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Menangani Multikolinearitas dalam Analisis Regresi Logistik: Studi

Perbandingan

RINGKASAN

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode yang sering

digunakan pada regresi logistik Analisis regresi logistic yang merupakan metode

statistika untuk menganalisis hubungan antara variabel dependen yang bersifat

dikotomik dan beberapa variabel independen. Dalam beberapa penelitian regresi

logistik, sering ditemukan permasalahan dimana data mengandung multikolinearitas.

Namun, metode MLE tidak akan stabil digunakan ketika data yang diteliti

mengandung multikolinearitas. Beberapa metoea tersedia untuk mengatasi

multikolinearitas pada regresi logistic misalnya LASSO dan Liu. Kelebihan metode

Liu dibanding metode lainnya yaitu memiliki nilai tetapan yang merupakan fungsi

linear, sehingga metode Liu mudah ditentukan. Penelitian ini bertujuan untuk

mengetahui perbandingan performa estimator Least Absolute Shrinkageand

SelectionOperator (LASSO), Liu dan metode MLE dalam mengatasi

multikolinearitas melalui simulasi Monte Carlo dengan n = 25, 50, dan 75 serta 6

variabel independen dengan tingkat multikolinearitas sebesar 0,99 pada data simulasi

dengan pengulangan sebanyak 1000 kali. Metode terbaik dibandingkan berdasarkan

nilai MSE terkecil.

Metode yang kami kembangkan akan memberikan kontribusi besar bagi

pengembangan ilmu statistika pada umumnya, dan bagi pengembangan teknik

statistika dalam mengatasi multikolinearitas pada khususnya.



I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Untuk mengetahui hubungan antara satu atau lebih variabel bebas terhadap

variabel tak bebas Analisis regresi merupakan salah satu metode statistika.

Umumnya, data yang digunakan pada analisis regresi adalah data kontinu

berdistribusi normal. Namun, dalam beberapa penelitian, variabel tak bebas

(dependen) yang diteliti menggunakan data kategorik, yang menyatakan kejadian

sukses dan gagal. Dalam analisis regresi, model yang digunakan dalam menganalisis

hubungan antara variabel bebas dengan variabel tak bebas yang menggunakan data

bersifat dikotomik ialah model regresi logistik. Menurut Hosmer & Lemeshow

(2000), Analisis regresi logistik merupakan salah satu metode statistika yang sering

digunakan dalam menganalisa data respon yang bersifat biner atau multinomial.

Salah satu metode untuk mencari estimasi parameter logistik adalah metode

Maximum Likelihood Estimation (MLE). Ide dasar dari metode ini adalah

menggunakan nilai suatu ruang parameter yang menghubungkan data observasi yang

memiliki kemungkinan (likelihood) terbesar sebagai penduga dari parameter yang

tidak diketahui. Prosedur dari metode Maximum Likelihood Estimation (MLE), yaitu

dengan cara memaksimumkan nilai L( �) atau disebut dengan conditional log-

likelihood function.. Metode ini baik digunakan bila asumsi multikolinearitas

terpenuhi. Multikolinearitas dapat berpengaruhpada tingkat akurasiprediksimodeldan

menyebabkankesalahan dalam pengambilan keputusan (Montgomery and Peck, 1992;

Drapper and Smith, 1998). Namun, dalam beberapa penelitian regresi logistik,

sering ditemukan permasalahan dimana data yang digunakan mengandung

multikolinearitas.

Adanya multikolinearitas akan menyebabkan estimasi parameter regresi menjadi

tidak akurat yang mengakibatkan nilai rata-rata kuadrat eror menjadi besar. Menurut

Myers (1990), terjadinya multikolinearitas diantara variabel-variabel bebas dapat

mengakibatkan konsekuensi penting bagi penafsiran dan penggunaan model regresi



dugaan, karena dapat menyebabkan tanda dari koefisien regresi menjadi salah atau

keputusan menjadi tidak signifikan.

Metode MLE yang digunakan untuk mengestimasi parameter pada regresi

logistik tidak akan stabil digunakan ketika data yang diteliti mengandung

multikolinearitas. Beberapa metode dikembangkan untuk dapat mengatasi

permasalahan multikolinearitas, diantaranya yaitu metode Ridge, LASSO, Elastic Net,

dan Liu. Juga telah dilakukan penelitian tentang pengaruh multikolinearitas pada

regresi berganda dan regresi logistic (Herawati et al. 2018; Hastie, et al., 2008; Toka,

2016). Hoerl & Kennard (1970) memperkenalkan metode Ridge dimana analisis

regresi ridge dianggap memiliki sifat optimal dalam menangani kasus

multikolinearitas. Liu (1993) menyarankan penduga lain yang merupakan kombinasi

dari metode Stein dan metode Ridge, dimana metode tersebut memiliki sifat optimal

seperti metode Ridge. Namun kelebihan metode Liu dibandingkan metode Ridge

yaitu nilai tetapan pada metode Liu merupakan fungsi linear sehingga metode Liu

mudah ditentukan (Qasim, dkk., 2019).

Berdasar pada penjelasan di atas, performa metode LASSO dan Liu akan diteliti

menggunakan data simulasi pada model regresi logistik yang mengandung

multikolinearitas. Kemudian akan dibandingkan dengan metodeMaximum Likelihood

Estimation (MLE) berdasarkan nilai MSE (Mean Square Error) dari masing-masing

metode.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian ini adalah

Meneliti efisiensi metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

dan Liu untuk menangani masalah multikolinearitas pada regresi logistik.



1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah

1. Meningintegrasikan hasil penelitian mengenai perbandingan metode MLE dengan

metode Least Absolute Shrinkageand Selection Operator (LASSO), dan Lu pada

model regresi logistik biner pada data simulasi dan data real berdasarkan nilai MSE.

Pada pembelajaran mata kuliah analisis regresi terapan.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah memberikan informasi dan masukan kepada

peneliti maupun pembaca mengenai performa metode MLE, LASSO dan Liu untuk

menganalisis data yang mengandung multikolinearitas pada regresi logistik serta

menambah pengetahuan bagi penulis dan mahasiswa dalam penggunaan analisis

regresi terapan.



I. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Logistik

Analisis regresi logistik merupakan analisis regresi di mana variabel tak bebas

memiliki sifat biner atau dikotomus dengan satu atau lebih variabel bebas (Hosmer &

Lemeshow, 2000; Myers, 1990). Pada regresi logistik, variabel tak bebas atau

dependentberskala kategorik. Variabel tak bebas yang dinotasikan dengan y bersifat

biner atau dikotomus yang mempunyai dua nilai yaitu 0 dan 1. Dengan demikian,

variabel y mengikuti distribusi Bernoulli untuk setiap observasi tunggal. Fungsi

probabilitas untuk setiap observasi diberikan sebagai berikut:

� � = ��(1 − �)1−� y = 0,1 (2.1)

Model umum π(x) dinotasikan sebagai:

� � = ���( �0+ �1�1+ �2�2+…+����)
1+���( �0+ �1�1+ �2�2+…+����)

(2.2)

Persamaan (2.2) disebut fungsi regresi logistik yang menunjukkan hubungan antara

variabel bebas dan probabilitas yang tidak linier, sehingga untuk mendapatkan

hubungan yang linier dilakukan transformasi yang sering disebut dengan transformasi

logit. Bentuk logit dari π(x) dinyatakan sebagai g(x), yaitu:

����� π(�) = � � = ln π(�)
1−π(�)

= �0 + �1�1 + �2�2 +… + ���� (2.3)

Menurut Hosmer & Lemeshow (2000), persamaan (2.3) merupakan fungsi

regresi logistik yang disebut model regresi logistik berganda.Asumsi Analisis Regresi

Logistik antara lain tidak ada multikolinieritas antar variabel independen.

2.2 Multikolinearitas

Multikolinearitas terjadi bila terdapat dua atau lebih peubah bebas yang saling

berkaitan. Multikolinearitas dapat dideteksi menggunakan nilai Variance Inflation

Factor (VIF) (Montgomery & Peck, 2012). Nilai VIFdapatdicari menggunakan

rumus ���(�) =
1

1− ��
2 j . R�� merupakan koefisien determinasi yang didapat dari



variabel prediktor Xjyang diregresikan dengan variabel prediktor lainnya. Jika Xj

tidak berkolerasi dengan peubah bebas lain, maka R��akan bernilai kecil dan nilai VIF

akan mendekati 1. Sebaliknya jika Xj mempunyai kolerasi dengan peubah bebas lain,

maka R��akan mendekati 1 dan nilai VIF menjadi besar. Jika nilai VIF lebih besar dari

10, maka menunjukkan adanya multikolinearitas (Draper & Smith, 1992).

2.3 Maximum Likelihood Estimation(MLE)

Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode estimasi parameter

dalam regresi logistik dengan distribusi variabel yang telah diketahui. Metode

tersebut mengestimasi parameter � dengan cara memaksimumkan fungsi likelihood

dan mensyaratkan bahwa data harus mengikuti suatu distribusi tertentu. Ketika ��
menyebar binomial dengan � banyaknya sampel maka fungsi kepekatan peluang

bersama adalah :

� � � = �=1
� ��!

��! ��− �� !
��
��� (1 − ��)��− ��

(2.4)

Dengan demikian didapatkan fungsi likelihood:

� � � = �=1
� ��!

��! ��− �� !
��
��� 1 − �� ��− ��

(2.5)

MLE untuk menduga parameter � yaitu dengan memaksimumkan nilai fungsi

likelihood � � = �=1
� ��  �=0

� ������� − ��. log 1 + exp  �=0
� ������

Pendugaan kemungkinan maksimum untuk � adalah ����� = ����� −������

dimana z merupakan vektor kolom dengan �elemen sama dengan logit ��� + �����
���(1−���)

dan �� = diag ���(1 − ���) yang merupakan penduga tak bias dari � (Mansson et al.,

2012).



2.3 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Metode Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) dapat

digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearita s. LASSO diperkenalkan oleh

Tibshirani (1996), dimana LASSO bekerja menyusutkan koefisien (parameter β)

yang berkolerasi menjadi tepat pada nol atau mendekati nol. Menurut Hastie, et al.

(2015), pendugaan parameter pada LASSO adalah sebagai berikut:

�� =
1

1+exp (−����
')

(2.6)

Kendala Lagrangian (�� -norm) dapat digabungkan dalam pendugaan parameter

log-likehood pada regresi logistik. Persamaan gabungan log-likehood sebagai untuk

vektor β adalah:

� � = �(�⃓ ��, …, ��)

= �=1
� ����

1
1+exp (−����

')
+ (1 − ��)

exp (����
')

1+exp (−����
')

�

= �=1
� [ 1 − �� ����' + ln (1 + exp − ����' ) ]� (2.7)

Persamaan gabungan antara log-likelihood dengan kendala Lagrangian menghasilkan

persamaan sebagai berikut.

� � =− �=1
� 1 − �� ����' + ln 1 + − ����'� − � �

� ��� (2.8)

Sehingga kita peroleh peduga parameter regresi logistik dengan LASSO

������� = ������ {� � − � �=1
� ��� (2.9)

� merupakan nilai bias dalam metode LASSO, dimana nilai λ > 0. Nilai λ

diperoleh dengan beberapa metode, diantaranya metode validasi silang (Tibshirani,

1996; Fonti & Belitser, 2017 ).

2.4 Metode Liu

Metode Liu merupakan metode alternatif regresi logistik berupa estimator susut

bias dan penduga langsung generalisasi yang diusulkan untuk model regresi linier

oleh Liu (1993) guna mengatasi masalah multikolinearitas. Estimator Liu memiliki



keunggulan dibanding dengan metode yang lain, seperti memiliki nilai Scalar Mean

Square Error (SMSE) yang lebih kecil dibandingkan dengan taksiran Ridge. Oleh

karena itu, Liu (1993) menyarankan estimator lain dimana parameter yang diperoleh

dari estimator ini memiliki manfaat sebagai fungsi linier dari parameter penyusutan d.

Penyusutan parameter d dapat mengambil nilai antara nol dan satu dan ketika d

kurang dari satu maka kita memiliki ��� ≤ ����� . Metode Liu selanjutnya

dikembangkan oleh Mansson, dkk (2012) pada model regresi logistik sebagai:

��� = �'���+ � −1 �'���+ �� ����� (2.10)

Adapun penaksiran untuk nilai d yang diusulkan oleh Hoerl & Kennard (1970) yaitu:

�1 = ��� 0,
��� ���
2 −1
1

�� ���
+����2� (2.11)

Selanjutnya, estimator berikut yang didasarkan pada ide-ide dalam Kibria (2003),

diusulkan:

�2 = ��� 0, ������
���
2−1

1
��
+��

2� (2.12)

�3 = ��� 0, 1
� �

� ���
2−1

1
���
+��

2�� (2.13)

Akhirnya, estimator berikut diusulkan dimana pada estimator ini kuantil lain selain

median digunakan dan berhasil diterapkan oleh Khalaf dan Shukur (2005).

�4 = ��� 0, ���
�� �
2−1

1
���
+���

2 (2.14)

�5 = ��� 0, ���
�� �
2−1

1
���
−���

2 (2.15)



�6 = ��� 0, ������
���
2−1

1
���
−���

2 (2.16)

2.5 Pengukuran Perbandingan Metode

Untuk mengukur metode mana yang mempunyai keakuratan tinggi dan paling

baik dalam memodelkan data, Mean Square Error (MSE) digunakan. MSE adalah

salah satu pengukuran kesalahan yang terkenal dan mudah digunakan (Ghozali,

2006). Semakin kecil nilai MSE, maka semakin akurat nilai suatu pemodelan. Pada

permasalahan multikolinearitas, metode terbaik merupakan metode yang dapat

digunakan untuk memperbaiki multikolinearitas. Adapun perbaikan masalah

multikolinearitas ini akan dilihat berdasarkan rata-rata dari Mean Square Error (MSE)

dari hasil estimasi parameter �̂ sebagai berikut:

MSE �� = 1
� �=1

� ��� − ��
2

� ; � = 1,2, …. . � (2.17)

Dengan ��� = Penduga parameter regresi; ��= Parameter regresi dan� = Banyaknya

ulangan

Selain itu juga digunakan metode AIC yang merupakan salah satu metode yang

digunakan untuk memilih model regresi terbaik. Metode AIC ditemuka oleh Akaike

(Grasa, 1989). Metode AIC didasarkan pada metode MLE. Menurut metode AIC,

model regresi terbaik adalah model yang memiliki nilai AIC terkecil (Widarjono,

2007). Adapun rumus AIC sebagai berikut.

��� = �
2�
� �=1

� ���
2�

�
(2.18)

Dengan k = Jumlah parameter yang diestimasi dalam model regresi; n =

Jumlah observasi dan u = residual /sisa.



Sedangkan untuk digunakan untuk mengetahui signifikan atau tidaknya tiap-tiap

parameter variabel bebas terhadap variabel terikat digunakan uji statistik Wald.

Pengujian hipotesis uji Wald sebagai berikut.

�0 : ��� = 0

�1 : ��� ≠ 0

Dengan statistik Uji Wald:�� =
���

���(���)

2
; � = 0,1,2, …, �

Statistik uji Wald berdistribusi Chi-Square dengan derajat bebas 1 (Haloho, dkk.,

2013). Kriteria uji wald adalah tolak �0 jika �� > �1,�2 atau tidak tolak �0 jika

W < �1,�2 dengan � = 0.05 dan df = 1.



II. METODE PENELITIAN

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi dan data real yang

mengandung multikolinearitas dan tidak mengandung multikolinearitas. Untuk data

simulasi yakni data yang dibangkitkan dengan variabel bebas sebanyak p= 6 dengan

n= 25, 50, 75 yang diulang sebanyak 1000 kali dengan menggunakan software R

versi 3.6.1. Untuk mendapatkan data multikolinearitas pada setiap himpunan data��

dibangkitkan menggunakan simulasi Monte Carlo dengan persamaan �� =

1 − �2 ��� + ��� �+1 ; � = 1,2, …, � dan � = 1,2, …, 6 dimana ���~N(0,1) dengan

� = 0,99. Lalu dari nilai �� yang telah dibangkitkan maka akan didapatkan variabel

terikat (Y) yang dibangkitkan dengan distribusi binomial dengan probabilitas regresi

logistik biner yaituY= � � = ���( �0+ �1�1+ �2�2+…+����)
1+���( �0+ �1�1+ �2�2+…+����)

dengan �0 = 0 dan

�1= �2 = … = �� = 1 serta sebaran binomial(n,1,prob= � � ).

3.2 Metode Penelitian

Secara rinci langkah-langkah penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Melakukan simulasi data regresi logistik.

2. Mengidentifikasi multikolinearitas dengan melihat nilai VIF pada data simulasi

dan data real.

3. Menentukan koefisien parameter ( � ) dengan analisis regresi logistik

menggunakan Maximum Likelihood Estimationpada data simulasi dan data real.

4. Melakukan pendugaan parameter dengan metode MLE, LASSO, dan Liu pada

data simulasi

5. Melakukan perhitungan MSE pada metode MLE, LASSO, dan Liu data simulasi

6. Menarik kesimpulan



Tabel Pembagian Tugas

No. Posisi Peran/Tanggung Jawab

1 Ketua Melakukan setiap proses penelitian, Mengarahkan anggota

penelitian mulai dari studi pustaka, analisis data sampai

dengan diperoleh luaran

2 Anggota (1) Membantu setiap proses penelitian mulai dari melakukan

studi pustaka dan analisis data

3 Anggota (2) Membantu setiap proses penelitian mulai dari melakukan

studi pustaka dan analisis data

4 Mahasiswa Membantu dalam mencari studi pustaka



IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah data dibangkitkan, dilakukan pengecekan nilai korelasi antarvariabel
dan VIF masing-masing variabel bebas. Adapun nilai VIF ditunjukkan
sebagai berikut.

Table 1. Nilai VIF

n
Variabel Independen

�1 �2 �3 �4 �5 �6

25 60.1037 86.6308 44.8282 81.0369 104.1233 72.4655

50 50.6109 44.7655 67.2899 41.7368 42.2690 43.5353

75 61.2666 79.4079 52.0325 61.8288 69.9952 47.1938

Berdasarkan Tabel 1, nilai VIF > 10 diperoleh untuk semua variabel
independen di semua data. Hal ini berarti terjadi multikolinearitas karena
variabel bebas terlihat saling berkorelasi. Selain VIF, ditunjukkan nilai
korelasi antarvariabel untuk n=25,50,75.

Tabel 2. Nilai korelasi antarvariabel untuk n=25

n =
25 X1 X2 X3 X4 X5 X6

X1 1 0.9855553 0.9813981 0.9892030 0.9863767 0.9820822

X2 0.9855553 1 0.9847641 0.9876933 0.9917750 0.9873204

X3 0.9813981 0.9847641 1 0.9841272 0.9822016 0.9738643

X4 0.9892030 0.9876933 0.9841272 1 0.9859681 0.9864211

X5 0.9863767 0.9917750 0.9822016 0.9859681 1 0.9908091

X6 0.9820822 0.9873204 0.9738643 0.9864211 0.9908091 1



Tabel 3. Nilai korelasi antarvariabel untuk n=50

n =
50 X1 X2 X3 X4 X5 X6

X1 1 0.9830985 0.9855550 0.9785363 0.9817809 0.9818400

X2 0.9830985 1 0.9819366 0.9799110 0.9799350 0.9807683

X3 0.9855550 0.9819366 1 0.9857661 0.9831067 0.9835635

X4 0.9785363 0.9799119 0.9857661 1 0.9765319 0.9754445

X5 0.9817809 0.9799350 0.9831067 0.9765319 1 0.9814711

X6 0.9818400 0.9807683 0.9835635 0.9754445 0.9814711 1

Tabel 4. Nilai korelasi antarvariabel untuk n=75

n =
75

X1 X2 X3 X4 X5 X6

X1 1 0.9873363 0.9832745 0.9878074 0.9859102 0.9841967

X2 0.9873362 1 0.9873720 0.9882705 0.9890132 0.9852008

X3 0.9832745 0.9873720 1 0.9818524 0.9866369 0.9821433

X4 0.9878074 0.9882705 0.9818524 1 0.9868148 0.9821531

X5 0.9859102 0.9890132 0.9866369 0.9868148 1 0.9853063

X6 0.9841967 0.9852008 0.9821433 0.9821531 0.9853063 1

Berdasarkan Tabel 2-4, dapat dilihat bahwa antarvariabel bebas memiliki nilai
korelasi yang tinggi diatas 0,5. Hal ini menunjukkan bahwa terdapat
hubungan yang tinggi antarvariabel dan memungkinkan adanya
multikolinearitas antarvariabel. Setelah nilai korelsi antarvariabel dan VIF
telah dilakukan, selanjutnya adalah analisis menggunakan metode MLE,



LASSO, dan Liu sehingga diperoleh nilai duga �1 − �6 pada metode MLE,
LASSO, dan Liu. Setelah didapat nilai duga, selanjutnya menentukan nilai
Standard Error (SE) dari masing-masing penduga.

Table 5. Nilai ��� dan SE pada metode MLE, LASSO, dan Liu untuk n=25

n = 25
��� SE

MLE LASSO LIU MLE LASSO LIU

��1 1.15e+14 1.1168 -1.24e
– 05

19.389348 0.9573 0.0999

��2 -1.07e+12 0.6428 -3.16e
– 07

8.15527051 4.4381 0.0999

��3 3.28ec+
13

2.0811 -2.32e
– 06

19.4251196 0.0157 0.0999

��4 -1.40e+14 0.6656 -1.24e
– 05

5.78962215 2.884 0.0996

��5 -6.59e+12 0.8240 -2.28e
– 08

37.2348995 0.1000 0.0999

��6 1.002e+14 2.8538 -1.23e -
08

15.3285868 1.4645 0.1000

Tabel 6. Nilai ��� dan SE pada metode MLE, LASSO, dan Liu untuk n=50

n = 50
��� SE

MLE LASSO LIU MLE LASSO LIU

��1 125.5341 0.4807 0.0017 16.5464 45.0760 0.09999014

��2 64.3883 0.7259 0.0001 4.7514 3.4023 0.0999736



��3 276.4802 1.1891 0.0004 45.0222 156.6259 0.09988864

��4 2.9544 1.6238 0.0018 5.6277 11.7517 0.09999941

��5 -145.624 2.1738 5.12e –
05

15.0407 0.0001 0.09999941

��6 82.0230 2.1177 1.50e –
05

3.6686 176.3854 0.1

Tabel 7. Nilai ��� dan SE pada metode MLE, LASSO, dan Liu untuk n=75

n =
75

��� SE

MLE LASSO LIU MLE LASSO LIU

��1 3.2821 0.9562 0.0015 0.71536876 17.9985 0.09999991

��2 18.9339 1.1492 0.0003 3.86477248 0.1000 0.09999903

��3 4.3312 1.3643 0.0005 12.0116452 16.6810 0.09999583

��4 16.9225 1.7549 0.0016 5.92102649 1.7256 0.1000

��5 6.7331 0.9265 5.05e –
06

3.12660553 3.1920 0.1000

��6 12.6864 1.0088 3.72e –
06

5.06832898 4.8707 0.1000

Berdasarkan Tabel 5-7, dapat disimpulkan bahwa penduga MLE, LASSO, dan
Liu pada n=25,50,75 memiliki nilai ��� yang bervariasi. Nilai duga ��� pada
metode LASSO dan Liu, lebih mendekati ke parameter sebenarnya yaitu ���=1,
dibandingkan pada metode MLE.

Sedangkan untuk nilai SE, SE pada metode Liu lebih kecil dibandingkan SE
pada metode MLE dan LASSO. Hal ini menunjukkan bahwa pendugaan
parameter untuk ��1 − ��6 menggunakan metode Liu jauh lebih baik dibandingkan



metode MLE dan LASSO. Semakin kecil nilai suatu SE suatu parameter, maka
semakin baik dalam menduga parameter dari data yang mengandung
multikolinearitas, sehingga penduga parameter baik digunakan dalam model
yang digunakan.

Setelahnya dilakukan perbandingan nilai MSE (Mean Square Error) pada
metode MLE, LASSO, dan Liu untuk menentukan metode terbaik.

Tabel 8. Nilai MSE dan AIC pada MLE, LASSO, LIU

Ukuran sampel
MSE AIC

MLE LASSO LIU MLE LASSO LIU

n=25 267.36 1.3455 0.0599 14.05 -48.2964 -59.4711

n=50 349.7437 1.3903 0.0599 14.03 -105.0664 -109.4559

n=75 343.0046 1.2709 0.0598 14.00 -172.44 -177.8635

Berdasarkan Tabel 8, dapat dilihat bahwa pada simulasi data n=25,50,75, nilai
MSE pada metode Liu lebih kecil dibanding dengan MSE pada metode MLE dan
LASSO. Nilai MSE metode Liu rata-rata 0.0599 untuk ketiga sampel data.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa metode terbaik yang dapat digunakan untuk
mengatasi multikolinearitas adalah metode Liu. Hal ini dikarenakan, semakin
kecil nilai MSE suatu model, maka nilai pemodelan yang didapat akan semakin
baik dan akurat. Selain itu, nilai AIC pada metode Liu juga terbukti lebih kecil
dibandingkan MLE dan LASSO. Semakin besar jumlah sampel, semakin kecil
nilai AIC yang didapatkan. Sehingga, dapat disimpulkan bahwa metode terbaik
yang dapat digunakan untuk mengatasi multikolinearitas berdasarkan MSE dan
AIC adalah metode Liu.

1. Penerapan Metode Liu pada Data Asli

Data real yang digunakan pada penelitian ini berupa data sekunder yang
diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS). Data yang digunakan yaitu
persentase penduduk miskin di Indonesia tahun 2018 (Y) dengan faktor yang
mempengaruhi yaitu kepadatan penduduk, Indeks Pembangunan Manusia (IPM),
rata-rata lama sekolah, pengeluaran per kapita, angka melek huruf, dan angka
harapan hidup. Menurut BPS, rata-rata persentase penduduk miskin di Indonesia
tahun 2018 sebesar 9,82%. Dimana persentase ini dikelompokkan menjadi 2,
kategori miskin (> 9,82%) dan kategori tidak miskin (≤ 9,82%).



Tabel 9. Data Persentase penduduk miskin tahun 2018

NO WILAYAH Y X1 X2 X3 X4 X5 X6
1 ACEH 1 91.13 71.19 9.09 9186 98.03 69.64
2 SUMATERA UTARA 0 197.52 71.18 9.34 10391 99.07 68.61
3 SUMATERA BARAT 0 128.11 71.73 8.76 10638 99.07 69.01
4 RIAU 0 78.31 72.44 8.92 10968 99.2 71.19
5 JAMBI 0 71.32 70.65 8.23 10357 98.15 70.89
6 SUMATERA SELATAN 1 91.39 69.39 8 10652 98.66 69.41
7 BENGKULU 1 98.56 70.64 8.61 10162 97.91 68.84
8 LAMPUNG 1 241.76 69.02 7.82 9858 96.93 70.18

9
KEP. BANGKA
BELITUNG

0 88.89 70.67 7.84 12666 97.76 70.18

10 KEP. RIAU 0 260.5 74.84 9.81 13976 98.87 69.64
11 DKI JAKARTA 0 15764.3 80.47 11.05 18128 99.72 72.67
12 JAWA BARAT 0 1376.11 71.3 8.15 10790 98.48 72.66
13 JAWA TENGAH 1 1051.53 71.12 7.35 10777 93.45 74.18
14 DI YOGYAKARTA 1 1213.75 79.53 9.32 13946 94.83 74.82
15 JAWA TIMUR 1 826.38 70.77 7.39 11380 91.85 70.97
16 BANTEN 0 1313.24 71.95 8.62 11994 97.62 69.64
17 BALI 0 742.58 74.77 8.65 13886 92.98 71.68

18
NUSA TENGGARA
BARAT

1 269.95 67.3 7.03 10284 87.42 65.87

19
NUSA TENGGARA
TIMUR

1 110.26 64.39 7.3 7566 91.9 66.38

20 KALIMANTAN BARAT 0 33.95 66.98 7.12 8860 92.58 70.18

21
KALIMANTAN
TENGAH

0 17.32 70.42 8.37 10931 99.21 69.64

22
KALIMANTAN
SELATAN

0 107.96 70.17 8 12062 98.42 68.23

23 KALIMANTAN TIMUR 0 28.27 75.83 9.48 11917 98.96 73.96

24
KALIMANTAN
UTARA

0 9.49 70.56 8.87 8943 95.18 72.5

25 SULAWESI UTARA 0 179.36 72.2 9.24 10731 99.87 71.26



Sebelum data dilakukan analisis dengan metode Liu, dilakukan pengecekan
multikolinearitas. Berikut merupakan Tabel korelasi antarvariabel bebas dan nilai
VIF.

Tabel 10. Korelasi antarvariabel bebas pada Data Kemiskinan di Indonesia

Korelasi X1 X2 X3 X4 X5 X6
X1 1 0.5700 0.5492 0.7099 0.1661 0.2657
X2 0.5700 1 0.8215 0.8535 0.3921 0.6806
X3 0.5492 0.8215 1 0.6357 0.6445 0.3812
X4 0.7099 0.8535 0.6357 1 0.2641 0.4114
X5 0.1661 0.3921 0.6445 0.2641 1 0.2035
X6 0.2657 0.6806 0.3812 0.4114 0.2035 1

Berdasarkan Tabel diatas, dapat dilihat bahwa terdapat korelasi yang tinggi
antara X4 dan X1, X2 dan X4, X2 dan X3. Hal tersebut menandakan bahwa
antarvariabel memiliki hubungan yang tinggi dan memungkinkan variabel-
variabel terdapat multikolinearitas.

Tabel 11. Nilai VIF pada Data Kemiskinan di Indonesia

X1 X2 X3 X4 X5 X6
VIF 3.100 33.444 12.697 12.0287 2.4790 4.8742

Pada Tabel 11, ditunjukkan nilai VIF > 10 untuk semua variabel bebas. Hal ini
menandakan bahwa data tersebut mengandung multikolinearitas.

Penaksiran Parameter �� denganmenggunakanmetode Liu

Dengan bantuan software R, didapatkan nilai parameter duga �� dan SE untuk
data persentase kemiskinan dengan metode Liu sebagai berikut.



Tabel 12. Nilai nilai parameter duga �� dan SE untuk Data Persentase
Kemiskinan di Indonesia

Variabel

Metode Liu Nilai kritis
uji wald

���
Nilai
Wald

��1 1.8014 505.2514

3.841

��2 -0.3443 1519.193

��3 -0.3444 6471.665

��4 1.8014 13390

��5 -0.3443 2828.419

��6 -0.3443 678.9153

Berdasarkan Tabel 12, diperoleh nilai dugaan ��1- ��6 metode Liu cenderung
mendekati nol, sehingga penduga yang didapat lebih akurat dalam memprediksi
nilai variabel terikat. Sehingga diperoleh model regresi logistik dengan metode
Liu yaitu :

� =� 1.8014 - 0.3443�2 - 0.3443�3 + 1.8014�4 - 0.3443�5 - 0.3443�6

Selanjutnya, dilakukan pengujian parameter menggunakan uji Wald dengan nilai
kritis uji Wald yaitu 3.841. Adapun hipotesis uji wald pada metode Liu sebagai
berikut.
�0 : ��� = 0

�1 : ��� ≠ 0

Tolak �0 jika�� > �1,�2

Tidak tolak �0 jika�� < �1,�2

�1,�2 = 3.841

Dikarenakan nilai uji wald untuk variabel �1-�6 =�� > �1,�2 , maka

dapat disimpulkan bahwa tolak �0 . Sehingga variabel �1-�6 yaitu kepadatan



penduduk, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), rata-rata lama sekolah,

pengeluaran per kapita, angka melek huruf, dan angka harapan hidup

signifikan mempengaruhi persentase penduduk miskin di Indonesia.

2. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian diatas, dapat disimpulkan bahwa metode

Liu merupakan metode terbaik yang dapat digunakan untuk mengatasi

masalah multikolinearitas, dikarenakan nilai MSE dan AIC pada metode Liu

lebih kecil dibanding MSE dan AIC pada metode MLE dan LASSO. Semakin

kecil nilai MSE/AIC semakin baik dalam menentukan nilai pemodelan.

Dalam penelitian tersebut, variabel bebas yang digunakan berpengaruh

signifikan terhadap variabel terikatnya.
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E. Pemakalah Seminar Ilmiah (oral presentation) dalam 5 Tahun Terakhir

No Nama Pertemuan Ilmiah/Seminar Judul Artikel Ilmiah Waktu dan

Tempat

1 SEMIRATA SEM untuk Studi kasus

Survey Kepuasan Konsumen

UNSRI, 22-24

Mei 2016

2
Analisis Regresi Nonnparametrik

Dengan Teknik Smoothing
Semirata, Medan, 5 Mei 2018 2018
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