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Abstract. Multicollinearity is one of the common issues in multiple linear regression that can lead to instability
in the estimation of regression coefficients. This study aims to examine the impact of multicollinearity on
regression models and to evaluate the use of Ridge Regression as an alternative estimation method. The study
employs simulated data consisting of 1,000 observations, including one dependent variable and four independent
variables designed to exhibit high correlation. The analysis begins with model estimation using the Ordinary
Least Squares (OLS) method, followed by multicollinearity testing using the Variance Inflation Factor (VIF). The
OLS results indicate that most independent variables significantly influence the dependent variable, with a
coefficient of determination (R?) of 0.9863. However, the high VIF values reveal the presence of strong
multicollinearity in the model. To address this issue, Ridge Regression is applied, with the optimal penalty
parameter determined through cross-validation, yielding a lambda value of 4.201589. The results show that the
regression coefficients in the Ridge model undergo shrinkage, resulting in greater stability compared to the OLS
estimates. Model evaluation indicates that the Mean Squared Error (MSE) for the OLS model is 24.77, whereas
the Ridge model produces an MSE of 29.72. Although the Ridge model exhibits a slightly higher MSE, it effectively
mitigates the impact of multicollinearity and provides more stable parameter estimates.
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Abstrak. Multikolinearitas merupakan salah satu permasalahan dalam regresi linier berganda yang dapat
menyebabkan ketidakstabilan pada estimasi koefisien regresi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
pengaruh multikolinearitas terhadap model regresi serta mengevaluasi penggunaan metode Ridge Regression
sebagai alternatif estimasi. Penelitian dilakukan menggunakan data simulasi sebanyak 1000 observasi yang terdiri
dari satu variabel dependen dan empat variabel independen yang dirancang memiliki korelasi tinggi. Analisis
diawali dengan estimasi model menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS) serta pengujian
multikolinearitas menggunakan Variance Inflation Factor (VIF). Hasil estimasi OLS menunjukkan bahwa
sebagian besar variabel independen berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen dengan nilai koefisien
determinasi sebesar 0.9863. Namun demikian, nilai VIF yang tinggi menunjukkan adanya multikolinearitas yang
kuat pada model. Untuk mengatasi permasalahan tersebut dilakukan estimasi menggunakan metode Ridge
Regression dengan penentuan parameter penalti optimal melalui cross validation yang menghasilkan nilai lambda
sebesar 4.201589. Hasil estimasi menunjukkan bahwa koefisien regresi pada model Ridge mengalami proses
shrinkage sehingga menjadi lebih stabil dibandingkan model OLS. Evaluasi model menunjukkan bahwa nilai
Mean Squared Error (MSE) pada model OLS sebesar 24.77, sedangkan pada model Ridge sebesar 29.72.
Meskipun nilai MSE Ridge sedikit lebih besar, metode ini mampu mengurangi dampak multikolinearitas dan
menghasilkan estimasi parameter yang lebih stabil.

Kata kunci: Multikolinearitas; Regresi Linier; Ridge Regression; Shrinkage; Simulasi Data.

1. LATAR BELAKANG

Analisis regresi linear merupakan teknik statistik yang penting dalam berbagai disiplin ilmu
untuk mengukur hubungan fungsional antara variabel dependen dan sekumpulan variabel
independen. Estimasi parameter secara klasik dilakukan dengan metode Ordinary Least
Squares (OLS). Meskipun OLS bersifat optimal dalam kerangka asumsi klasik, performa OLS

dapat menurun secara signifikan ketika variabel prediktor mengalami multikolinearitas tinggi,

Naskah Masuk: 11 Februari 2026; Revisi: 21 Maret 2026; Diterima: 13 April 2026; Terbit: 15 April 2026


https://issn.brin.go.id/terbit/detail/20220322261483519
https://doi.org/10.55606/jurrimipa.v5i1.8726
https://prin.or.id/index.php/JURRIMIPA
mailto:rohimatul.anwar@fmipa.unila.ac.id

Pengaruh Parameter Regularisasi (A) Terhadap Stabilitas Estimasi Pada Regresi Ridge

karena matriks X'X mendekati singular sehingga varians estimator koefisien meningkat dan
estimasi menjadi tidak stabil (Owoyemi & Bolakale, 2024)

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, dikembangkan teknik regresi regularisasi yang
menambahkan penalti terhadap koefisien regresi guna menstabilkan proses estimasi. Salah satu
pendekatan yang digunakan adalah regresi Ridge. Regresi Ridge memperkenalkan parameter
regularisasi A dalam bentuk penalti L2 ke fungsi objektif regresi linear. Sejumlah studi
menunjukkan bahwa penambahan penalti Ridge memperkecil varians estimator dan
mengurangi sensitivitas terhadap multikolinearitas, sehingga menghasilkan estimasi yang lebih
stabil dibanding OLS tanpa penalti (Akhtar & Alharthi, 2025; Montesinos-Lopez et al.,
2025).Pendekatan penalti ini juga telah diperkaya dengan variasi seperti estimators dua
parameter yang bertujuan meningkatkan efisiensi estimasi dalam kondisi multikolinearitas
ekstrem dan dalam konteks data lingkungan serta kimia (Alharthi & Akhtar, 2025).

Pemilihan nilai parameter regularisasi A merupakan aspek penting dalam regresi Ridge
karena secara langsung mempengaruhi karakteristik estimator (Nayem et al., 2025). Nilai A
yang terlalu kecil cenderung menghasilkan estimasi yang mendekati OLS sehingga masih
terpengaruh oleh multikolinearitas, sedangkan nilai A yang terlalu besar dapat menyebabkan
penyusutan (shrinkage) berlebihan dan meningkatkan bias estimasi (Montesinos-Lopez et al.,
2025). Dengan demikian terdapat fenomena bias—variance trade-off dengan kestabilan
estimasi (varians yang rendah) harus dipertukarkan dengan peningkatan bias ((Owoyemi &
Bolakale, 2024). Evaluasi empiris juga menunjukkan bahwa Ridge dapat memberikan kinerja
prediksi yang lebih baik dibanding model tanpa regulasi pada data yang mengandung korelasi
prediktor tinggi, meskipun tidak selalu mengungguli teknik lain seperti Lasso atau Elastic Net
dalam semua kondisi (Nur et al., 2023).

Meskipun banyak penelitian telah membahas berbagai modifikasi estimator Ridge dan
strategi tuning parameter A, kajian yang secara sistematis mengevaluasi dampak langsung
variasi A terhadap stabilitas estimasi koefisien dalam kondisi multikolinearitas yang
dikonstruksi secara terkontrol masih relatif terbatas. Kebanyakan penelitian empirik
menggunakan data observasional yang memiliki kompleksitas struktural lain, sehingga sulit
mengisolasi pengaruh parameter regularisasi terhadap kestabilan estimator.

Penelitian ini menggunakan data yang dibangkitkan secara simulatif dan secara khusus
menyusun struktur multikolinearitas tinggi antar variabel independen tanpa perlakuan lain,
sehingga memungkinkan evaluasi yang lebih murni terhadap efek variasi A pada regresi Ridge.
Pendekatan simulasi terkontrol ini akan digunakan untuk menganalisis perubahan bias, varians,

dan mean squared error (MSE) sebagai indikator kestabilan estimator, sehingga memberikan
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pemahaman yang lebih mendalam tentang dinamika kestabilan estimasi seiring perubahan nilai
regularisasi.

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis secara kuantitatif pengaruh
parameter regularisasi (A) terhadap stabilitas estimasi koefisien regresi Ridge pada data yang
dibangkitkan yang secara eksplisit mengandung multikolinearitas. Dengan demikian,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi konseptual dan metodologis dalam
memperjelas implikasi pemilihan parameter regularisasi terhadap kestabilan estimasi pada
model regresi linear yang menghadapi permasalahan multikolinearitas, sekaligus memperkaya

kajian empiris mengenai perilaku estimator Ridge pada berbagai tingkat regularisasi.

2. KAJIAN TEORITIS
Regresi Linear dan Estimator Ordinary Least Squares (OLS)

Model regresi linear berganda digunakan untuk menjelaskan hubungan antara satu variabel
respon Y dan variabel prediktor X;,X,,...... ,Xp. Secara umum, model regresi linear
dinyatakan dalam bentuk matriks sebagai:

Y=X+¢ (1)
dengan Y adalah vektor pengamatan berukuran nx1, X matriks desain berukuran nxp, § vektor
parameter regresi, dan € adalah galat acak yang diasumsikan berdistribusi normal dengan rataan

nol dan varians konstan o2.

Estimator parameter menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS) diperoleh dengan
meminimumkan jumlah kuadrat galat, sehingga diperoleh:
Bors = (X'X)7'X'Y ()

Dalam kondisi asumsi klasik terpenuhi, estimator OLS bersifat tak bias dan memiliki varians
minimum di antara estimator linear tak bias (Best Linear Unbiased Estimator/BLUE). Namun
demikian, apabila terjadi multikolinearitas tinggi antar variabel prediktor, maka matriks XX
menjadi hampir singular sehingga varians estimator meningkat secara signifikan dan
menghasilkan estimasi yang tidak stabil (Owoyemi & Bolakale, 2024).
Multikolinearitas dalam Regresi Linear

Multikolinearitas terjadi ketika terdapat hubungan linear yang kuat antara variabel
independen dalam model regresi. Secara matematis, kondisi ini menyebabkan determinan
matriks X'X mendekati nol sehingga invers matriks menjadi tidak stabil (Emmanuel et al.,

2025). Dampak utama multikolinearitas adalah:
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a. Varians koefisien regresi menjadi besar,

b. Interval kepercayaan melebar,

c. Koefisien menjadi sensitif terhadap perubahan kecil pada data,

d. Interpretasi parameter menjadi kurang reliabel.

Dalam situasi multikolinearitas tinggi, meskipun estimator OLS tetap tak bias, estimator
tersebut memiliki varians yang sangat besar sehingga MSE meningkat (Naz et al., 2025). Oleh
karena itu, diperlukan pendekatan alternatif untuk memperoleh estimasi yang lebih stabil
(Akhtar & Alharthi, 2025).

Regresi Ridge

Regresi Ridge merupakan salah satu metode regularisasi yang dikembangkan untuk
mengatasi permasalahan multikolinearitas dengan menambahkan penalti berbasis norma
kuadrat (L2 penalty) terhadap koefisien regresi (Khamidah et al., 2024). Fungsi objektif regresi
Ridge dinyatakan sebagai:

Pmin{(Y—XB)'(Y-XP)+Ap'B} 3)
dengan 2>0 adalah parameter regularisasi. Estimator Ridge diperoleh dalam bentuk:
Briage=(X'X + ADT'X'Y (4)

Penambahan komponen Al pada matriks XX memperbaiki kondisi numerik matriks
sehingga invers lebih stabil (Lestari et al., 2022). Secara konseptual, regresi Ridge mengurangi
varians estimator dengan mengorbankan sejumlah bias yang terkontrol, sehingga secara
keseluruhan dapat menghasilkan MSE yang lebih kecil dibanding OLS pada kondisi
multikolinearitas tinggi (Rahmawati et al., 2022). Penelitian terbaru menunjukkan bahwa
regresi Ridge efektif dalam meningkatkan stabilitas estimasi pada data dengan korelasi
prediktor tinggi, bahkan dalam konteks data berdimensi tinggi maupun aplikasi empiris
kompleks (Figriah et al., 2024).

Parameter Regularisasi (1) dan Stabilitas Estimasi
Parameter regularisasi A berperan sebagai pengontrol tingkat penyusutan (shrinkage) koefisien
regresi (Khamidah et al., 2024). Karakteristik estimator Ridge sangat bergantung pada nilai A:
Jika 2=0, maka estimator identik dengan OLS.
Jika A meningkat, varians estimator menurun tetapi bias meningkat.
Jika A sangat besar, koefisien mendekati nol.
Fenomena ini dikenal sebagai bias—variance trade-off (Khoirunissa et al., 2025). Stabilitas
estimasi dalam konteks regresi dapat diukur melalui perubahan varians koefisien, sensitivitas

terhadap fluktuasi data, serta nilai MSE. Beberapa penelitian empiris terkini menunjukkan
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bahwa pemilihan nilai A yang tepat secara signifikan mempengaruhi kestabilan dan performa
prediktif model Ridge (Altelbany, 2021).
Data Simulasi dengan Struktur Multikolinearitas

Pendekatan simulasi memungkinkan peneliti mengontrol secara eksplisit struktur korelasi
antar variabel independen (Raimbault, 2019). Dalam penelitian ini, data dibangkitkan
sedemikian rupa sehingga hanya mengandung multikolinearitas tinggi tanpa perlakuan
tambahan seperti transformasi variabel atau seleksi fitur. Dengan pendekatan ini, pengaruh
parameter regularisasi A terhadap stabilitas estimator Ridge dapat diamati secara lebih murni
dan sistematis. Simulasi terkontrol sering digunakan dalam penelitian metodologis untuk
mengevaluasi performa estimator pada kondisi tertentu, terutama dalam konteks

multikolinearitas dan regularisasi (Shabbir et al., 2025).

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif berbasis simulasi (simulation study)
yang bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh variasi parameter regularisasi (A) terhadap
stabilitas estimasi koefisien regresi Ridge dalam kondisi multikolinearitas tinggi. Pendekatan
simulasi dipilih agar struktur korelasi antar variabel independen dapat dikontrol secara eksplisit
sehingga pengaruh parameter (1) dapat diamati secara lebih murni (Midi & Zahari, 2007).
Tahapan penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:

a. Simulasi Data

Data simulasi dibangkitkan sebanyak 1000 observasi yang terdiri dari satu variabel

dependen () dan empat variabel independen (*1-%*2-*3:X4), Variabel independen
dibentuk menggunakan distribusi normal dengan struktur korelasi yang tinggi untuk
menciptakan kondisi multikolinearitas.

b. Analisis Deskriptif Data
Dilakukan analisis statistik deskriptif dan matriks korelasi untuk melihat
karakteristik data serta hubungan antar variabel.

c. Estimasi Model OLS
Model regresi linier berganda diestimasi menggunakan metode Ordinary Least
Squares (OLS) untuk mengetahui pengaruh variabel independen terhadap variabel

dependen.
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d. Pengujian Multikolinearitas
Pengujian multikolinearitas dilakukan menggunakan Variance Inflation Factor
(VIF) untuk mengidentifikasi adanya korelasi tinggi antar variabel independen
dalam model regresi.

e. Estimasi Model Ridge Regression
Untuk mengatasi masalah multikolinearitas, dilakukan estimasi menggunakan
metode Ridge Regression dengan menambahkan parameter penalti pada koefisien
regresi.

f. Penentuan Nilai Lambda Optimal

Nilai parameter penalti (A) ditentukan menggunakan metode k-fold cross validation
untuk memperoleh nilai lambda yang menghasilkan kesalahan prediksi minimum.
g. Perbandingan Koefisien Model
Koefisien regresi yang diperoleh dari metode OLS dibandingkan dengan koefisien
dari metode Ridge untuk melihat efek shrinkage dan stabilitas parameter.
h. Evaluasi Model
Kinerja model OLS dan Ridge dibandingkan menggunakan ukuran Mean Squared
Error (MSE) untuk menilai kemampuan model dalam meminimalkan kesalahan
prediksi.
Seluruh proses simulasi data dan analisis dalam penelitian ini dilakukan menggunakan

perangkat lunak R.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Deskripsi Data Simulasi

Berdasarkan hasil simulasi data yang terdiri dari 1000 observasi dengan satu variabel

dependen ¥ dan empat variabel independen *1-*2:*3:dan *4, dilakukan analisis deskriptif
untuk melihat karakteristik awal data. Gambar 1 menunjukkan distribusi masing-masing

variabel pada diagonal utama serta hubungan antarvariabel pada bagian luar diagonal. Hasil
korelasi menunjukkan bahwa variabel dependen ¥ memiliki hubungan yang sangat kuat
dengan seluruh variabel independen, yaitu sebesar 0,99 dengan *1, 0,98 dengan *2, 0,97 dengan

*3, dan 0,96 dengan *4. Selain itu, korelasi antarvariabel independen juga tergolong sangat

tinggi. Nilai korelasi yang sangat tinggi di antara variabel-variabel independen tersebut
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menunjukkan adanya hubungan linear yang kuat sehingga mengindikasikan terjadinya

multikolinearitas dalam data simulasi.
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Gambar 1. Matriks Korelasi Data Simulasi.
Model OLS

Tabel 1 adalah hasil estimasi regresi linier berganda. Hasil estimasi menggunakan
metode Ordinary Least Squares (OLS) menunjukkan bahwa variabel *1, *2, dan *3berpengaruh
signifikan terhadap variabel dependen Y pada tingkat signifikansi 1%. Sementara itu, variabel
*stidak berpengaruh signifikan dengan nilai p-value sebesar 0,970. Model regresi memiliki

nilai koefisien determinasi yang sangat tinggi dengan stebesar 0,9863, yang menunjukkan
bahwa sekitar 98,63% variasi variabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel independen
dalam model.

Tabel 1. Hasil Estimasi Regresi Linier Berganda.

Variabel Koefisien Std. Error t-statistik p-value

Intercept  9.208 0.816 11.277 <0.001
x1 1.844 0.116 15.857 <0.001
x2 1.725 0.079 21.974 <0.001
x3 0.956 0.081 11.833 <0.001
x4 0.003 0.080 0.037 0.970

Setelah memperoleh model regresi linier berganda, langkah selanjutnya adalah
melakukan pengujian multikolinearitas pada variabel independen menggunakan Variance
Inflation Factor (VIF). Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui apakah terdapat korelasi

yang tinggi antar variabel independen dalam model regresi. Secara umum, nilai VIF yang
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diperoleh pada Tabel 2, menunjukkan nilai lebih besar dari 10 mengindikasikan adanya
masalah multikolinearitas.

Tabel 2. Nilai VIF.

Variabel VIF

x1 53.38
x2 21.48
x3 19.46
x4 17.00

Estimasi Model Ridge

Multikolinearitas yang teridentifikasi pada model regresi OLS dapat diatasi dengan
melakukan estimasi menggunakan metode Ridge Regression. Metode ini menambahkan
parameter penalti (lambda) pada proses estimasi sehingga mampu mengurangi varians
koefisien regresi yang disebabkan oleh korelasi tinggi antar variabel independen. Dengan
adanya penalti tersebut, nilai koefisien regresi akan mengalami proses shrinkage, yaitu

penyusutan menuju nilai yang lebih kecil dan stabil.

4 4 4 4 4
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Gambar 2. Grafik Ridge Trace.

Gambar 2 merupakan grafik ridge tarce yang digunakan untuk melihat perubahan nilai
koefisien regresi pada berbagai nilai parameter penalti (lambda). Berdasarkan grafik yang
diperoleh, terlihat bahwa ketika nilai penalti masih sangat kecil (atau —log(A) bernilai besar),
nilai koefisien regresi relatif mendekati hasil estimasi OLS. Namun seiring dengan
meningkatnya nilai lambda, koefisien regresi secara bertahap mengalami penyusutan dan
bergerak menuju nilai yang lebih stabil. Pola ini menunjukkan bahwa metode Ridge mampu
mengendalikan fluktuasi koefisien yang muncul akibat multikolinearitas antar variabel

independen.
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Gambar 3. Nilai Lambda (}).

Penentuan nilai parameter penalti optimal pada metode Ridge Regression dilakukan
menggunakan pendekatan k-fold cross validation. Gambar 3 merupakan hasil cross validation
yang menunjukkan hubungan antara nilai Mean Squared Error (MSE) dengan parameter
penalti lambda. Nilai MSE relatif besar ketika nilai penalti masih kecil, kemudian menurun
secara bertahap seiring dengan meningkatnya nilai lambda. Penurunan nilai MSE ini
menunjukkan bahwa penambahan penalti mampu mengurangi varians model yang disebabkan
oleh multikolinearitas antar variabel independen. Berdasarkan hasil cross validation, diperoleh
nilai penalti optimal sebesar 4.201589.

Hasil estimasi koefisien regresi menggunakan nilai penalti optimal tidak berbeda secara
signifikan dengan hasil estimasi metode Ordinary Least Squares (OLS), namun mengalami
penyusutan (shrinkage) menuju nilai yang lebih kecil. Penyusutan ini merupakan karakteristik
utama dari metode Ridge yang bertujuan untuk mengurangi varians estimasi koefisien akibat
adanya multikolinearitas.

Tabel 3. Koefisien OLS dan Ridge.

Variabel OLS Ridge

Intercept  9.208  14.700
x1 1.844 1.179
x2 1.725  1.378
x3 0956 1.172
x4 0.003  0.860

Secara umum, koefisien regresi pada model Ridge cenderung lebih kecil dibandingkan
dengan model OLS. Selain itu, perbedaan estimasi juga terlihat pada variabel x4. Pada model
OLS, variabel x4 memiliki koefisien yang sangat kecil dan tidak signifikan, yaitu sebesar

0.003. Namun pada model Ridge, koefisien variabel tersebut menjadi lebih besar yaitu sekitar
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0.860. Hal ini menunjukkan bahwa metode Ridge mampu mengurangi pengaruh
multikolinearitas yang menyebabkan ketidakstabilan estimasi pada metode OLS. Secara
keseluruhan, hasil perbandingan antara model OLS dan Ridge menunjukkan bahwa meskipun
nilai koefisien regresi tidak berubah secara drastis, metode Ridge menghasilkan estimasi
parameter yang lebih stabil melalui proses shrinkage. Dengan demikian, Ridge Regression
dapat menjadi alternatif metode estimasi yang lebih baik ketika model regresi mengalami
masalah multikolinearitas.
Evaluasi Model

Hasil evaluasi model pada Tabel 4 menunjukkan bahwa nilai MSE pada model OLS
sebesar 24,77, sedangkan pada model Ridge sebesar 29,72. Nilai MSE yang lebih kecil pada
model OLS dapat terjadi karena metode OLS secara langsung meminimalkan jumlah kuadrat
error pada data yang digunakan dalam proses estimasi. Sementara itu, Ridge Regression
menambahkan parameter penalti pada koefisien regresi sehingga menghasilkan estimasi yang
lebih stabil dengan mengorbankan sedikit peningkatan pada nilai error. Dengan demikian,
meskipun nilai MSE Ridge sedikit lebih besar dibandingkan OLS, metode ini tetap
memberikan keuntungan dalam mengurangi dampak multikolinearitas dan meningkatkan
stabilitas parameter model.

Tabel 4. Nilai MSE OLS dan Ridge.

Model MSE
OLS 24.77361
Ridge 29.72361

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, multikolinieritas yang ditemukan di
metode Ordinary Least Squares (OLS) dapat diatasi salah satunya dengan regresi ridge. Hasil
estimasi menunjukkan bahwa koefisien regresi pada model Ridge mengalami proses shrinkage,
yaitu penyusutan nilai koefisien dibandingkan dengan model OLS. Grafik ridge trace
menunjukkan bahwa koefisien regresi menjadi lebih stabil seiring dengan meningkatnya nilai
parameter penalti lambda. Berdasarkan metode cross validation, diperoleh nilai parameter
penalti optimal sebesar 4.201589. Hasil perbandingan antara model OLS dan ridge
menunjukkan bahwa meskipun nilai Mean Squared Error (MSE) pada model OLS sedikit lebih
kecil dibandingkan dengan model ridge, metode ridge tetap memberikan keunggulan dalam

menghasilkan estimasi parameter yang lebih stabil pada kondisi multikolinearitas yang tinggi.
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Dengan demikian, metode regresi ridge dapat menjadi alternatif yang lebih baik dalam
mengatasi masalah multikolinearitas pada model regresi linier.

Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan analisis dengan menggunakan metode
regularisasi lain seperti Lasso Regression atau Elastic Net untuk membandingkan kinerja
model dalam mengatasi multikolinearitas. Selain itu, penelitian selanjutnya juga dapat
menggunakan data yang lebih kompleks atau jumlah variabel yang lebih banyak untuk melihat

performa metode regularisasi secara lebih mendalam.
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