜺𝒊 =  𝒀𝑻𝒀 − 𝟐𝒀𝑻𝑿𝜷 + 𝜷𝑻𝑿𝑻𝑿𝜷     

 

Selanjutnya, 𝜺𝒊
𝑻𝜺𝒊 akan diturunkan secara parsial terhadap 𝛽, kemudian ditetapkan 

sama dengan nol. 

 

𝝏𝜺𝒊
𝑻𝜺𝒊

𝝏𝜷
 

 

 

= 

 

 

−𝟐𝒀𝑻𝑿𝜷 + 𝜷𝑻𝑿𝑻𝑿𝜷 

 

 

= 𝟎 

 

  −𝑿𝑻𝒀 +  𝑿𝑻𝑿𝜷 = 𝟎  

   𝑿𝑻𝑿𝜷 = 𝑿𝑻𝒀  

  ( 𝑿𝑻𝑿)−𝟏 𝑿𝑻𝑿𝜷 = ( 𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻𝒀  

  𝜷 = ( 𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻𝒀  

 

Sehingga mendapatkan estimator untuk MKT sebagai berikut: 

 

�̂� = (𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻𝒀  (2.5) 

 

Adapun sifat-sifat MKT sebagai berikut: 

1) �̂� linear 

�̂� linear apabila �̂� merupakn fungsi linear dari 𝛽 
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�̂� = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 

    = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇(𝑋𝛽 + 𝜀) 

    = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽+(𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀 

    = 𝐼𝛽 + (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀 

 

2) �̂� tak bias 

�̂� adalah penduga tak bias apabila 𝐸(�̂�) = 𝛽 

 

𝐸(�̂�) = 𝐸((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌) 

           =  𝐸((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽 + 𝜀) 

           =  𝐸((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽+(𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀) 

           =  (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽+(𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝐸(𝜀) 

           =  (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽 

           =  𝛽 

 

Karena 𝐸(�̂�) = 𝛽, maka �̂� merupakan penduga tak bias dari 𝛽. 

 

3) �̂� memiliki variansi minimum 

 

𝑉𝑎𝑟(�̂�) = 𝐸 [(�̂� − 𝛽)(�̂� − 𝛽)
𝑇

] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 − 𝛽)((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 − 𝛽)𝑇] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇(𝑋𝛽 + 𝜀) − 𝛽)((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇(𝑋𝛽 + 𝜀) − 𝛽)𝑇] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽 + (𝑋𝑇𝑋)−1(𝑋𝑇𝜀) − 𝛽)((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽 + 

                    (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋𝛽 + (𝑋𝑇𝑋)−1(𝑋𝑇𝜀) − 𝛽)𝑇] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀)((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀)𝑇] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝜀𝑇𝜀 𝑋(𝑋𝑇𝑋)−1] 

                = 𝐸[((𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝐸(𝜀 𝜀𝑇)𝑋(𝑋𝑇𝑋)−1] 

                = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑋(𝑋𝑇𝑋)−1𝐸[𝜀 𝜀𝑇] 

                = (𝑋𝑇𝑋)−1𝜎2 

 

𝑉𝑎𝑟(�̂�) = (𝑋𝑇𝑋)−1𝜎2 merupakan varians paling kecil di antara semua estimasi 

linear tidak bias. 
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Apabila estimator MKT memenuhi sifat linear, tak bias dan mempunyai varians 

minimal maka estimator tersebut bersifat Best Linear Unbiased Estimator 

(BLUE). 

 

 

 

2.4 Multikolinearitas 

 

 

 

Istilah multikolinearitas awalnya diusulkan oleh Ragnar Frisch tahun 1934.  

Menurut Gujarati & Porter (2009), multikolinearitas atau kolinearitas ganda 

adalah adanya keterkaitan linier yang sangat erat antara beberapa atau semua 

variabel independen dalam model regresi.  Multikolinearitas dapat menghasilkan 

koefisien regresi yang diperoleh dari analisis regresi berganda menjadi sangat 

lemah atau tidak memberikan hasil analisis yang mampu mewakili pengaruh 

variabel independen yang terlibat (Montgomery, et al., 2012).  Dampak lain dari 

adanya multikolinearitas antara lain yaitu : 

1. Nilai standar error cenderung akan semakin besar bersamaan dengan 

tingginya tingkat korelasi antarvariabel independen.  

2. Nilai selang kepercayaan cenderung untuk lebih besar akibat besarnya standar 

error, sehingga sangat sulit untuk menyangkal hipotesis nol dalam penelitian 

apabila terdapat multikolinearitas. 

3. Dalam kasus multikolinearitas yang tinggi, mengakibatkan kemungkinan atau 

risiko gagal menolak hipotesis yang salah meningkat 

4. Apabila multikolinearitas tinggi, memungkinkan diperoleh 𝑅2 yang tinggi 

pula namun tidak dapat menjelaskan sifat maupun pengaruh dari variabel 

independen yang bersangkutan.  

 

Menurut Montgomery, et al. (2012), terdapat beberapa metode dalam 

mengidentifikasi adanya masalah multikolinearitas, antara lain sebagai berikut: 

a) Melihat korelasi antarvariabel independen 

Multikolinearitas dapat diduga dengan melihat tingginya korelasi antarvariabel 

independen.  Apabila nilai dari koefisien korelasi antarvariabel independen 
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diatas 0.5, diduga terjadi masalah multikolinearitas atau kolinearitas ganda 

antarvariabel independen. 

b) Menggunakan Variance Inflation Factor (VIF)  

VIF merupakan alternatif cara untuk mengidetifikasi adanya masalah 

multikolinearitas.  Peningkatan variansi bergantung dari 𝜎2 dan VIF itu 

sendiri.  Untuk mencari nilai VIF, rumus yang digunakan adalah sebagai 

berikut: 

𝑉𝐼𝐹(𝑗) =
1

1 − 𝑅𝑗
2 

 

(2.6) 

 

𝑅𝑗
2 merupakan koefisien determinasi ke-j (𝑗 = 1,2, … , 𝑘) yang diperoleh dari 

variabel independen 𝑋𝑗 yang diestimasi dengan menggunakan variabel 

independen lainnya.  Jika perolehan nilai VIF >  10, maka secara signifikan 

disimpulkan bahwa terjadi masalah multikolinearitas. 

 

Menurut James, et al. (2013), untuk mengatasi masalah multikolinearitas, salah 

satu caranya yaitu dengan shrinkage (menyusutkan ) parameter yang ditaksir.  

Teknik shrinkage sering disebut sebagai teknik regularisasi.  Regularisasi 

memungkinkan pengurangan parameter mendekati nol relatif terhadap perkiraan 

kuadrat terkecil.  Beberapa metode regularisasi yang umum digunakan adalah 

Regresi Ridge, LASSO, dan Elastic-Net. 

 

 

 

2.5  Ukuran Pemusatan dan Penskalaan (Centering and Scaling)  

 

 

 

Standarisasi merupakan bagian dari mengubah variabel menjadi bentuk yang 

seragam.  Pembaruan sederhana dari normalisasi atau standarisasi variabel ini 

adalah transformasi korelasi.  Pemusatan adalah selisih antara setiap pengamatan 

dan rata-rata dari semua pengamatan untuk variabel tersebut.  Di sisi lain, 

penskalaan melibatkan menyajikan pengamatan dalam satuan standar deviasi dari 

pengamatan untuk variabel tersebut. (Kutner, et al., 2005).  Dalam konteks ini, 

model regresi linear berganda akan distandarisasi. 
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Berikut merupakan standardized variabel dependen (𝑌) dan variabel independen 

(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘): 

 

𝑌𝑖 
∗ =  

𝑌𝑖 − �̅�

𝑆𝑌
  𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑆𝑌 = √

∑ (𝑌𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛 − 1
 

 

(2.7) 

𝑋𝑗 ∗ =  
𝑋𝑖𝑗 − 𝑋�̅�

𝑆𝑋𝑗
  𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑆𝑋𝑗 = √

∑ (𝑋𝑖𝑗 − 𝑋�̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛 − 1
 

 

(2.8) 

 

untuk 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dan 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 

dengan: 

�̅� = Mean dari 𝑌 

𝑋�̅� = Mean dari pengamatan 𝑋𝑗 

𝑆𝑌 = Standar deviasi dari 𝑌 

𝑆𝑋𝑗 = Standar deviasi dari 𝑋𝑗 

 

Model regresi berganda yang telah diubah ke bentuk baku adalah hasil dari 

transformasi model regresi berganda (yang didefinisikan sebagai transformasi 

korelasi).  Model regresi yang terstandarisasi (standardized regression model) 

dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝑌𝑖 
∗ =  𝛽1

∗𝑋1𝑖
∗  +  𝛽2

∗𝑋2𝑖
∗  +  ⋯ +  𝛽𝑘

∗𝑋𝑘𝑖
∗  +  𝜀𝑖

∗ (2.9) 

 

 

 

2.6 Regresi Ridge 

 

 

 

Metode Regresi Ridge adalah suatu pendekatan atau teknik yang dikembangkan 

untuk mengatasi masalah multikolinearitas dan menjaga kestabilan koefisien 

regresi.  Regresi Ridge pertama kali diajukan oleh A. E. Hoerl pada tahun 1962 

untuk mengendalikan ketidakstabilan pada penduga Metode Kuadrat Terkecil 

(MKT).  Menurut Herawati, et al. (2018), Regresi Ridge adalah sebuah variasi 
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atau adaptasi dari Metode Kuadrat Terkecil (MKT) yang menghasilkan estimasi 

yang cenderung memiliki bias pada koefisien regresi.  Regresi Ridge dapat 

mengurangi pengaruh akibat adanya masalah multikolinearitas dengan cara 

menentukan penduga bias yang memiliki varians yang lebih minimum dari 

varians penduga MKT.  Meskipun metode ini cenderung memiliki bias pada 

koefisien regresi, penduga ini dapat menghampiri nilai koefisien regresi yang 

sebenarnya.  Regresi Ridge serupa dengan MKT yaitu meminimumkan jumlah 

kuadrat galat atau sum of squares error (SSE) pada estimasi parameter regresi.  

Namun, Regresi Ridge memasukkan komponen penyusutan untuk mengurangi 

SSE. 

 

Dalam proses penaksiran koefisien model regresi, estimator Regresi Ridge 

didapatkan melalui meminimalkan jumlah kesalahan kuadrat, 

 

𝜺𝑻𝜺 = 𝜺𝑻𝜺 = (𝒀 − 𝑿�̂�𝑹)𝑻(𝒀 − 𝑿�̂�𝑹)  

 

dengan syarat: 

𝜷𝑹
𝑻𝜷𝑹      =  𝒄𝟐 

𝜷𝑹
𝑻𝜷𝑹 − 𝒄𝟐 = 𝟎  

 

 

dengan menggunakan metode lagrange multiplier, diperoleh: 

 

     𝑳 = (𝒀 − 𝑿�̂�𝑹)𝑻(𝒀 − 𝑿�̂�𝑹) + λ𝑰(�̂�𝑹
𝑻

�̂�𝑹 − 𝒄𝟐)   

                   𝑳 = 𝒀𝑻𝒀 − 𝟐𝑿𝑻𝒀�̂�𝑹 + 𝑿𝑻𝑿(�̂�𝑹)𝟐 + λ𝑰(�̂�𝑹
𝑻

�̂�𝑹 − 𝒄𝟐)   

                        𝑳 = 𝒀𝑻𝒀 − 𝟐𝑿𝑻𝒀�̂�𝑹 + 𝑿𝑻𝑿(�̂�𝑹)𝟐 + λ𝑰�̂�𝑹
𝑻

�̂�𝑹 − λ𝑰𝒄𝟐    

 

 

Dengan menggunakan persyaratan minimum dari persamaan diatas, penaksir 

koefisien Regresi Ridge adalah sebagai berikut:   

 

𝝏𝑳

𝝏�̂�𝑹

= −𝟐𝑿𝑻𝒀 + 𝟐𝑿𝑻𝑿�̂�𝑹 + 𝟐λ𝑰�̂�𝑹 = 𝟎 

 𝑿𝑻𝑿�̂�𝑹 +  λ𝑰�̂�𝑹 = 𝑿𝑻𝒀 
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   (𝑿𝑻𝑿 + λ𝑰)�̂�𝑹 = 𝑿𝑻𝒀 

                                                                 �̂�𝑹 = (𝑿𝑻𝑿 + λ𝑰)−𝟏𝑿𝑻𝒀 

(2.10) 

 

Regresi Ridge menggunakan pendekatan dengan menambahkan konstanta bias λ 

pada diagonal matriks 𝑿𝑻𝑿, yang berdampak pada koefisien penduga Ridge yang 

dipengaruhi oleh besarnya bias λ.  Dalam Regresi Ridge, variabel dependen (Y) 

dan variabel independen (X) disesuaikan menjadi bentuk standar menggunakan 𝑋∗ 

dan 𝑌∗ berdasarkan rumus berikut: 

 

𝑌𝑖  ∗ =  
𝑌𝑖 − �̅�

√𝑛 − 1 𝑆𝑌

  𝑑𝑎𝑛 𝑋𝑗 ∗ =
𝑋𝑖𝑗 − 𝑋�̅�

√𝑛 − 1 𝑆𝑗

 
 

(2.11) 

 

Menurut Kutner, et al. (2005), persamaan umum model Regresi Ridge sebagai 

berikut:  

 

𝑌𝑖 
∗ =  𝛽1

∗𝑋1
∗  + 𝛽2

∗𝑋2
∗  +  ⋯ +  𝛽𝑝

∗𝑋𝑖𝑝
∗  +  𝜀∗ (2.12) 

 

Persamaan dalam notasi matriks, ditulis dengan: 

 

𝒀 ∗ =  𝑿∗ 𝜷∗ +  𝜺∗ (2.13) 

dengan: 

𝒀 ∗ = Vektor variabel dependen berukuran 𝑛 × 1 

𝑿∗
 = Matriks variabel independen berukuran 𝑛 × k 

𝜷∗
 = Vektor dari koefisien Regresi Ridge berukuran k × 1 

𝜺∗ = Vektor galat berukuran 𝑛 × 1 

 

Secara umum, formula yang digunakan untuk mengestimasi Regresi Ridge adalah 

sebagai berikut: 

 

�̂�𝑅𝐼𝐷𝐺𝐸 = arg  min
𝛽

‖𝑦 − 𝑿𝛽‖2
2 + λ‖𝛽‖2

2 (2.14) 
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atau dapat ditulis sebagai berikut: 

 

�̂�𝑅𝐼𝐷𝐺𝐸 = ∑ (𝑦
𝑖

− 𝛽
0

− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ (1 − 𝛼) λ

𝑛

𝑖=1

∑ 𝛽
𝑗
2

𝑝

𝑗=1

 

 

(2.15) 

 

pada Regresi Ridge nilai 𝛼 bernilai 0 sehingga, 

 

�̂�𝑅𝐼𝐷𝐺𝐸 = ∑ (𝑦
𝑖

− 𝛽
0

− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ λ

𝑛

𝑖=1

∑ 𝛽
𝑗
2

𝑝

𝑗=1

 

 

(2.16) 

 

dengan 𝜆 ≥ 0 merupakan tuning parameter dan ∑ 𝛽𝑗
2𝑝

𝑗=1  merupakan penalti 

penyusutan.  Penalti penyusutan tidak memberikan dampak apa pun ketika λ=0, 

sehingga Regresi Ridge akan menghasilkan estimasi koefisien regresi yang serupa 

dengan MKT.  Ketika 𝜆 → ∞, ini akan berdampak pada penalti pengurangan yang 

semakin besar dan estimasi koefisien mendekati nol. Dalam Regresi Ridge, λ 

optimal ditentukan dengan validasi silang. 

 

 

 

2.7 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

 

 

 

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) merupakan bagian 

dari metode penyusutan seperti Regresi Ridge yang dapat menanggulangi masalah 

multikolinearitas.  LASSO dikenalkan oleh Tibshirani tahun 1996.  Menurut 

Tibshirani (1996), LASSO mampu menyusutkan parameter regresi dari variabel 

independen yang memiliki korelasi tinggi menjadi nol atau mendekati nol.  
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Persamaan umum dalam metode LASSO dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝒀 ∗∗ =  𝑿∗∗𝜷∗∗  + 𝜺∗∗  (2.17) 

 

dengan: 

𝒀 ∗∗
 = Vektor variabel dependen berukuran 𝑛 × 1 

𝑿∗∗
 = Matriks variabel independen berukuran 𝑛 × k 

𝜷∗∗
 = Vektor dari koefisien LASSO berukuran k × 1 

𝜺∗∗ = Vektor galat berukuran 𝑛 × 1 

 

Menurut Zhao & Yu (2006), Estimasi dalam metode LASSO diformulasikan 

sebagai: 

 

�̂�𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 = arg  min
𝛽

‖𝑦 − 𝑿𝛽‖2
2 + λ‖𝛽‖1 (2.18) 

 

atau dapat dituliskan sebagai, 

 

�̂�𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 = ∑ (𝑦
𝑖

− 𝛽
0

− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ 𝛼 λ

𝑛

𝑖=1

∑ |𝛽
𝑗
|

𝑝

𝑗=1

 

 

(2.19) 

 

pada Regresi LASSO nilai 𝛼 bernilai 1 sehingga penduga Regresi LASSO adalah 

sebagai berikut: 

 

�̂�𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 = ∑ (𝑦
𝑖

− 𝛽
0

− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ λ

𝑛

𝑖=1

∑ |𝛽
𝑗
|

𝑝

𝑗=1

 

 

(2.20) 

 

Formula LASSO dan Regresi Ridge hampir sama, hanya berbeda penaltinya saja.  

Pada Ridge, penalti penyusutannya ∑ 𝛽𝑗
2𝑝

𝑗=1 , sedangkan LASSO diganti dengan 

∑ |𝛽𝑗|𝑝
𝑗=1 .  Sehingga, LASSO dapat mereduksi koefisien menjadi nol, 

menghasilkan model dengan variabel independen yang lebih sedikit.  Penalti 
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penyusutan pada LASSO mengakibatkan penyusutan nilai estimasi koefisien, 

mempertahankan variabel independen yang memiliki pengaruh yang signifikan 

pada model, dan menghilangkan variabel independen yang memiliki pengaruh 

yang lebih rendah untuk meningkatkan efisiensi model. 

 

 

 

2.8 Elastic-Net 

 

 

 

Elastic-net merupakan suatu metode atau teknik dalam analisis regresi yang 

menggabungkan elemen-elemen dari Regresi Ridge dan LASSO.  Metode ini 

menggunakan kombinasi dari penalti L1 (LASSO) dan penalti L2 (Regresi Ridge) 

untuk melakukan seleksi variabel dan mengontrol multikolinearitas (Hastie, et al., 

2008).  Menurut Zou & Hastie (2005), metode Elastic-Net dapat menyusutkan 

koefisien regresi tepat menjadi nol, selain itu metode ini juga dapat melakukan 

seleksi variabel secara simultan dengan penalti Elastic-Net yang dinyatakan 

dengan: 

 

∑[𝛼|𝛽𝑗| + (1 − 𝛼)𝛽𝑗
2]

𝑝

𝑗=1

 
 

(2.21) 

 

Elastic-Net dapat digunakan untuk mengatasi masalah dari LASSO.  Dimana 

Regresi LASSO memiliki kekurangan antara lain: 

1. Ketika jumlah variabel (p) lebih besar daripada jumlah pengamatan (n) atau 

𝑝 > 𝑛, LASSO akan memilih hanya n variabel yang akan dimasukkan ke 

dalam model. 

2. Jika terdapat sekelompok variabel dengan korelasi tinggi, maka LASSO 

cenderung memilih hanya satu variabel dari kelompok tersebut dan tidak 

peduli yang mana yang terpilih. 

3. Ketika jumlah variabel (p) lebih kecil daripada jumlah pengamatan (n) atau 

𝑝 < 𝑛, kinerja LASSO lebih dipengaruhi oleh Regresi Ridge. 
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Elastic-net secara bersamaan melakukan pemilihan variabel otomatis dan kontinu, 

dan dapat memilih kelompok variabel berkorelasi. 

 

Menurut Zou & Hastie (2005), untuk setiap 𝜆1 dan 𝜆2, ukuran standar dari 

Elastic-Net didefinisikan dengan: 

 

∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ 𝜆2 ∑ 𝛽𝑗
2

𝑝

𝑗=1

+ 𝜆1 ∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.22) 

 

dengan 𝛼 =  
𝜆1 

𝜆1+𝜆2
 , 0 ≤ 𝛼 ≤ 1. 

 

Sehingga penduga koefisien pada Elastic-Net dapat dituliskan sebagai: 

 

�̂�𝑛𝑒𝑡 = ∑ (𝑦
𝑖

− 𝛽
0

− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ λ [(1 − 𝛼) ∑ 𝛽
𝑗
2

𝑝

𝑗=1

+ 𝛼 ∑ |𝛽
𝑗
|

𝑝

𝑗=1

]

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.23) 

 

dengan 𝛼 yang merupakan parameter gabungan Regresi Ridge (𝛼 = 1) dengan 

LASSO (𝛼 = 1).  Ketika 𝛼 = 0, penalti penyusutan Elastic-net sama dengan 

penalti penyusutan Regresi Ridge.  Apabila 𝛼 = 1, maka penalti penyusutan 

Elastic-net sama dengan penalti penyusutan LASSO. 

 

 

 

2.9 Ketepatan Model 

 

 

 

Pemilihan model terbaik dapat dilakukan dengan mengamati nilai Mean Squared 

Error (MSE).  MSE adalah metode yang umum dan sederhana dalam mengukur 

tingkat kesalahan.  MSE dihitung dengan mengkuadratkan selisih antara nilai 

prediksi dan nilai aktual. Semakin kecil nilai MSE, semakin akurat prediksi 

tersebut.  Ghozali (2009), menyatakan bahwa MSE dapat dihitung dengan 

formula berikut: 
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𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑡 − �̂�𝑡)

2
 

𝑛

𝑡=1

 

 

 

(2.24) 

dengan: 

𝑌𝑡 = Nilai observasi data 

�̂�𝑡  = Nilai hasil prediksi 

𝑛 = Jumlah data 

 

Dalam penelitian ini, pemilihan model terbaik juga dilakukan dengan melihat nilai 

Akaike information criterion (AIC).  Adapun rumus AIC sebagai berikut: 

 

𝐴𝐼𝐶𝐶 = 2𝑘 + 𝑛 ln (
𝐽𝐾𝐺

𝑛
) 

 (2.25) 

 

dimana  𝐽𝐾𝐺 = ∑ (𝑦𝑗 − �̂�𝑗)
2

 𝑛
𝑗=1 , dan 𝑘 merupakan jumlah parameter yang 

diestimasi oleh model.  Dalam prakteknya, penentuan model terbaik dapat 

dilakukan dengan melihat nilai AIC yang paling rendah (Herawati, et al., 2018). 

 

 

 

2.10 Validasi Silang 

 

 

 

Validasi silang (cross validation) adalah salah satu teknik yang digunakan dalam 

memperkirakan galat prediksi untuk meningkatkan keakuratan pemilihan model 

(James, et al., 2013).  Dalam CV, data dibagi menjadi dua yaitu data training dan 

data testing.  Data training untuk membentuk model klasifikasi sedangkan data 

testing untuk mengukur ketepatan keberhasilan model.  Menurut Efron & 

Tibshirani (1993), salah satu pendekatan dari cross validation yaitu dengan 

menerapkan k-fold.  Dimana data dibagi kedalam k-fold.  Dengan fold pertama 

sebagai data untuk validasi dan k-1 fold sisanya untuk untuk melatih model.  

Proses ini diulang hingga mencapai fold terakhir yang digunakan sebagai data 

validasi..  Sehingga formula k-fold cross validation dapat ditulis: 
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𝐶𝑉 =
1

𝑘
∑(𝑦𝑖 − �̂�−𝑖(𝑘))

2
𝑘

𝑖=1

 

 

(2.26) 

 

dimana �̂�−𝑖(𝑘) adalah dugaan 𝑦 saat fold ke-k tidak digunakan dalam 

mengestimasi model.  Dalam k-fold cross validation sering kali menggunakan 𝑘 =

5 atau 𝑘 = 10.   Menurut James, et al. (2013), keuntungan dalam menggunakan 5-

fold atau 10-fold cross validation yaitu akan menghasilkan ragam rendah.  Dengan 

k-fold cross validation, maka dapat diperoleh tuning parameter yang optimum 

dilihat dari nilai CV yang terkecil. 

 

 

 

2.11 Stunting 

 

 

 

Stunting merupakan gangguan pertumbuhan dan perkembangan pada anak balita 

akibat kekurangan gizi kronis dan infeksi berulang.  Hal ini ditandai dengan tinggi 

badan yang berada di bawah standar.  Berdasarkan data Survei SSGI tahun 2021, 

terlihat adanya penurunan prevalensi stunting dari 27,7% pada tahun 2019 

menjadi 24,4% pada tahun 2021 (Kemenkes, 2022).  Meskipun demikian, angka 

tersebut masih berada di bawah target yang ditetapkan oleh WHO, yaitu kurang 

dari 20%.  Stunting merupakan masalah gizi yang menjadi masalah nasional 

karena berdampak negatif terhadap sumber daya manusia di masa mendatang.  

Faktor-faktor yang berhubungan langsung dengan pertumbuhan dan 

perkembangan anak usia dini, seperti misalnya. pemberian ASI eksklusif, 

program imunisasi dasar lengkap, berat badan lahir, faktor sosial ekonomi 

keluarga dan faktor kesehatan lingkungan.  Upaya pemerintah sendiri untuk 

mencegah stunting dilaksanakan melalui program perbaikan gizi masyarakat yaitu 

Pemberian Makanan Tambahan (PMT) untuk meningkatkan status gizi anak, 

kebersihan lingkungan dengan peningkatan kualitas kebersihan lingkungan, 

jamban sehat perorangan, dan cuci tangan pakai sabun.  Karena kebijakan 

menargetkan kepada warga miskin agar ada perubahan perilaku.   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil tahun akademik 2022/2023 dengan 

melakukan penelitian secara studi pustaka di Jurusan Matematika, Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang dipergunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data 

kasus stunting pada balita di Indonesia beserta faktor-faktor yang 

mempengaruhinya yang diperoleh dari website resmi Kementrian Kesehatan 

Republik Indonesia dengan data yang digunakan yaitu data tahun 2021.  Dimana 

dalam penelitian ini jumlah data sebanyak 34 observasi dengan 13 variabel 

independen dan 1 variabel dependen yang akan diteliti. 

 

 

 

Tabel 1.  Variabel Data 

 

 

Variabel Keterangan 

Y Persentase Balita Stunting (Persen) 

X1 Persentase Balita Gizi Kurang (Persen) 

X2 Persentase Balita Mendapatkan Asi Eksklusif (Persen) 

X3 Balita Mendapatkan Imunisasi Dasar Lengkap (Jiwa) 

X4 Persentase Balita Dipantau Pertumbuhannya (Persen) 
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Tabel 1.  (Lanjutan) 

 

 

Variabel Keterangan 

X5 Balita Mendapatkan Imunisasi DPT-HB-Hib3 (Jiwa) 

X6 Cakupan Pelayanan Kesehatan Ibu Hamil (Jiwa) 

X7 Jumlah Tenaga Gizi (Jiwa) 

X8 Jumlah Rumah Sakit 

X9 Persentase Rumah Tangga dengan Air Minum Layak (Persen) 

X10 Persentase Rumah Tangga dengan Sanitasi Layak (Persen) 

X11 Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

X12 Jumlah Penduduk Miskin (Ribu Orang) 

X13 Kepadatan Penduduk (Per km2) 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka dengan memahami buku-buku 

pendukung serta melalui karya ilmiah yang disusun dalam bentuk jurnal.  Pada 

penelitian ini, penulis menggunakan software RStudio versi 4.2.1 dalam 

mempercepat perhitungan yang menyajikan hasil yang akurat. 

 

Dalam penelitian ini dilakukan analisis menggunakan package glm.net.  Langkah-

langkah yang dilakukan yaitu:  

1. Mendeteksi multikolinearitas dengan memperhatikan korelasi antarvariabel 

independen dan nilai variance inflation factor (VIF). 

2. Melakukan analisis model regresi dengan MKT. 

3. Melakukan analisis dengan Regresi Ridge. 

a.  Melakukan center and scale data. 

b.  Memilih nilai λ optimal dengan validasi silang. 

c.  Mendapat nilai duga 𝛽 Regresi Ridge berdasarkan nilai λ optimal. 

d.  Analisis model regresi yang diperoleh menggunakan Regresi Ridge. 

4. Melakukan analisis dengan metode LASSO.  

a.  Melakukan center and scale data. 

b.  Memilih nilai λ optimal dengan validasi silang. 
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c.  Mendapat nilai duga β Regresi LASSO berdasarkan nilai λ optimal. 

d.  Analisis model regresi yang diperoleh menggunakan Regresi LASSO. 

5. Melakukan analisis dengan metode Elastic-Net.  

a.  Melakukan center and scale data. 

b.  Memilih nilai λ optimal dengan validasi silang. 

c.  Mendapat nilai duga β metode Elastic-Net berdasarkan nilai λ optimal. 

d.  Analisis model regresi yang diperoleh menggunakan metode Elastic-Net.  

6. Membandingkan nilai koefisien dari MKT, Regresi Ridge, LASSO dan 

Elastic-Net. 

7. Menghitung nilai MSE dan AIC dari model yang diperoleh dengan MKT, 

Regresi Ridge, LASSO dan Elastic-Net.  

8. Perbandingan Nilai Standard Error Parameter MKT, Regresi Ridge, LASSO, 

dan Elastic-Net. 

9. Pemilihan model terbaik dengan membandingkan nilai MSE dan AIC dari 

model yang diperoleh dengan MKT, Regresi Ridge, LASSO dan Elastic-Net.  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V.KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian dalam menangani masalah multikolinearitas dengan 

menggunakan Regresi Ridge, LASSO dan Elastic-Net pada kasus balita stunting 

di Indonesia pada tahun 2021, dapat disimpulkan bahwa berdasarkan nilai MSE 

dan AIC, model regresi yang diperoleh dengan Regresi Elastic-Net lebih baik 

dalam menduga variabel dependen daripada model Ridge dan LASSO.  Sehingga 

pada analisis menggunakan data kasus balita stunting di Indonesia pada tahun 

2021, didapat model terbaik dengan Regresi Elastic-Net yaitu: 

 

Ŷ = −0,34 × 10−15 + 24,201480 X1 + 4,142324 X2  + 4,091625 X4 

  0,811826 X6 − 3,120010 X7 + 2,349594 X9 + 2,196391 X10 

  −7,270900 X11 − 1,158410 X13 

 

Berdasarkan model yang didapat, kasus stunting pada balita dipengaruhi oleh 

persentase balita gizi kurang (X1), persentase balita mendapatkan asi eksklusif 

(X2), persentase balita dipantau pertumbuhannya (X4),cakupan pelayanan 

kesehatan ibu hamil (X6), jumlah tenaga gizi (X7), persentase rumah tangga 

dengan air minum layak (X9), persentase rumah tangga dengan sanitasi layak 

(X10), indeks pembangunan manusia (X11), dan kepadatan penduduk (X13). 
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