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ABSTRACT

Partial least squares (PLS) regression and least absolute shrinkage and selection operator (LASSO)
are the regression analysis techniques used to overcome the problems that can not be solved by
ordinary least squares (OLS). The purpose of this research is to model and compare the performance
of both PLS regression and LASSO to the diabetes mellitus study data which is divided into 30 groups
of data redundancy as an example of microarray data. The survival time of diabetes mellitus patients
as dependent variable while age, sex, body mass index, blood pressure, and six blood serum
measurements as independent variables. By using paired sample t-test of adj R® value, the result of
this research concluded that the mean of adj R* value of PLS regression is smaller than the mean of
adj R? value of LASSO. In other words, the performance of LASSO is better than PLS regression.

Keywords: Adj R* Diabetes Mellitus, LASSO, PLS Regression.

1. PENDAHULUAN

Analisis regresi merupakan suatu alat yang
digunakan dalam statistika untuk memprediksi
salah satu variabel maupun variabel lainnya
dengan memanfaatkan hubungan antar variabel
tersebut (Neter et al., 1997). Pada dasarnya ter-
dapat dua jenis analisis regresi linear yaitu anali-
sis regresi linear sederhana dan analisis regresi
linear berganda. Perbedaan dari kedua analisis
regresi tersebut terdapat pada jumlah variabel
yang terdapat pada model persamaannya. Jika
analisis regresi linear sederhana hanya meman-
faatkan hubungan antara satu variabel terikat
dengan satu variabel bebas, maka analisis
regresi linear berganda memanfaatkan hubungan
lebih dari satu variabel bebas terhadap variabel
terikat.

Dalam statistika, suatu model regresi linear
dikatakan sesuai atau cocok apabila telah me-
menuhi asumsi dalam regresi. Asumsi dalam
regresi adalah persyaratan yang ada saat meng-
gunakan prosedur regresi linear. Terdapat
sepuluh asumsi berdasarkan kerangka model
regresi linear klasik, salah satunya adalah jum-

339

lah pengamatan dalam suatu penelitian lebih
besar dari jumlah parameter yang akan diesti-
masi (Gujarati dan Porter, 2009). Namun,
asumsi tersebut tidak dipenuhi oleh data
microarray, karena pada data tersebut jumlah
kovariat sangat banyak dalam jumlah sampel
yang sedikit (Datta et al., 2007).

Regresi partial least squares (PLS) dan
least absolute shrinkage and selection operator
(LASSO) dapat digunakan untuk menyelesaikan
permasalahan data microarray. Regresi PLS
adalah suatu teknik yang dikembangkan oleh
Herman Wold pada tahun 1960an untuk mem-
bangun model yang bersifat prediksi saat
variabel penjelas banyak dan sangat kolinear.
Prediksi ini didapatkan dengan mengekstraksi
himpunan faktor-faktor ortogonal yang disebut
variabel laten yang mempunyai kekuatan pre-
diksi terbaik (Abdi, 2007). Sedangkan LASSO
adalah teknik yang diusulkan oleh Robert
Tibshirani pada tahun 1996 untuk pemilihan
model dan estimasi pada model regresi linear.
Teknik ini meminimalkan jumlah kuadrat sisaan
yang bergantung pada jumlah nilai mutlak
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koefisien sehingga menyebabkan beberapa
koefisien bernilai nol dan memberikan model
yang dapat diinterpretasikan (Tibshirani, 1996).

Dalam perkembangannya, kedua teknik
tersebut dapat menyelesaikan permasalahan
yang hampir sama, namun belum diketahui
secara pasti teknik mana yang memiliki kinerja
lebih baik. Adapun penelitian sebelumnya untuk
mengetahui Kinerja regresi PLS dan LASSO di-
lakukan oleh Farmani dkk. (2012) pada data
microarray diperoleh simpulan bahwa nilai root
mean square error prediction (RMSEP) dari
LASSO lebih kecil dibandingkan dengan regresi
PLS. Dengan kata lain, kinerja LASSO lebih
baik dari regresi PLS. Sedangkan penelitian
yang dilakukan oleh Chong dan Jun (2005) saat
terdapat multikolinearitas diperoleh simpulan
bahwa regresi PLS memiliki kinerja yang lebih
baik jika dibandingkan dengan LASSO.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
model persamaan regresi PLS dan LASSO serta
membandingkan kinerja kedua teknik tersebut
menggunakan data penelitian diabetes melitus
yang terbagi menjadi 30 kelompok pengulangan
data dengan delapan pengamatan di setiap ke-
lompok pengulangan.

2. METODE PENELITIAN

Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder
yang diperoleh dari data penelitian diabetes se-
jumlah 442 pengamatan oleh Efron et al. (2004)
dari Stanford University melalui: http://www4.
stat.ncsu.edu/~boos/var.select/diabetes.tab.txt.

Variabel Penelitian

Terdapat dua jenis variabel yang digunakan
dalam penelitian ini, yaitu satu variabel terikat
dengan sepuluh variabel bebas. Penjelasan ten-
tang variabel yang digunakan disajikan pada
Tabel 1.

Metode Analisis Data
Adapun langkah-langkah analisis data da-
lam penelitian ini adalah:
1. Mengambil delapan dari 442 pengamatan
secara acak dengan menggunakan teknik
pengambilan sampel dengan pengembalian,

Estimasi Sintasan Penderita Diabetes Melitus...

sampai diperoleh 30 kelompok pengulangan

data.

Membentuk matriks variabel bebas Xgyqo

dan vektor variabel terikat Yz, pada setiap

kelompok pengulangan data yang sudah di-

peroleh.

Analisis data dengan

LASSO.

Langkah-langkah analisis data dengan regresi

PLS:

1. Melakukan pembagian data dalam satu ke-
lompok menjadi dua, yaitu bagian pertama
yang berisi enam pengamatan untuk mendu-
ga parameter model dan bagian kedua yang
berisi dua pengamatan untuk validasi.

regresi PLS dan

Tabel 1 Penjelasan Variabel Penelitian

Simbol  RErANG-  peginis; Skala
Waktu sintas-
Variabel an penderita Rasio
y Terikat diabetes meli-
tus
. Umur pende-
X B/eabr:;bel rita diabetes Rasio
melitus
Variabel Jenis kglam_in .
X, bebas penderlta_dla— Nominal
betes melitus
X Variabel Indeks masa Rasio
3 bebas tubuh
X Variabel Tekanan Rasio
4 bebas darah
X Variabel Total Rasio
5 bebas kolesterol
Variabel Low dens_ity .
X bebas lipoprotein Rasio
(Idl)
Variabel I—_|igh den_sity .
x5 bebas lipoprotein Rasio
(hdl)
Salah satu
X Variabel pengukuran Rasio
8 bebas serum darah
(tch)
Variabel Low tension _
Xy bebas glaucoma Rasio
(Itg)
X Variabel Kadar glukosa Rasio
10 bebas darah
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Sumber: Data diolah, 2018

2. Pada bagian untuk menduga parameter dila-
kukan beberapa langkah, sebagai berikut:
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Mencari vektor pembobot untuk matriks
X dan Y melalui pembentukan dekom-
posisi nilai tunggal (SVD) dari cross-
product matriks S = XTY.

Mencari vektor kolom t=Xw =Ew
untuk pembobot X, dan vektor kolom
u = Yq = Fq untuk pembobot Y.

c. Normalisasikan vektor kolom dari pem-
.. 1
bobot X menjadi t* = —=t.
J JViTt

Mencari loadings p = XTt* matriks X
dan loadings g = YTt* matriks Y.
Pendugaan komponen pertama terbentuk
menggunakan: X, = X, — t*p’ dan
Ynpp1 =1 — t*qT-

Pendugaan komponen berikutnya dapat
dimulai dengan SVD dari matriks cross-
product hasil langkah e.

Menentukan koefisien untuk setiap va-
riabel bebas untuk a komponen pertama
dengan: B = R(TTT)"1TTY = RQT.
Menentukan komponen optimal dengan
mencari nilai RMSEP yang terkecil

n .52
menggunakan persamaan /M

i. Membentuk model persamaan regresi
PLS dengan meregresikan komponen
yang terbentuk terhadap Y.

Mencari nilai estimasi waktu sintasan (¥)

menggunakan model yang diperoleh baik

pada bagian pertama maupun bagian kedua.

Mencari nilai R? menggunakan persamaan

1- % dan nilai adj R?> menggunakan persa-

J
maan 1 — %,
jumlah kuadrat galat dan JKT adalah jumlah
kuadrat total untuk mengetahui seberapa
besar kecocokan model.
Sedangkan langkah-langkah analisis
dengan LASSO adalah sebagai berikut:
1. Mencari koefisien regresi menggunakan tek-
nik OLS secara bertahap.
2. Mencari nilai parameter:
t= leczl Z(yi,xi)el,s(yi - 371')2-
3. Memilih nilai parameter £ minimum berda-
sarkan hasil yang diperoleh pada langkah 2,
selanjutnya disebut parameter tuning t.

dengan JKG adalah

data

341

ISSN: 2303-1751

Menentukan nilai estimasi koefisien LASSO
menggunakan:

R(Bo, ) = Zi(yvi — Bo — Z?:l xijﬁj)z
dengan syarat ¥7_, |B;| < t.
Membentuk model persamaan LASSO dari
beberapa variabel bebas yang memiliki nilai
koefisien tak nol.
Mencari nilai estimasi waktu sintasan (7)
menggunakan model persamaan LASSO
yang diperoleh dari langkah 5.
Mencari nilai R? menggunakan persamaan

1- % dan nilai adj R? menggunakan persa-

J
maan 1 —ZX6/®=P=D " 4engan JKG adalah
]KT/(n—l)

jumlah kuadrat galat dan JKT adalah jumlah
kuadrat total untuk mengetahui seberapa
besar kecocokan model.
Setelah melakukan analisis data dengan teknik
regresi PLS dan LASSO, gunakan uji t terhadap
nilai R? yang diperoleh untuk mengetahui perbe-
daan kinerja regresi PLS dan LASSO.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Model Persamaan Regresi PLS dan LASSO
Model persamaan yang diperoleh dari

teknik regresi PLS dan LASSO masing-masing

merupakan model regresi dan berbentuk linear.

Regresi Partial Least Squares (PLS)

Regresi PLS merupakan suatu teknik yang
menggabungkan analisis komponen utama dan
regresi berganda yang bertujuan untuk mempre-
diksi suatu variabel terikat dari beberapa
variabel bebas (Abdi, 2007). Model persamaan
regresi PLS untuk waktu sintasan penderita
diabetes melitus adalah:

Ppisi = Bio + Biawis + Piawiz + -+ + Bipwip
dengan yp;s; adalah pendugaan waktu sintasan
penderita diabetes melitus; B, Bi1, Biz, --» Bip
adalah koefisien regresi; w;y, w;y, ..., w;;, adalah
komponen utama yang merupakan kombinasi
linear variabel bebas x4, x5, ..., x,. Model persa-
maan regresi PLS untuk semua kelompok peng-
ulangan data disajikan pada Tabel 2.
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Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO)
LASSO merupakan teknik penyusutan

koefisien sehingga menyebabkan beberapa
koefisien bernilai nol dengan meminimalkan
jumlah kuadrat sisaan yang bergantung pada

"_1|Bj| <t (Tibshirani, 1996). Model persa-
maan LASSO untuk waktu sintasan penderita
diabetes melitus adalah:

Prassoi = Bio + Biaxs + Piaxy + -+ + ﬁipxp
dengan ¥;,ss0; adalah pendugaan waktu sin-
tasan penderita diabetes melitus;
Bio» Bir, Biz, -, Bip adalah koefisien regresi tak
nol dan x, merupakan variabel bebas yang

Tabel 2 Model Persamaan Regresi PLS

Estimasi Sintasan Penderita Diabetes Melitus...

memiliki koefisien regresi tak nol. Model
persamaan LASSO untuk semua kelompok
pengulangan data disajikan secara terperinci
pada Tabel 3.

Kinerja Regresi PLS dan LASSO

Kinerja dari regresi PLS dan LASSO
dapat diketahui dari nilai koefisien determinasi
(R?). Nilai R? menjelaskan bagaimana kedekatan
nilai estimasi variabel terikat ¥ terhadap nilai
variabel terikat yang sebenarnya Y (Gujarati dan
Porter, 2009). Model dianggap baik apabila nilai
R® mendekati satu.

Ulangan Model Persamaan Ulangan Model Persamaan
1 Pprs1 = —35.6 + wy; + wyp 16 Pprsie = =208 + wigq + Wie,
2 Vprsz = 1136 + wyq + Wpp + W3 17 Pprsiy = —76 + Wypg
+wy,
3 Pprss = =87 + w3y + ws, 18 Iprsig = —442.7 + Wigy + Wigp + Wigs
4 Pprsa = —73.6 + Wyy 19 Vrrsig = 576.4 + Wig; + Wigp + Wig3
tWios
5 VpLss =5+ ws, 20 Vprs20 = 41.2 + wyoy
6 Vprse = 457 + We, 21 Pprs21 = =191 + wyyq + Wygp
7 Iprss = =76 + wyy 22 Vprs22 = 164.6 + wyy
o _ Vprszz = —70.6 + Wp3q + Wp3
8 Jrise = =311 4wy 23 —0.54W,35 + 1.371wys,
9 Pprse = —179 + wo, 24 VYprsza = —604.7 + Wyyq + Wayy + Woys
tWass
~ _ yPLSZS = 370.7 + 1.09W251 + 1.33W252
10 Fpisio = 61+ wio 25 +0.86W,55 + 10.92wye,
11 Pprs11 = =45 + wyqy 26 Pprsze = 245 + Wae1 + Wye,
12 Pprsiz = =16 + wyyg 27 VpLs27 = 164.8 + wyyq
13 Vprs1z = —65.18 + wy3q + wyzp + Wz 08 Porsas = —268 + Wag
TWi34
14 Vprsia = 634 + Wigq + Wigp + Wiy3 29 Pprsas = 236.7 + Wyoy
TWi4q
15 Popsis = 569 + Wis, + Wis, 30 YpLszo = 13/68-4 + W01 + W30z + W3p3
304

Sumber: Data diolah, 2018

Terdapat dua jenis nilai R?, yaitu R dan adj R
Nilai R? merupakan nilai R? biasa dan nilai adj
R* merupakan nilai R® terkoreksi yang mem-
perhatikan jumlah komponen maupun variabel
bebas dalam model. Nilai R? dan adj R? semua
kelompok pengulangan disajikan secara terpe-
rinci pada Tabel 4. Untuk melakukan pengujian
kinerja digunakan nilai adj R® karena setiap
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kelompok pengulangan mempunyai jumlah
komponen dan variabel bebas yang berbeda-
beda.

Pada tabel 4 dapat diketahui bahwa rerata
nilai adj R® regresi PLS dan LASSO masing-
masing adalah 0.8455 dan 0.8873. Berdasarkan
rerata tersebut diketahui bahwa rerata nilai adj
R? regresi PLS lebih kecil dari LASSO.
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Berdasarkan Tabel 2 dan Tabel 4 diperoleh
model terbaik regresi PLS dengan nilai adj R
sebesar 0.9930 pada kelompok pengulangan ke-
23 yang dinyatakan sebagai:

Iprs2z = —70.6 + wyz1 + Wa3;
—0.54w,33 + 1.371w,s, .
Pada model persamaan tersebut, semua variabel
bebas membentuk suatu kombinasi linear yang
disebut komponen. Oleh karena itu, terdapat
kesulitan dalam hal interpretasi komponen se-
hingga tidak dapat menentukan variabel bebas
yang signifikan. Sedangkan berdasarkan Tabel 3
dan Tabel 4 diperoleh model terbaik LASSO
dengan nilai adj R? sebesar 0.9946 pada kelom-
pok pengulangan ke-4 yang dinyatakan sebagai:
V1assos = —307.066 + 0.375x;

—75.306x, + 4.239x; + 1.81x,

+0.251x5 + 0.529x, — 2.096x9

+2.924x4, .
Model persamaan tersebut diperoleh setelah
terjadi proses penyusutan variabel bebas sehing-

Tabel 3 Model Persamaan LASSO

ISSN: 2303-1751

ga tersisa delapan variabel bebas yang memiliki
koefisien regresi tak nol yaitu
X1, X2, X3, X4, Xs,

X7,Xg, dan x;,. Delapan variabel bebas yang
tersisa tersebut merupakan variabel bebas yang
secara signifikan memengaruhi variabel terikat

Y1LASSO04-

Pengujian Kinerja Regresi PLS dan LASSO

Untuk mengetahui bagaimana kinerja re-
gresi PLS dan LASSO, perlu dilakukan peng-
ujian menggunakan uji t sampel berpasangan.
Sebelum melakukan pengujian, dilakukan uji
kenormalan pada data karena syarat dalam uji t
adalah data harus menyebar normal.

Hipotesis nol uji kenormalan ini adalah
data menyebar normal. Berdasarkan perhitung-
an, diperoleh bahwa nilai-P = 0.3325 lebih dari
0.05 yang artinya tidak cukup bukti untuk
menolak hipotesis nol. Dengan kata lain, data
menyebar normal.

Ulangan Model Persamaan Ulangan Model Persamaan
5 — _ y\LASSOlé = —239.621 + 0599x1
1 Viassor = —113.016 + 55.865x, 16 12.977%, + 2.597x,
5 — jl\LA55017 = 76.959 + 0212x1
2 V1assoz = 165.375 17 +23.645x,
5 — yLASSOlS = —325.65 + 3373.7(4_
> Jassos = 186125 18 +1.026x4 + 03375,
Yiassor = ~307.066 +0.375x, Piassoro = —539.142 + 42.938x,
4 —75.306x, + 4.239x5 + 1.81x, 19
+0.251x5 + 0.529x; — 2.096x, 43245 = 0.752x5 — 0.814x;
+2.924x,, +135.712x9 + 1.182x4,
5 Piassos = 109.375 20 DLassozo = 92.25
5;LASSO6 = —252.83 + 30427x2
6 +6.129x; — 0.792x5 — 1.425x, 21 Diassozr = —22.1 + 2.354x; + 8.169x,
+91.884x,
7 },}LASSO7 = 25878 + 394’83(3 22 yLASSOZZ = 15575
Y = - Yiassozz = —354.612 + 2.484x,
8 Vrassos = ~153.584 +2.222x, 23 +3.738x, — 1.201x; + 37.872x,
+0.922x4,
+1.7x4
}/;LASSO9 = —411.716 + 710436'3 yLA53024— = —-206.439 — 43453x2
9 —0.885x5 + 15.958x5 + 78.06x, 24 +9.669x; — 0.188x; + 0.073x4
+1.374x4, +2.029x4,

10 Prassoro = 199.375

}7LA53025 = —499.847 + 0363x1

25 +15.943x; + 1.418x, + 23.459x,

Yiasso11 = —149.873 + 0.385x;

H +10.709x; + 0.94x, — 0.482x5 26 Viassoze = 153.875
5}1‘1455012 = —253.671 + 17813(3 ~ _
e +75.552x4 21 Vrassoz7 = 132.25
13 Vrasso1z = —37.883 + 0.858x5 28 Viassoze = —378.02 — 40.834x,
+1.433x, +5.659x, — 0.515x, + 18.186x4

14 Piasso1a = 84.119 + 20.768x4

29 Pass020 = 20.142 + 3.682x,

15 Prassors = 191.875

30 }7LA55030 = —222.419 + 7.609x4
+0.73x5

Sumber: Data diolah, 2018
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Hipotesis yang digunakan dalam pengujian

ini adalah:

1. Ho: pprs = Huasso (rerata nilai adj R?
regresi PLS lebih besar atau sama
dengan LASSO).

2. Hy: ppLs < Upasso (rerata nilai adj R?
regresi PLS lebih kecil dari LASSO).

Dasar pengambilan keputusan yang digunakan
adalah sebagai berikut:

1. Jika nilai-P > 0.05, maka tidak ada
cukup bukti menolak hipotesis nol.

Estimasi Sintasan Penderita Diabetes Melitus...

2. Jika nilai-P < 0.05, maka hipotesis nol
ditolak.

Berdasarkan perhitungan, diperoleh nilai-P se-
besar 0.004525 lebih kecil dari 0.05. Menurut
dasar pengambilan keputusan 2, berarti hipotesis
nol ditolak. Dengan kata lain rerata nilai adj R?
regresi PLS lebih kecil dari rerata nilai adj R
LASSO. Oleh karena itu, kinerja LASSO lebih
baik dibandingkan dengan kinerja regresi PLS.

Tabel 4 Nilai Adj R* Model Persamaan Regresi PLS dan LASSO.

Ul R adj R* Beda (selisih)

angan - - >
Regresi PLS LASSO Regresi PLS LASSO adjR

1 0.8248 0.8826 0.7547 0.8631 -0.1084
2 0.9461 0.8896 0.8742 0.8896 -0.0154
3 0.9767 0.8560 0.9674 0.8560 0.1114
4 0.9050 0.9992 0.8892 0.9946 -0.1054
5 0.7808 0.7385 0.7442 0.7385 0.0057
6 0.8825 0.9844 0.8630 0.9453 -0.0823
7 0.7830 0.8307 0.7468 0.8024 -0.0556
8 0.8398 0.9219 0.8130 0.8906 -0.0776
9 0.8661 0.9673 0.8438 0.8857 -0.0419
10 0.9123 0.9048 0.8977 0.9048 -0.0071
11 0.8467 0.9855 0.8212 0.9662 -0.1450
12 0.8523 0.9478 0.8277 0.9269 -0.0992
13 0.9470 0.9709 0.8764 0.9593 -0.0829
14 0.9575 0.8599 0.9009 0.8365 0.0644
15 0.9427 0.8614 0.9197 0.8614 0.0583
16 0.9617 0.9632 0.9464 0.9355 0.0109
17 0.8620 0.9249 0.8390 0.8948 -0.0558
18 0.9755 0.9929 0.9571 0.9876 -0.0305
19 0.8519 0.9406 0.6545 0.5840 0.0705
20 0.9321 0.9155 0.9208 0.9155 0.0053
21 0.9666 0.9412 0.9532 0.9177 0.0355
22 0.8693 0.8743 0.8476 0.8743 -0.0267
23 0.9970 0.9955 0.9930 0.9843 0.0087
24 0.9430 0.9976 0.8669 0.9917 -0.1248
25 0.8778 0.9968 0.7150 0.9925 -0.2775
26 0.8502 0.7912 0.7902 0.7912 -0.0010
27 0.7945 0.7850 0.7603 0.7850 -0.0247
28 0.9295 0.9840 0.9178 0.9626 -0.0448
29 0.7640 0.7763 0.7246 0.7390 -0.0144
30 0.8881 0.9593 0.7388 0.9430 -0.2042
Rerata 0.8909 0.9146 0.8455 0.8873 -0.0418
S”T;f;?(rl‘]ga” 0.0647 0.0750 0.0866 0.0929 0.0819

Sumber: Data diolah, 2018
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4. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil yang diperoleh, terdapat
beberapa kesimpulan, yaitu:

1. Model terbaik regresi PLS dengan nilai
adj R? sebesar 0.9930 pada kelompok
pengulangan ke-23 dinyatakan sebagai:

Vprszz = —70.6 + Wy3; + W3,

—0.54w,33 + 1.371w,q, .
Sedangkan model terbaik LASSO
dengan dengan nilai adj R? sebesar
0.9946 pada kelompok pengulangan ke-
4 dinyatakan sebagai:

D1assoa = —307.066 + 0.375x,
—75.306x, + 4.239x; + 1.81x,
+0.251x5 + 0.529x, — 2.096x,

+2.924x4, .

Melalui pengujian kinerja regresi PLS
dan LASSO menggunakan uji t
sampel berpasangan, diketahui bahwa
rerata nilai adj R® regresi PLS lebih
kecil dari LASSO. Sehingga Kkinerja
LASSO lebih baik dibandingkan dengan
kinerja regresi PLS.

Bagi peneliti lainnya, diharapkan me-
lakukan penelitian tentang regresi PLS atau
LASSO menggunakan data yang sangat besar,
baik dari jumlah pengamatan maupun informasi
lain yang mendukung kejelasan data. Sebagai
perbandingan, dapat juga menggunakan teknik
lainnya pada data yang tidak dapat diselesaikan
dengan teknik OLS.
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