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ABSTRACT

PERFORMANCE OF BETA RIDGE REGRESSION ESTIMATOR
TO OVERCOME MULTICOLLINEARITY IN
BETA DISTRIBUTION

By

Ratna Arum Sari

Beta Ridge Regression (BRR) is a ridge method applied in the beta regression
model used to overcome the problem of multicollinearity, which is a condition in
which the independent variables in the regression model have a high correlation.
This problem can cause parameter estimates to be unstable and less accurate. This
study aims to determine the performance of BRR estimator in overcoming
multicollinearity in simulated data with small sample size. The analysis is done by
comparing the estimation results based on the Mean Squared Error (MSE) and
Mean Absolute Error (MAE) values. The results show that the proposed BRR
estimator has superior performance compared to the Maximum Likelihood

Estimation (MLE) method, by producing lower MSE and MAE values than MLE.

Keywords: Multicollinearity, Beta Ridge Regression, Beta Distribution,

Simulated Data, Mean Squared Error, Mean Absolute Error.



ABSTRAK

PERFORMA BETA RIDGE REGRESSION ESTIMATOR UNTUK
MENGATASI MULTIKOLINEARITAS DALAM
DISTRIBUSI BETA

Oleh

Ratna Arum Sari

Beta Ridge Regression (BRR) adalah metode ridge yang diterapkan dalam model
regresi beta yang digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearitas, yaitu
kondisi di mana terjadi variabel bebas dalam model regresi memiliki korelasi yang
tinggi. Masalah ini dapat menyebabkan estimasi parameter menjadi tidak stabil dan
kurang akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui performa BRR estimator
dalam mengatasi multikolinearitas pada data simulasi dengan ukuran sampel kecil.
Analisis dilakukan dengan membandingkan hasil estimasi berdasarkan nilai Mean
Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Error (MAE). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa BRR estimator yang diusulkan memiliki performa yang lebih
unggul dibandingkan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE), dengan
menghasilkan nilai MSE dan MAE yang lebih rendah dibandingkan MLE.

Kata Kunci: Multikolinearitas, Beta Ridge Regression, Distribusi Beta, Data

Simulasi, Mean Squared Error, Mean Absolute Error.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis regresi merupakan suatu metode statistik yang digunakan untuk menguji
pengaruh satu atau lebih variabel independen terhadap satu variabel dependen.
Dengan regresi, kita dapat mengetahui seberapa besar pengaruh variabel bebas
terhadap variabel terikat dan bentuk hubungan antara keduanya (Ghozali, 2016).
Variabel dependen (variabel terikat) adalah variabel yang dipengaruhi oleh
variabel lain, sedangkan variabel independen (variabel bebas) adalah variabel
yang mempengaruhi variabel dependen. Variabel ini dianggap sebagai penyebab

atau faktor yang menyebabkan perubahan pada variabel dependen.

Model regresi yang sering digunakan di berbagai bidang umumnya adalah model
regresi klasik yang diasumsikan galat berdistribusi normal. Namun, dalam
beberapa bidang penelitian, model ini tidak selalu dapat digunakan. Untuk
mengatasi masalah tersebut, pendekatan maksimum likelihood dengan
menggunakan fungsi likelihood dari distribusi binomial dapat diterapkan sebagai
dasar dalam pemodelan regresi logistik. Pendekatan lain yang dapat digunakan

adalah dengan pemodelan regresi beta (Hajarisman, 2012).

Menurut Swearingen, et al. (2011) model regresi beta menghasilkan penaksiran
parameter yang lebih akurat dan efisien dibandingkan dengan metode kuadrat
terkecil biasa, terutama ketika variabel respon memiliki distribusi yang tidak
simetris, atau saat terjadi masalah heteroskedastisitas. Distribusi beta umumnya

digunakan untuk memodelkan data yang berada dalam rentang (0,1) dan



ditentukan oleh dua parameter yaitu a dan b. Kedua parameter ini memengaruhi
bentuk fungsi kepadatan yang dapat berbentuk rata, simetris, asimetris ke kiri
maupun ke kanan. Fungsi kepadatan distribusi beta dapat menampilkan bentuk
yang bervariasi tergantung pada nilai parameter, yang membuat distribusi beta
menjadi distribusi yang tepat untuk memodelkan data dalam interval (0,1)

(Cribari-Neto & Vasconcellos, 2002).

Parameter distribusi beta dapat diestimasi menggunakan bebagai pendekatan.
Dishon dan Weiss (1980) membandingkan performa estimasi parameter distribusi
beta pada sampel kecil menggunakan metode maksimum /ikelihood dan metode
momen. Hasilnya penelitian mereka menunjukkan bahwa metode maksimum
likelihood memberikan estimasi yang lebih unggul. Model regresi beta umumnya
digunakan ketika menganalisis data yang berbentuk rasio atau persentase.
Namun, masalah yang mungkin muncul ketika menganalisis data ini adalah
multikolinearitas. Multikolinearitas merupakan masalah umum dalam pemodelan
ekonometrik yang diperkenalkan oleh Frisch pada tahun 1934. Multikolinearitas
terjadi ketika terdapat korelasi yang tinggi antar variabel bebas yang dapat
menimbulkan masalah dalam menginterpretasikan dan memodelkan data.
Terjadinya multikolinearitas menyebabkan penduga kuadrat terkecil memiliki

variansi yang besar (Montgomery & Peck, 1992).

Menurut Abonazel & Taha (2021), masalah multikolinearitas dapat diatasi dengan
menggunakan metode beta ridge regression (BRR). BRR merupakan suatu
variasi dari regresi beta yang menggunakan teknik ridge regression dalam
menangani masalah multikolinearitas. Dalam regresi ridge, multikolinearitas
dapat diatasi dengan menambahkan suatu nilai ketetapan bias k.Penambahan bias

ini membantu mengurangi nilai variansi dari penduga parameter.

Penelitian sebelumnya yang membahas mengenai masalah multikolinearitas
menggunakan metode beta ridge regression dilakukan oleh Abonazel & Taha

(2021) dengan kesimpulan bahwa parameter ridge k yang telah diusulkan dan



semuanya mengungguli estimator MLE dalam hal kriteria Mean Squared Error
(MSE) dan Mean Absolute Error (MAE). Di antara estimator yang diusulkan,
salah satu parameter ridge k memberikan hasil yang lebih efisien untuk n besar
pada data simulasi yang diadopsi dalam penelitian ini, sehingga peneliti ini
merekomendasikannya kepada peneliti selanjutnya. Kemudian penelitian yang
dilakukan oleh Qasim, et al. (2021) dengan kesimpulan bahwa parameter ridge k
yang telah diusulkan, dan semuanya mengungguli estimator MLE dalam hal

kriteria Mean Squarred Error dan Median Squarred Error.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penulis tertarik untuk melakukan penelitian
dengan menggunakan metode beta ridge regression untuk mengatasi masalah

multikolinearitas pada data simulasi untuk sampel (n) kecil.

1.2 Tujuan

Adapun tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah:

1. Mengetahui performa beta ridge regression estimator dalam mengatasi
masalah multikolinearitas pada data simulasi untuk sampel (n) kecil.

2.  Membandingkan nilai dugaan dengan menggunakan kriteria nilai MSE dan
MAE terkecil pada beta ridge regression dengan beberapa nilai parameter

ridge k yang digunakan.

1.3 Manfaat

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah dapat meningkatkan pengetahuan dan
wawasan bagi penulis dan pembaca mengenai penerapan beta ridge regression
dalam menangani masalah multikolinearitas. Serta dapat menjadi referensi bagi
pembaca yang ingin melakukan penelitian dalam mengangani masalah

multikolinearitas dengan menggunakan metode beta ridge regression.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Distribusi Beta

Distribusi beta adalah salah satu distribusi probabilitas kontinu yang berguna
dalam berbagai bidang statistik, terutama sebagai model untuk variabel acak
terbatas pada interval (0,1) dan memiliki dua parameter bernilai positif,
dilambangkan dengan a dan b , yang berperan sebagai eksponen variabel acak
dan memengaruhi bentuk dari distribusi beta (Degroot & Schervish, 2002). Oleh
karena itu, ciri utama distribusi beta adalah bentuknya dapat dikontrol oleh
parameter a dan b dan distribusi beta digunakan untuk memodelkan variabel acak
yang nilainya berada dalam interval (0, 1). Parameter a dan b dalam distribusi
beta dikenal sebagai parameter bentuk (shape parameter). Secara statistik,
distribusi beta memiliki penerapan yang bervariasi. Misalnya, distribusi beta

digunakan untuk mempelajari persentase perubahan dalam sampel yang berbeda.
Ada beberapa notasi untuk menunjukkan bahwa variabel acak kontinu diatur oleh
distribusi beta yaitu sebagai berikut:
X~B(a,b)
X~Beta(a,b)
X~Bap

Distribusi beta dikenal cukup fleksibel dalam memodelkan data dengan respon

berbentuk proporsi, karena pola densitasnya dapat bervariasi yang berbeda



bergantung pada nilai-nilai dari parameter yang terdapat dalam distribusi beta
tersebut. Fungsi beta, dilambangkan sebagai B(a, b) dan didefinisikan sebagai
fungsi integral yang menggambarkan hubungan antara dua variabel yang terletak

dalam interval (0,1). Berikut adalah definisi dari fungsi beta:

1

B(a,b) =J y* (1 —y)P-ldy,
0

dengan:

a dan b = Parameter positif distribusi beta,

y = Variabel acak yang nilainya natar 0 dan 1.
Fungsi beta dapat dinyatakan dalam bentuk fungsi gamma yaitu sebagai berikut:

r(a)r(b)

Blab) =TTy

dengan:

I'(n) = Fungsi gamma yang didefinisikan sebagai:

[ee)

r(n) =J t"le~tdt.
0

Fungsi distribusi beta adalah fungsi kepadatan probabilitas (PDF) dari distribusi
beta. Ini menggambarkan distribusi probabilitas untuk variabel acak yang terletak

dalam interval (0,1) dan dinyatakan sebagai berikut:

ya_l(]. _ y)b—l
B(a,b)

fy;a,b) =

Fungsi densitas dari variabel acak yang mengikuti distribusi beta dalam bentuk

fungsi gamma adalah sebagai berikut:

I'(a+b)

f(y;a,b) =TI ®)

ya—l(l _ y)b—l ,



dengan:

r(.) =Fungsi gamma,
a dan b = Parameter distribusi beta,

y = Variabel acak yang nilainya antara 0 dan 1.

Dalam distribusi beta nilai rata rata dan varian dengan parameter a dan b adalah

sebagai berikut:

ab
(a+b)?(a+b+1)

a
E(Y) = a—-l-b dan VCLT(Y) =

Hal tersebut dapat dibuktikan berdasarkan penjabaran sebagai berikut:

E(Y®) = f vk f(y) dy

1
1
— k a—1 _ b—-1
j;yB(a,b)y (1—y)-tdy

1 1
— k+a—1 _ b—1
B(ab) fo y 1-y)tdy

= ! B((k b
- B(Cl,b) (( +a), )

ra+b) I'(k+a)(b)
r(@)r) r((k +a)+ (b)
ra+b)rk+a)
I'@)r(k+a+b)

r'a+b)rd+a

r'a)r(1+a+»b)

(a+b—1D'a!

:(a—l)!(a+b)!

(a+b—-Dla(a—1)!

“@-Dia+b)(@+b-1)
a

a+b

EY) =




I(a+bIrE+a

r'a)r2+a+b»)
(a+b—-1D!(a+1)!

“@—-D'(a+b+ 1!

_ (a+b—-—D'(a+ 1(a)(a—-1)!

T (@a-D!i(a+b+D(a+b)(a+b-1)

_ a(a+1)

" (a+b)(a+b+1)

E(Y?) =

Var(Y) = E(Y?) — (E(Y))°

_ a(a+1) a \?
_(a+b)(a+b+1)_(a+b)

1 a’+a a?
a+b\a+b+1 a+b
1 (a®>+a)(a+b)—a*(a+b+1)
" a+b (a+b+1)(a+b)

1 ab
T a+b ((a+b+1)(a+b))
_ ab
“(a+b)2(a+b+1)

2.2 Regresi Beta

Regresi beta adalah sebuah metode analisis statistik yang digunakan untuk
memodelkan hubungan antara variabel dependen dan independen, di mana
variabel dependen mengikuti distribusi beta. Tujuan utama dari analisis regresi
beta adalah untuk memprediksi nilai variabel dependen (Y) berdasarkan variabel
independen (X) dan untuk mengetahui seberapa besar pengaruh variabel
independen terhadap variabel dependen. Model ini termasuk dalam bagian dari
model linear umum Generalized Linear Model (GLM) dan mengasumsikan
bahwa variabel dependen mengikuti distribusi beta, yang merupakan bagian dari

distribusi eksponensial. Model regresi beta pertama kali dikembangkan oleh



Ferrari dan Cribari-Neto dengan menghubungkan fungsi rata-rata variabel
responsnya ke serangkaian prediktor linier melalui fungsi diferensial monoton

yang disebut fungsi tautan.

Menurut Ferrari dan Cribari-Neto (2004) mendefinisikan parameterisasi untuk

mengembangkan model regresi respons berdistribusi beta berdasarkan persamaan

awal fungsi densitas regresi beta. Dengan memisalkan bahwa p = a% dan

¢ = a + b sehingga diperoleh bahwa a = u¢p dan b = ¢ — pu = (1 — w).
Setelah dilakukan reparameterisasi tersebut, maka fungsi untuk variabel acak y

yang mengikuti distribusi beta adalah sebagai berikut:

r)

P —gw 2 A

fud) =

dengan:

0<y<1l 0<u<li ¢>0,
I'(.) = Fungsi gamma

¢ = Parameter.

Sehingga rata-rata dan varians Y didefinisikan pada parameterisasi baru yaitu:

u(1—p)
1+¢

EY)=u dan Var(Y) =

Dengan u adalah rata-rata dari variabel dependen dan ¢ merupakan parameter,
dalam arti bahwa untuk p tertentu, maka nilai dari ¢ lebih besar akan memberikan

varians bagi variabel dependen yang lebih kecil.

Dalam regresi beta untuk menghubungkan rata-rata (1) dengan kovariat X;
dinyatakan melalui fungsi hubung logit. Fungsi logit adalah fungsi yang
mengubah proporsi u € (0,1) ke skala bilangan riil (—co, ). Adapun fungsi
hubung logit berbentuk sebagai berikut:



g(u) =log (ﬁ) :

Dalam model regresi, kovariat X; merujuk pada variabel independen yang kita
gunakan untuk menjelaskan variabel dependen Y. Jika kita memiliki n observasi

(data), setiap observasi i terdiri dari satu atau lebih kovariat adalah:
Xi = (XieriZJ ---;Xip) .

Jika kita memiliki konstanta atau intercept dalam model, kita biasanya
menambahkan kolom 1 ke setiap X; sebagai komponen pertama, sehingga vektor

kovariat menjadi:
Xi = (1'Xi11Xi2' ""Xip) .

Model linear menghubungkan kovariat X; dengan parameter regresi 5. Adapun

hubungan linear ini ditulis sebagai berikut:
gu) = Bo + BiXis + oXip + -+ By Xiq -
Dalam bentuk matriks ditulis sebagai berikut:
gu) = X[ B

Sehingga dapat ditulis model regresi beta dengan fungsi penghubung log sebagai
berikut:

exp(X7B)
1+exp(XTB)’

g(u;) = log (111_—1#) = X’lrﬁ - U = g_l(XiTﬁ) =

L
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2.3 Estimasi Parameter Model Regresi Beta

Penaksiran parameter pada model regresi beta dilakukan dengan menggunakan
metode Maximum Likelihood Estimation (MLE), yang dilakukan dengan cara
memaksimumkan fungsi likelihood. MLE merupakan metode untuk
memperkirakan parameter distribusi dari suatu populasi dengan memilih nilai
parameter yang memaksimalkan fungsi likelihood dari data yang diamati (Casella
& Berger, 2002). Fungsi likelihood dalam regresi beta adalah sebagai berikut:

L ab) = | [rosab),
i=1

di mana f (y;; u;, o) adalah fungsi densitas dari distribusi beta yang didefinisikan

sebagai berikut:

yi A -yt
B(a,b) '

fQi;ab) =

@=n()
B=01-pw (I;ZZ)
I'(a)T(b)
F'(a+b)’

B(a,b) =

Sehingga dapat ditulis sebagai berikut:

n a-1(1 _y.)b-1
L(y;a,b) = 1_[}’1 Bla :)l :
i=1 ’

Untuk mempermudah analisis maka akan digunakan fungsi log likelihood sebagai
berikut:



€(a,b) =logL(y;; a,b)

~.
1l
=

Substitusikan parameter a, b dan B(a, b), sehingga:

n 2 2
£(u,0%) = Z <ui <%> - 1> log (y;) + ((1 — 1) <1 020

1-9°
10g(1—yi)—logF<ui< 2 >>+logF<(1—ui
1—o02 1 — 0?2
_logr(ﬂi< P >+(1—#i)( 52 ))
=Z<ui<1;—f) —1>10g (yi)+<(1—ui)<1;—20>

i=1

)
) (1 -

)

1-o0?
log(1 —yi) —logI'{ wi| — +logT| (1 —uy)
1—o0?
—logT 52
= 1—o? 1-o0?
= Z logT’ . —log T'| p; - —
i=1

=)

)

11
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Sehingga diperoleh fungsi log likelihood dari regresi beta adalah sebagai berikut:

n

£u,$) = ) [1ogT($) — log T (i(9) — logT((1 — )()) +

i=1

(ui(@) — 1D log(y) + ((1 — u)(p) — 1) log(1 —y))].

Kemudian untuk memperoleh nilai estimator Maximum Likelihood ,[? vektor
koefisien diestimasi menggunakan metode Maximum Likelihood dengan cara
melakukan turunan pertama dari fungsi log-likelihood terhadap g atau dikenal
dengan score function. Di mana y; tergantung pada 8 melalui fungsi hubung log.

Adapun score function dapat ditulis sebagai berikut:

dlog £(u, )

S(B) ="

9214105 () —tog 1, (#) ) t0gr((1-1) () ) +1,(8) 1 1o8(5,) +( (1-) ()1 ) 10g1-3,)
B

N 0ul(¢) (1 - u)d)
= 2 ) FE - u(( o) T

[(us (@) — 1) log(v)] [((1 udd — 1) log(1 - y)|

= Z[(—w(ui(qb)) — (1 — u(¢)) +log(y;) —log (1 — y)] .
i=1

Karena pada persamaan di atas berbentuk nonlinear dan tidak dapat diselesaikan
secara analitik. Solusi §(f) sama dengan 0 dan dapat ditemukan melalui
algoritma Iterative Reweighted Least Square (IRLS) yang berasal dari penerapan
metode Newton Raphson atau Fisher Scoring. Persamaan umum Newton-

Raphson untuk mencari akar dari log-likelihood adalah:

Brm+r = Bm + {HBY T SBr)
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dengan:

H(B,,) = matriks Hessian (turunan kedua dari log likelihood)

S(B,,) = gradien (turunan pertama dari log likelihood).

Menurut McCullagh & Nelder (1989), gradien dan Hessian dievaluasi pada setiap

iterasi m yang menghasilkan:

‘S(ﬁm) ~ XLWm(Zm = XmBm) dan H(Bm) ~ XZnWme ’

dengan:

Z, = vektor respon yang disesuaikan pada iterasi m

W, = matriks diagonal dari bobot.

Setelah didapatkan aproksimasi Hessian dan gradien, kemudian dimasukkan ke

dalam persamaan Newton-Raphson sebagai berikut:

Bm+1=Bm+ (XInWme)_l XrTnWm(zm - XmBm) .

Setelah mendapatkan penyederhanaan, bentuk akhir dari logaritma estimasi

kemudian dikaitkan dengan iterative reweighted least squares sebagai berikut:
Bm = (XInWme)_lxz'nmem ’

dengan:

Wi = diag (#izf—d;i))

Yithi

fm = log(,ul-) + pi(l-p)’

Akan disimpulkan bahwa f8,,, konvergen ke B ketikam — oo, sehingga bentuk

akhir dari Maximum Likelihood Estimation adalah sebagai berikut:

BMLE = (XTWX)_leWZ .
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Varians dari Maximum Likelihood Estimation adalah sebagai berikut:

V(Buie) = ¢X"WX)™1.

Mean Squared Error dari Maximum Likelihood Estimation adalah sebagai berikut:
—~ —~ T~
MSE(BMLE) = E(BMLE - ﬁ) (ﬂMLE - ﬂ) .

Karena B, adalah estimator tak bias, artinya E(By.z) = B, maka MSE hanya

bergantung pada varians (trace) yaitu sebagai berikut:
MSE(ﬁMLE) = trace{p(XTWX)~1}

—_ p 1
- ('sz:l/'lj

Dengan ; adalah nilai eigen ke-j pada matriks X*WX. Matriks XWX tidak
terkondisikan dengan baik ketika regresor berkorelasi yang menyebabkan
beberapa nilai eigen menjadi kecil, dan MSE dari MLE yang diestimasikan

meningkat sehingga terjadi masalah multikolinearitas.

2.4 Multikolinearitas

Multikolinearitas pertama kali dikemukakan oleh Ragnar Frisch pada tahun 1934
yang awalnya terdapat hubungan linear antara beberapa atau semua variabel
prediktor dari model regresi (Gujarati & Porter, 2009). Pada multikolinearitas
terdapat korelasi yang tinggi antara dua atau lebih variabel independen dalam
model regresi yang dapat mengakibatkan estimasi yang tidak stabil. Masalah
multikolinearitas merupakan masalah serius dalam penelitian terapan yang
menyebabkan varians tinggi, interval kepercayaan lebih luas, dan estimasi
parameter yang tidak stabil (Qasim, et al, 2021). Model yang baik adalah model
yang bebas dari multikolinearitas (Yaldi, et al, 2022).

Terdapat 3 cara untuk mendeteksi multikolienaritas menurut Montgomery, et al.

(2012), diantaranya sebagai berikut:
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1. Koefisien korelasi
Dalam masalah multikolinearitas dapat diketahui melalui koefisien korelasi
dengan melihat nilai koefisien korelasinya. Nilai koefisien korelasi yang
mendekati 1 atau -1 menunjukkan korelasi yang sangat kuat antara dua
variabel. Semakin dekat nilai koefisien korelasi ke 1 atau -1, semakin tinggi

tingkat multikolinearitas.

2. Variance Inflation Factor (VIF)
Salah satu cara yang paling dikenal untuk mendeteksi multikolienaritas adalah
dengan melihat nilai VIF. Jika nilai VIF > 10, hal ini menunjukkan adanya
masalah multikolienaritas yang signifikan. Pada penelitian ini digunakan nilai
VIF untuk mengindikasikan adanya multikolinearitas. Nilai VIF dapat

dihitung menggunakan persamaan berikut:

VIF = ——,
1-R?

dengan:

Rj2 = Koefisien determinasi yang diperoleh dari variabel prediktor ketika
X;diregresikan dengan variabel prediktor lainnya

j =1,2,..., k (k merupakan banyaknya variabel prediktor)

3. Tollerance (TOL)
Masalah multikolienaritas juga dapat dilihat melalui nilai Tollerance (TOL).
Jika nilai Tollerance (TOL) < 0.10 maka terjadi multikolinearitas. Nilai TOL

dapat dihitung dengan persamaan sebagai berikut:

TOL = (1—R})



16

Dampak yang diperoleh jika terjadi multikonearitas adalah:

1. Estimasi parameter regresi yang dihasilkan menjadi tidak efisien. Ini berarti
bahwa koefisien regresi yang diperoleh mungkin tidak akurat dan dapat
menyebabkan kesalahan dalam interpretasi hasil.

2. Interval kepercayaan yang lebih lebar karena nilai standar error yang besar.

3. Nilai koefisien determinasi (R?) masih dapat relative tinggi, walaupun pada

nilai statistik pada uji t tidak signifikan.

2.5 Beta Ridge Regression (BRR)

Beta ridge regression (BRR) merupakan suatu modifikasi untuk menganalisis
permasalahan multikolinearitas atau mengalami korelasi yang tinggi pada variabel
independen dengan metode ridge pada model regresi beta yang merupakan
generalisasi dari Hoerl dan Kennard. Beta ridge regression digunakan untuk
memperkirakan parameter model regresi beta ketika variabel penjelas berkorelasi.
Model regresi beta adalah model statistik yang digunakan untuk menganalisis data
yang berbentuk rasio atau persentase. Masalah multikolinearitas dalam regresi
ridge dapat diatasi dengan menambahkan suatu nilai ketetapan bias k, yang dapat
mengurangi nilai varian penduga. Menurut Dereny & Rashwan (2011), metode
ridge didasarkan pada pertambahan konstanta bias k pada diagonal matriks X7 X,

sehingga koefisien penduga ridge dipengaruhi oleh besarnya tetapan bias k.

2.6 Estimasi Parameter Beta Ridge Regression (BRR)

Pada metode beta ridge regression prinsip maximum likelihood digunakan untuk
memperkirakan parameter estimasi dengan cara yang lebih akurat dan stabil

dengan minimum jumlah kuadrat sisaan Weight Sum of Square (WSSE). Pada

estimator By yang diperoleh akan dipandang sebagai estimator optimal dalam



17

WSSE. Misalkan kita akan memilih estimator sembarang B selain B, di
mana B ini merupakan suatu vektor dari 8 maka dapat didefinisikan WSSE dari

estimator ini adalah sebagai berikut:

6 =(y-B) y-B)
= ()’ — XBure + X(Buie — E’))T (}’ — XBure + X(Buie — B))

=(y- XBMLE)T(y — XBme) + (B - EMLE)TXTWX(E — Bmi)

= Opmin + 0(B).

Di mana 60,,;, adalah nilai minimum, dan B(E) > 0 adalah kenaikan tetap yang

meningkatkan WSSE ketika estimator 8,z digantikan oleh estimator B.
Menurut Hoerl & Kennard (1970), untuk mendapatkan estimasi parameter pada

beta ridge regression yaitu dengan meminimumkan fungsi lagrange (Q)
menggunakan BT B dengan (ﬁ - ﬁMLE)TXTWX(ﬁ — Bug) = 6, yang
kemudian akan dibuat dalam bentuk lagrangian sebagai berikut:
Minimum (Q) = (y — I.T?)T(y -B)
= (y - XEMLE)T(Y - XBMLE) + (E - BMLE)TXTWX(E - BMLE)
= BB+ (3){(B - Buwe) X'WX(B - Busr) — 60}
dengan:
(%) = Multiple Lagrangian
0, = Jumlah kuadrat error ( konstanta non-negatif)

Kemudian persamaan lagrangian tersebut diturunkan terhadap B dan hasilnya

disamadengankan 0 yaitu sebagai berikut:
a9 d [ N~ = T -
5 =38 [BTB + (E) {(B — Buie) X™WX(B — Byye) — 90}]

0B
25 o ZXWX(B — Buir)} _

0.
k
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Pada persamaan di atas B dianggap sebagai estimator beta ridge regression
(Bgrr). schingga persamaan estimator metode beta ridge regression dapat

didefinisikan sebagai berikut:
Berr = (KI + X"TWX) ' X"WXB 1k,
dengan:

k = Parameter penyusutan

I = Matriks identitas dengan orde p X p.

2.7 Estimasi Parameter Ridge k

Pada beta ridge regression untuk menangani masalah multikolinearitas,
diperlukan parameter ridge yang disebut sebagai parameter ridge k. Parameter ini
digunakan untuk mengurangi varian estimasi dan mengurangi efek
multikolinearitas pada model regresi. Berdasarkan karya Alkhamisi, et al (2006)
dan Kibria (2003), kita dapat memodifikasi estimasi k mereka untuk model

regresi beta yaitu sebagai berikut:

1
1. ki = max <¢&le>
k, = medi .
2. 2 = median qchjZ

3 ks = mean 1

Berdasarkan Abonazel & Taha (2021) memberikan estimasi k untuk model

regresi beta yaitu sebagai berikut:

_ Amax)
4 k4‘<¢&%ax
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Amin
5 kg =
° <¢&rznm>

Dengan A4, dan A, nilai eigen maksimum dan minimum pada matriks XTWX,
ajz merupakan nilai dari Q7 £y, dimana QT merupakan elemen vektor eigen dari

matriks XTWX.

2.8 Performa Model

Salah satu tujuan dalam analisis regresi adalah untuk menemukan model yang
paling tepat dalam menjelaskan hubungan antara variabel dependen (variabel yang
ingin diprediksi) dan variabel independen (variabel prediktor). Model yang baik
tidak hanya memiliki kemampuan prediksi yang tinggi, tetapi juga sederhana dan
mudah diinterpretasikan. Model yang baik adalah model yang seluruh koefisien
regresinya signifikan dan memiliki kriteria model terbaik optimum. Untuk
melihat model yang baik dapat dilihat dari kriteria Mean Squared Error (MSE)
dan Mean Absolute Error (MAE).

2.8.1 Mean Squared Error (MSE)

Menurut James, et al (2013), Mean Squared Error (MSE) adalah ukuran
kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dengan cara menghitung rata-rata
dari kuadrat selisih antara keduanya. Pemilihan model terbaik salah satunya yaitu
berdasarkan MSE. Semakin rendah nilai MSE, maka semakin baik model yang
digunakan. MSE mengukur rata-rata kuadrat kesalahan antara nilai yang
diramalkan dengan nilai aktual. Jika nilai MSE semakin kecil, artinya nilai
prediksi semakin mendekati nilai sebenarnya yang menunjukkan kualitas yang
lebih baik dalam melakukan estimasi. Nilai MSE dapat dihitung dengan
menggunakan persamaan sebagai berikut:
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L
1 ~ 2
=136

dengan:

B, = Penduga parameter regresi
p; = Parameter regresi

L = Banyaknya ulangan

2.8.2 Mean Absolute Error (MAE)

Menurut Hyndman & Athanasopoulos (2018), Mean Absolute Error (MAE)
ukuran rata-rata absolut dari selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi. MAE
mengukur seberapa besar kesalahan prediksi yang dihasilkan oleh model tanpa
memperhatikan arah kesalahan tersebut. Dalam memilih model terbaik, salah satu
kriterianya adalah berdasarkan nilai MAE, di mana semakin kecil nilai MAE,
semakin baik model dalam memprediksi data. MAE tidak mengkuadratkan
perbedaan, sehingga tidak memberikan penalti yang lebih besar pada error besar
seperti yang terjadi pada MSE. Dengan demikian, MAE lebih mudah
diinterpretasikan dalam konteks tertentu, terutama ketika distribusi error yang
lebih ekstrem tidak diinginkan untuk memberikan dampak besar pada evaluasi
performa model. Nilai MAE dapat dihitung dengan menggunakan persamaan

sebagai berikut:

1 L ~
e =237
i=1

dengan:

~

B, = Penduga parameter regresi
B; = Parameter regresi

L = Banyaknya ulangan



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 di
Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi yang mengandung
multikolinearitas yang dihasilkan dengan menggunakan Software RStudio.
Adapun data simulasinya yakni data yang dibangkitkan dengan variabel bebas
sebanyak 6 (p = 6) dengan tingkatan korelasi antar variabel bebas sebesar 0.6 dan
0.99 (p = 0.6,0.99) dan jumlah sampel yang digunakan adalah n = 10, 20, 30,
50, dan 75 dengan pengulangan sebanyak 1000 kali dan parameter ¢ yang
digunakan adalah (¢ = 1, 2, 3), ditentukan 3 nilai parameter ¢ berbeda untuk

melihat pengaruh pada metode penduga.

Untuk mendapatkan data multikolinearitas pada setiap himpunan data X,,
dibangkitkan dengan menggunakan simulasi Monte Carlo berdasarkan McDonald

dan Galarneau (1975) dengan persamaan sebagai berikut:

Xp =+ 1=p%z + pzZips1)
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dengan:

i=12,..,n
=12 ..p
z;j~Normal (0,1); p = 0.6 dan 0.99

Untuk membangkitkan data y yang mengikuti distribusi beta, kita perlu
menggunakan distribusi beta yang memiliki dua parameter shape, seringkali
disebut sebagai a dan b, yang mengontrol bentuk distribusi. Untuk
membangkitkan data y yang mengikuti distribusi beta dalam simulasi, kita dapat

menggunakan rumus sebagai berikut:
1. Tentukan nilai y; (ekspektasi y) sebagai fungsi dari variabel prediktor X;.

= exp(By + Brx1 + Baxy + -+ Bpxg)
Y1+ exp(Bo + Prxy + Baxy + o+ BpXg)

dengan menetapkan nilai Sy = 0 dan 1 = , = 3 = 4 = b5 = ¢ = 1.

2. Tentukan parameter ¢p yang mengontrol variabilitas y disekitar y;.

3. Hitung parameter shape a dan b dari distribusi beta dengan rumus:
Shape a; = p;¢
Shape b; = (1 — ;)¢
4. Bangkitan data y; dari distribusi beta:

yi~Beta(a;, b;)

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka, yaitu dengan mempelajari buku-
buku teks penunjang dan karya ilmiah yang disajikan dalam bentuk jurnal. Dalam

menyelesaikan penelitian ini, penulis menggunakan Software Rstudio
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versi 4.4.1 untuk mempermudah perhitungan dan mendapatkan hasil yang akurat.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1.

2
3.
4

Membangkitkan data dengan n = 10, 20, 30, 50 dan 75.

Mengidentifikasi multikolinearitas dengan melihat nilai VIF pada data.
Menduga model regresi beta dengan metode MLE.

Mencari beberapa bentuk nilai parameter ridge k pada beta ridge regression
yang digunakan dalam penelitian.

Merealisasikan nilai k yang telah didapatkan untuk mendapatkan beta ridge
regression estimator.

Menghitung nilai MSE dan MAE pada beberapa bentuk parameter k yang
digunakan pada beta ridge regression estimator.

Mengulangi langkah 1-6 sebanyak 1000 kali.

Merumuskan kesimpulan berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat diambil kesimpulan

sebagai berikut:

1.

Berdasarkan hasil penelitian menunjukkan bahwa performa beta ridge
regression estimator dalam mengatasi masalah multikolinearitas yaitu
dibuktikan dengan nilai MSE dan MAE pada kelima parameter ridge k

(kq, ko, k3, ks, ks) lebih kecil dibandingkan MLE untuk semua parameter
¢ = 1, 2,3 dan pada tingkat korelasi rendah maupun tinggi.

Pada n = 10 dan 20, performa terbaik selalu terdapat pada parameter ridge
k, dalam kondisi apapun. Padan = 30 dan 50, performa terbaik bisa
terjadi pada parameter ridge k, atau ks, tergantung pada data. Sedangkan

padan = 75, performa terbaik selalu tercapai pada parameter ridge k.
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