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Multiple linear regression analysis is one of the analyzes used in 

statistical methods to analyze causal relationships. One of the 

assumptions in multiple linear analysis is the absence of 

multicollinearity or no correlation between the independent variables 

in the regression model. In overcoming the multicollinearity 

phenomenon, there are several methods, namely the Pricipal 

Component Regression and the Ridge Regression, both methods are 

obtained through a bias gaze at the least squares so that it approaches 

zero and the coefficient is reduced. The results showed that the best 

method for overcoming multicollinearity symptoms in the Human 

Development Index in South Sulawesi Province is the Regression 

Ridge method with a greater R ^ 2 value and smaller MSE values and 

resolved multicollinearity symptoms compared to the Pricipal 

Component method with a significant value of 0.382566 -0 , 539274 + 

0.059379 + 0.752578 - 0.266002 + 0.599793 - 0.518712 and R ^ 2 

95.86% value or HDI is influenced by life expectancy at birth, school 

participation rate, literacy rate, regional domestic products gross, labor 

force participation rate, percentage of non-food expenditure per capita, 

and own home ownership status. 

Keyword: 

Pricipal component 

regression, regression 

Ridge, IPM 

 

PENDAHULUAN 

Multikolinieritas adalah jika uji T tidak 

signifikan walaupun vairabel dependennya 

diregresikan secara terpisah dengan variabel 

dependennya  uji menunjukkan hasil yang 

signifikan. Hal tersebut menandakan pada 

regresi bertentangan maka dapat diartikan pada 

masing-masing regresi linier berganda untuk 

masing-masing peubah seringkali tidak sesuai 

(Montgomery, 1990). Selain itu korelasi yang 

cukup tinggi antar variabel prediktor (Astuti, 

2014). Mulitkolinieritas mengakibatkan 

determinan X t X mendekati nol sehingga 

menyebabkan matriks hampir singular yang 

berakibat nilai penduga parameter bisa 

menpunyai tanda yang salah atau lebih besar 

dari perkiraan. Oleh karena itu masalah 

multikolinieritas harus dihindarai. 

Multikolinieritas dalam model regresi linier 

dapat dideteksi dengan beberapa cara, 

diantaranya dengan menghitung nilai Variance 

Inflation Factor (VIF) dan nilai Tolerance 

(TOL). Jika terdapat pelanggaran asumsi 

multikolinieritas, terdapat prosedur yang dapat 

digunakan untuk engatasinya, seperti 

menabahkan data, menghilangkan satu atau 

beberapa variabel prediktor yang memiliki 

korelasi tinggi dari model regresi dan 

menggunakan metode analisis yang lain seperti 

Regresi ridege (Ghozali, 2013). Regresi Ridge 

diajukan sebagai suatu cara mengatasi 

multikolinieritas. Keuntungan Regresi Ridge 

dibanding dengan metode lain yaitu regresi 

Ridge berdampak mengurangi multikolinieritas 

dengan menentukan penduga yang bias tetapi 

menpunyai varians yang lebih kecil dari varians 

penduga regresi linier berganda (Pratiei, 2016). 

Metode regresi Ridge diperoleh dengan cara 

yang sama seperti metode kuadrat terkecil, 

yaitu dengan meminimum kan jumlah kuadrat 

sisaan. Regresi Ridge menambahkan kendala 

(tetapan bias) pada kuadrat terkecil sehingga 

koefisien ridge berkurang dan mendekati nol 

(Hastie, Robert & Jerome, 2008). Penggunaan 

regression Ridge adalah komponen utama dapat 

dihilangkan korelasi  secara bersih 
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(korelasi=0)tanpa menghilangkan variabel 

bebas sehingga maslah multikolinieritas dapat 

teratasi. Selain itu metode komponen utama 

dapat digunakan untuk seua jenis data baik 

musimam atau non musimam dengan cara 

memodifikasi metode kuadrat terkecil untuk 

mendapatkan pengurangan varian dengan cara 

menambahkan suatu ketetapan k dalam 

menstabilkan koefisien (Mardikya dan cetin, 

2008).  

Metode lain yang digunakan dalam 

mengatasi multikolinieritas adalah Pricipal 

Component Regression merupakan salah satu 

teknik dalam mengatasi multikolinieritas 

dengan cara mereduksi variabel-variabel yang 

ada menjadi variabel baru yang saling babas 

dan merupakan kombinasi linier dari variabel 

asal (maitra & yan, 2008).  Metode Pricipal 

Component Regression adalah metode yang 

menggabungkan antara analisi regresi dengan 

metode pricopal component analisis (PCA). 

PCA bertujuan untuk menyerderhanakan 

variabel yang diamati dengan cara mereduksi 

dimensinya tanpa kehilangan banyak informasi 

dari variabel asal. Prinsip utama PCA adalah 

adanya nilai korelasi antar variabel sehingga 

memungkinkan bahwa variabel-variabel itu 

dapat direduksi. Hal ini dilakukan dengan cara 

menghilangkan korelasi antar variabel prediktor 

baru yang tidak saling berkorelasi sama sekali 

atau yang bisa disebut dengan pricipal 

component (Johnson & Wichern, 2007). Dari 

sebuah komponen utama, dipilih buah 

komponen saja maka sudah mampu 

menerangkan data yang cukup tinggi (Johnson 

& Wichern, 1996, hal 336). Komponen utama 

yang tadi sudah dipilih buah dapat 

menggantikan buah variabel asalnya. Kelebihan 

Pricipal Component Regression adalah dapat 

menghilangkan korelasi, sehingga dapat 

digunakan untuk segala kondisi data dan dapat 

digunakan tampa mengurangi variabel asal 

(Soemartini, 2008). 

Berdasarkan hal tersebut, peneliti tertarik 

untuk menbandingkan metode Pricipal 

Component Regression dan Regression Ridege 

dalam mengatasi multikolinieritas. Kedua 

metode ini akan diterapkan pada kasus Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi 

Sulawesi Selatan. 

IPM didefinisikan sebagai proses perluasan 

pilihan bagi penduduk (enlarging people’s 

choice). IPM merupakan indikator penting 

dalam mengukur keberhasilan dalam upaya 

menbangun kualitas hidup manusia (masyarakat 

atau penduduk). IPM menjelaskan bagaimana 

penduduk dapat mengakses hasil pembangunan 

dalam menperoleh pendapatan, kesehatan, 

pendidikan dan sebagainya. IPM diperkenalkan 

oleh United Nations Develoment Programme 

(UNDP) pada tahun 1990 dan metode 

perhitungan direvisi pada tahun 2010. BPS 

mengadopsi perubahan metedeologi 

perhitungan IPM yang baru pada tahun 2014 

dan melakukan backcastin sejak 2010. IPM 

dibentuk oleh tiga dimensi dasar, yaitu umur 

panjang dan hidup sehat, pengetahuan  dan 

standar hidup layak. Umur panjang dan hidup 

sehat digambarkan oleh AHH yaitu jumlah 

tahun yang diharapkan dapat dicapai oleh bayi 

yang baru lahir untuk hidup dengan asumsi 

bahwa pola angka kematian menurut umur pada 

saat kelahiran sama panjang usia bayi. 

Pengetahuan diukur melalui indikator RLS dan 

HLS. RLS adalah rata-rata lamanya (tahun) 

penduduk usia 25 tahun ke atas dalam 

menjalani pendidikan formal. HLS 

didefinisikan sebagi lamanya (tahun) sekolah 

formal yang diharapkan akan dirasakan oleh 

anak-anak pada umur tertentu dimasa 

mendatang. Standar hidup layak yang  

didefinisikan pengeluaran perkapita yang 

disesuaikan dengan dari nilai pengeluaran 

perkapita dan paritas daya beli. IPM dihitung 

berdasarkan rata-rata geometri indeks 

kesehatan, indeks pengetahuan dan indeks 

pengeluaran. Perhitungan ketiga indeks ini 

dilakukan denan cara stadarisasi dengan nilai 

minimum dan maksimum masing-masing 

indeks. IPM merupakan indikator yang 

digunakan untuk melihat perkembangan 

pembangunan dalam jangka panjang. Untuk 

melihat kemajuan pembangunan manusia, 

terdapat dua aspek yang perlu diperhatikan 

yaitu kecepatan dan status pencapaian. 

Dengan latar belakang yang menbahas 

masalah multikolinieritas pada  IPM di Provinsi 

Sulawesi Selatan  maka penelitian akan 

diselesaikan dengan menggunakan 

perbandingan metode Pricipal Component 

Regression dan Regression Ridge.  

LANDASAN TEORI 

Asumsi Klasik Analisis Regresi 

Pengujian asumsi analisis regresi adalah uji 

asumsi asumsi  statistik yang harus 

memenuhi analisis regresi linier berganda 
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yang terdiri dari beberapa asumsinya 

menurut Gujarati (2003) adalah sebagai 

berikut : 

1. Uji Normalitas 

2. Multikolinieritas 

3. Uji Linieritas 

4. Simultan 

5. Uji Keberartian Parsial 

Keofiesin Determinan 

Uji koefisien determinasi (    yang digunakan 

untuk mengukur seberapa jauh kemampuan 

model dalam menerangkan variasi variabel 

dependent atau terikat menurut ghozali (2006). 

Yang dinotasikan dengan nilai (    

menggunakan rumus sebagai berikut : 

   
∑    ̂    

   

∑    ̂     
   

 
   

   
   

   

   
; dimana 

0          

itu sendiri, sebab JKG tidak akan bertambah 

jika variabel prediktor lebih lebih banyak, 

sedangkan JKT tidak akan berubah jika data 

responsnya tetap sama. 

Koefisien Korelasi 

Koefisien korelasi, dinotasikan dengan r 

digunakan untuk mengukur hubungan antara 

dua variabel pada analisis korelasi. Koefisien 

korelasi antara sampel X dan Y dinotasikan 

dengan     adalah : 

    
   

√   √   
 

∑               
   

 ∑    
 
       ∑              

   

     

    adalah kovariansi dari   dan   sedangkan 

   dan    adalah simpangan bakunya. 

Koefisien korelasi mengukur hubungan antara 

dua variabel nilainya         . Apabila r 

bernilai 1 atau -1 maka hubungan linier antara 

dua variabel tersebut sempuran atau sangat 

kuat. Jika korelasi bernilai positif maka kedua 

variabel menpunyai hubungan searah 

sedangkan korelasi yang benilai negatif maka 

kedua veriabel menpunyai hubungan yang 

berlawanan arah Supranto(2008). 

Mean Square Error (MSE) 

Menurut Ghazali (2006) Mean of sqaure eror 

(MSE) adalah sala satu pengukuran kesalahan 

atau eror yang sering digunakan. Nilai Mse 

dihintung dengan cara mengkuadratkan selisih 

antara nilai prediksi dengan nilai sebenarnya, 

umumnya semakin kecil nilai MSE maka 

semakin tinggi tingkat keakuratan nilai suatu 

prediksi. Perhitungan MSE dilakukan dengan 

menggunakan rumus : 

          
      ̂   

 

 
      

Pricipal Component Regression   

Analisis Principal component regression (pcr) 

adalah analisis regresi variabel dependent atau 

terikat terhadap komponen utama yang tidak 

saling terkorelasi, dengan regresi komponenen 

utama yang dinyatakan sebagai berikut : 

                        

Syarat Principal component regression (pcr) 

adalah sebagai berikut : 

1. Menghitung nilai eigen vektor dan 

nilai eigen velue pada matrik korelasi 

atau kovarians 

2. Terdapat p komponen utama yang 

orthogonal dan tidak terkorelasi 

3. Dipilih komponen yang eigen velue>1 

atau yang mampu menerangkan 

keragaman cukup tinggi (80%-90%) 

4. Regresi variabel dependent atau 

terikat dengan komponen-komponen 

utama yang telah terpilih. 

Regression Ridge 

Regresi Ridge adalah salah satu metode untuk 

mengatasi multikolinieritas dengan cara 

memodifikasi metode kuadrat terkecil. Metode 

yang digunakan dalam mendeteksi 

multikolinieritas adalah ridge trace. Salah satu 

kendala dalam regresi ridge adalah menentukan 

nilai c yang tepat. Centering dan rescalling data 

merupakan bagian dari membekukan variabel. 

Bila terdapat multikolinieritas ganda yang besar 

maka kuadrat terkecil menghasilkan penaksir 

tak bias untuk koefisien regresi, tapi penaksir 

menpunyai variansi yang besar. Variansi yang 

besar menimbulkan dua kesulitas yaitu penaksir 

tidak stabil artinya sensitif terhadap perubahan 

kecil pada data yang kelihatan tidak penting dan 

penaksir cenderung menghasilkan koefisien 

yang terlalu besar. Cara mengatasinya adalah 

mengguanakan metode kuadrat terkecil dan 

menggunakan penaksir yang bias, penggunaan 

bias tentu dalam dugaan variansi penaksur 

dapat diperkecil. 

Regresi ridge diperoleh dengan 

memasukkan suatu konstanta pembiasan 

dalam persamaan normal kuadrat terkecil 

yaitu : 
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METODE PENELITIAN  

Sumber Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini, yaitu 

data sekunder yang bersumber dari Badan Pusat 

Statistik (BPS) berupa data Indeks 

Pembangunan Manusia tahun 2006-2019.  

Variabel Penelitian dan Definisi Setiap 

Variabel 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah variabel prediktor (independent atau 

bebas) dan variabel respon (dependent atau 

terikat). 

Langkah Penelitian 

Langkah-langkah dalam penelitian ini yaitu 

: 

1. Input data yang digunakan 

2. Menentukan variabel dependen dan 

independen 

3. Melakukan analisis regresi untuk 

menentukan model regresi 

menggunakan metode kuadrat terkecil 

(ols) 

4. Melakukan penanganan maslah  

multikolinieritas jika terdapat 

multikolinieritasdenganmenggunakan 

metode sebagai berikut : 

a. PCR 

- Menbakukan peubah asal yaitu 

X menjadi Z 

- Menentukan vektor ciri dan 

akar ciri dari matriks R 

- Menentukanpersamaan 

komponen dari vektor ciri 

- Meregresikan peubah respon Y 

terhadap skor komponen utama 

W 

- Transformasi balik 

b. Regression Ridge  

- Mentransformasikan data 

kedalam bentuk baku 

- Mencari estimator parameter 

regresi ridge k(0<k<1) untuk 

ridge trace, k yang dipilih 

meminimumkan nilai    

- Menghitung nilai    
       

  ̂
  n + 2 + 2Tr(XI) 

dengan XI = X(    
           

- Menghitung standar eror untuk 

koefisien regresi lalu 

melakukan pengjian 

menggunakan uji t 

- Mengembalikan persamaan 

regresi kebentuk variabel 

5. Menbandingkan nilai koefisien 

determinan    dan nilai MSE dalam 

menperoleh model terbaik 

6. Menggunakan metode terbaik yang 

didapat untuk mengestimasi data. 

 

HASIL PENELITIAN dan PEMBAHASAN 

Statistika Deskriptif 

Analisis deskriptif digunakan dalam pemusatan 

ukuran data yang meliputi : Mean, Maximu, 

Minimum, Range, Variansi dan Standar 

Deviansi pada suatu data. Hasil dari Statistik 

deskriptif tersebut akan menpengaruhi kasus 

Indeks Pembangunan Manusia di Provinsi 

Sulawesi Selatan. 

Deskri

ptif 
IPM AHH RLS APS 

AM

H 

Mean 
70.7

8 
69.54 

69.5

4 

25.2

5 

88.8

7 

Maxim

um 

73.2

8 
70.43 8.29 

34.4

4 

92.5

3 

Minim

um 

68.4

9 
68.84 7.23 

15.7

9 

81.5

1 

Range 4.79 2.03 1.06 
76.7

4 
11.2 

Varians

i 

1.84

63 

0.208

32 

0.11

3 

51.5

05 

9.99

89 

Std 

Devian

si 

1.35

88 

0.456

42 

0.33

62 

7.17

67 

3.16

21 

 

PDR

B 
TPT 

TPA

K 
PPK 

SKRM

S 

PP

M 

5.97 6.65 62.37 43.85 83.08 
10.5

1 

8.87 11.25 64.14 47.6 85.75 
14.1

1 

0.65 4.62 60.32 40.53 80.49 8.69 

8.22 6.63 3.82 7.07 5.26 5.42 

9.376

9 

4.262

1 

1.600

7 

6.619

8 
2.2365 

2.90

6 

3.062

2 

2.064

5 

1.265

2 

2.572

9 
1.4955 

1.70

5 

Data IPM yang digunakan adalah data tahunan 

dari 2006-2019 denga rata-rata 70.78% dan 
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memiliki standar deviasi 1.3588. Angka 

harapan hidup dengan rata-rata (ahh) 69,54% 

dan standar deviasi 0.45642, rata-rata lama 

sekolah (rls) dengan rata-rata 69,54% dan 

standar deviasi0.3362. Angka partisipasi 

sekolah (aps) dengan rata-rata 25,25% dan 

standar deviasi 7,1767. Angka melek huruf 

dengan rata-rata (amh) 88,87% dan standar 

deviasi 3,1621. Produ domestik bruto (pdrb) 

dengan rata-rata 5,97 dan standar deviasi 

3,0622. Tingkat pengangguran terbuka denga 

rata-rata 6,65% dan standar deviasi 2,0645. 

Tingkat partisipasi angkatan kerja (tpak) 

dengan rata-rata  62,37 dan standar deviasi 

1,26518. Pengeluaran perkapita non makanan 

(ppk) dengan rata-rata 43,85% dan standar 

deviasi 2,5729. Statatus kepemilikan rumah 

milik sendiri (skrms) dengan rata-rata 83,08 dan 

standar deviasi 1,4955. Prensentase penduduk 

miskin (ppm)  dengan rata-rata 10,51% dan 

standar deviasi 1.70457. 

Estimasi ordinary least square 

Pada penelitian ini menggunakan estimasi 

parameter kuadrat terkecil atau ordinary least 

square. Nilai dugaan tersebut akan diperoleh 

dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat 

residualnya. Selain itu metode kuadrat terkecil 

didasarkan pada distribusi mean sehingga tidak 

dapat menpresentasikan seluruh data dengan 

hasil sebagai berikut : 

Parameter Estimasi Std. Error 

 

 
 

30.9949 54.6348 

 

0.46285 0.94477 

 

4.94545 2.15414 

 

-0.5445 0.1123 

 

0.05911 0.24215 

 

0.76707 0.24215 

 

-1.2698 0.52299 

 

-0.2699 0.26888 

 

0.59081 0.34579 

 

-0.5237 0.39731 

 

 
 

1.61184 0.85345 

 

t-velue p-velue Keputusan 

0.567 0.6277 H0 diterima 

0.49 0.6727 H0 diterima 

2.296 0.1486 H0 diterima 

-4.798 0.0408 H0 ditolak 

0.526 0.6512 H0 dterima 

3.168 0.0869 H0 diterima 

-2.428 0.1359 H0 ditolak 

-1.004 0.4212 H0 ditolak 

1.709 0.2297 H0 diterima 

-1.318 0.3182 H0 ditolak 

1.889 0.1995 H0 diterima 

Dari hasil estimasi kuadrat diatas diperoleh 

model :   ̂   30.99485 +  0.46285 +  4.94545 – 

0.54445 + 0.05911 + 0.767070 – 1.26984 – 

0.26990 + 0.59081 - 0.52373  + 1.61184 +   

Uji Asumsi Klasik 

- Autokorelasi 

     Dw       P-velue   Keputusa 

2.2936 0.5315  H0 diterimah 

Dari tabel diatas Ho ditolak atau nilai P-velue > 

0,05 yang artinya syarat dalam uji asumsi klasik 

terpenuhi. 

- Normalitas 

X-squared df P-velue Keputusan 

1.7253 2 0,422 H0 diterimah  

Keputusan diambil berdasarkan daerah kritis 

yaitu terima H0 apabila p-value >0.05. Dengan 

nilai p-value = 0.422 > α =0.05 sehingga 

diambil keputusan terima H0artinya residual 

data tidak berdistribusi normal. 

- Heteroskedastisitas 

Bp Df P-velue Keputusan 

7.9608 10 0.6327 

H0 

diterimah  

Berdasarkan hasil pengujian yang terdapat 

pada tabel diatas diperoleh p-value sebesar 

0.6327 yang menunjukan nilai yang lebih 

besar dari α = 0.05 sehinga ditarik 

kesimpulan H0 diterimah yang artinya tidak 

terdapat heterokedastisitas dalam model. 
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- Multikolinieritas 

Variabel VIF 

AHH (X1) 5.019934 

RLS (X2) 14.156985 

APS (X3) 17.901488 

AMH (X4) 3.404214 

PDRB 

(X5) 
14.843636 

TPT (X6) 31.472632 

TPAK 

(X7) 
3.124302 

PPK (X8) 21.369021 

SKRMS 

(X9) 
9.531327 

PPM 

(X10) 
57.136038 

 

Model regresi diakatakan tidak terjadi 

multikolinearitas jika VIF < 10 dan 

sebaliknya regresi dikatakan terjadi 

multikolinearitas jika nilai VIF 10. Maka 

diadapatkan sebagai berikut : X1, X4, X7 

dan X9 sedangkan Variabel prediktor yang 

mengalami multikolinieritas yaitu : X2, X3, 

X5, X6,X8 dan X10. Karena terdapat 

multikolinieritas maka dilakukan pengujian 

metode Pricipal Component Regression dan 

metode Regression Ridge. 

Pricipal Component Regression 

Setelah dideteksi adanya data yang mengalami 

multikolinieritas variabel bebasnya maka akan 

dianalisi dengan metode Pricipal Component 

Regression. Karena skala pengukuran dari 

setiap variabel yang diamati tidak sama, maka 

variabel tersebut ditransformasikan ke dalam 

variabel baku Z. Kemudian akan dianalisis 

dengan analisis Komponen utama yang 

ditentukan berdasarkan pada matriks korelasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

X1 X2 X3 X4 X5 

-0.70616 -1.02056 -1.2905 -0.8327 -1.73783 

0.12640

2 
-1.02056 -1.27796 -0.74099 -1.7313 

0.56459

5 
-0.48511 -1.31837 -0.58603 -1.7215 

-1.34154 -0.84208 -0.92125 -0.35517 
0.71467

6 

-0.92526 -0.72309 -0.52552 -0.25397 
0.54812

7 

-0.50898 -0.6041 -0.22734 -0.04525 
0.94653

7 

-0.09269 -0.36612 -0.17439 
0.40698

3 
0.53833 

0.12640

2 
-0.24713 

0.69369

6 

0.75485

3 

0.51220

5 

0.56459

5 

0.19907

9 

0.75082

6 

0.76434

1 

0.39137

6 

0.60841

4 
0.5263 

0.86787

1 
-2.32854 

0.46975

2 

-1.53873 
1.12124

7 

0.96262

2 

1.15648

5 

0.40443

9 

1.17806

5 

1.32947

8 

1.17999

1 

0.92878

8 

0.35545

4 

1.94490

2 

2.13265

7 

1.28031

6 

1.13118

5 

0.30973

5 

X6 X7 X8 X9 X10 

     
2.22592 -1.00381 -1.17317 -1.7344 2.1079 

1.15543

6 
-0.29245 -1.29366 -0.5509 1.69724 

1.08762

3 

0.10275

2 
-0.35697 -1.3199 0.82899 

0.83090

1 

1.39900

9 
-1.05657 -0.4573 0.51806 

-0.04583 
0.83782

5 
-0.02272 -0.3302 -0.1449 

-0.38005 
0.26873

6 
-0.65625 0.0108 -0.4089 

-0.75303 -1.62032 -0.59017 0.27158 -0.1155 

-0.75304 -0.26083 -0.33754 0.22478 -0.5731 

-0.3413 -1.13027 
1.15882

3 
1.76272 -0.6611 

-0.89834 0.43472 
1.13550

3 
1.78278 -0.6553 

-0.50599 -1.09866 
0.34262

4 
-0.2232 -0.667 

-0.63678 
1.23302

5 

1.39590

9 
0.35182 -0.8547 

-0.98553 
1.13027

3 

1.45420

9 
0.2114 -1.0718 

Untuk menegetahui variabel komponen utama 

berdasarkan matriks korelasi, terlebih dahulu 

dihitung nilai eigen dan vektor eigen yang 

bersesuaian, dengan menggunakan persamaan 

maka diperoleh nilai eigen, seperti pada tabel 

berikut. 
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Proporsi Varians Nilai Eigen 

0.5874313 0.1399203 5.87431281 1.399203 

0.1112366 0.09346597 0.16460631 0.080307 

0.03497032 0.01646063 1.11236587 0.93466 

0.00803065 0.00406084 0.04060835 0.034221 

0.00342209 0.00100129 0.34970324 0.010013 

Proporsi Komulatif 

0.587431 0.7273516 

0.838588 0.93205418 

0.967025 0.98348514 

0.991516 0.99557663 

0.998999 1000000000 

Berdasarkan kriteria pemilihan komponen 

utama maka komponen yang terpilih adalah 

komponen utama pertama dan kedua karena 

memiliki nilai eigen lebih besar dari 1 serta 

proporsi keragaman oleh kedua komponen 

utama tersebut telah mampu menjelaskan 

96.702 % keragaman dari variabel asal. 

Setelah nilai eigen diketahui maka dengan 

menggunakan persamaan dapat dihitung 

nilai vektor eigen yang bersesuaian dengan 

nilai eigen, dimana vektoreigen merupakan 

koefisien komponen utama. Hasil 

perhitungan diperoleh seperti pada tabel 

berikut. 

Komponen Utama 

W1 W2 

-4.464 0.554 

-3.291 0.897 

-2.490 1.592 

-1.723 -0.825 

-0.502 -0.676 

-0.039 -1.129 

0.077 -1.402 

0.956 -0.836 

2.030 -0.367 

1.961 0.808 

1.210 -1.614 

2.791 1.220 

3.485 1.780 

Berdasarkan persamaan tersebut maka 

persamaan komponen utama adalah : 

  = -4.464    + -3.291    + -2.490    + -

1.723    + -0.502    + -0.039   + 0.077    + 

0.956    + 2.030    + 1.961     + 1.210     + 

2.791     + 3.485     

  =  0.554    + 0.897    + 1.592    + -0.825 

   + -0.676    + -1.129    + -1.402    + -

0.836    + -0.367    + 0.808     + -1.614     

+ 1.220     + 1.780     

Untuk meregresikan komponen utama dengan 

variabel bebas, maka dihitung skor komponen 

dari setiap pengamatan. Untuk komponen 

utama yang diturunkan dari matriks 

korelasi,berdasarkan persamaan tersebut maka 

didapatkan skor komponen utama dari unit 

pengamatan ke-i seperti pada tabel berikut : 

Skor Faktor_W1 Skor Faktor_W2 

-4.46432559 -4.46432559 

-3.29199065 -3.29199065 

-2.49057371 -2.49057371 

-1.72389379 -1.72389379 

-0.5028816 -0.5028816 

-0.03945179 -0.03945179 

0.07763065 0.07763065 

0.95645999 0.95645999 

2.03004826 2.03004826 

1.96193082 1.96193082 

1.21040955 1.21040955 

2.79130214 2.79130214 

3.48533573 3.48533573 

Skor komponen utama tersebut kemudian 

diregresikan dengan variabel bebas Y 

dengan metode kuadrat terkecil.  

Komponen 

Utama 

Koefisien 

Regresi 

Std. 

Eror 

T 

hitung 

Konstanta 7.079 4.064 174.17 

W1 3.804 1.745 0 

W2 -2.018 3.576 -0.564 

Koefisien Komponen Utama W1 dan W2 sudah 

signifikan namun masih terdapat 

multikolinieritas dilihat pada nilai Std. Eror  > 

0,005 

Adapun persamaan model regresi komponen 

utama dengan dua komponen adalah sebagai 

berikut : 

 ̂ = 7.079 + 3.804 W1 - 2.018 W2 
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REGRESSION RIDGE 

Sebelum pemodelan regresi ridge dibentuk, 

perlu dilakukan transformasi data yang disebut 

dengan pemusatan dan penskalaan (centering & 

scaling) untuk meminimumkan kesalahan 

dalam pembulatan data dan juga prosedur ini 

akan mengakibatkan hilangnya yang membuat 

perhitungan untuk mencari model regresi 

menjadi lebih sederhana dan lebih mudah. Hasil 

dari transformasi adalah sebagai berikut. 

X1 X2 X3 X4 X5 

-0.7062 -1.02056 -1.2905 -0.8327 -1.73783 

0.1264 -1.02056 -1.27796 -0.74099 -1.7313 

0.5646 -0.48511 -1.31837 -0.58603 -1.7215 

-1.3415 -0.84208 -0.92125 -0.35517 0.71468 

-0.9253 -0.72309 -0.52552 -0.25397 0.54813 

-0.509 -0.6041 -0.22734 -0.04525 0.94654 

-0.0927 -0.36612 -0.17439 
0.40698

3 
0.53833 

0.1264 -0.24713 
0.69369

6 

0.75485

3 
0.51221 

0.5646 
0.19907

9 

0.75082

6 

0.76434

1 
0.39138 

0.60841 0.5263 
0.86787

1 
-2.32854 0.46975 

-1.5387 
1.12124

7 

0.96262

2 

1.15648

5 
0.40444 

1.17807 
1.32947

8 

1.17999

1 

0.92878

8 
0.35545 

1.9449 
2.13265

7 

1.28031

6 

1.13118

5 
0.30974 

X6 X7 X8 X9 X10 

     

2.22592 -1.00381 -1.17317 -1.73443 
2.10790

3 

1.15543

6 
-0.29245 -1.29366 -0.55088 

1.69724

3 

1.08762

3 

0.10275

2 
-0.35697 -1.31985 

0.82899

1 

0.83090

1 

1.39900

9 
-1.05657 -0.45727 

0.51806

3 

-0.04583 
0.83782

5 
-0.02272 -0.33022 -0.14486 

-0.38005 
0.26873

6 
-0.65625 

0.01080

2 
-0.40885 

-0.75303 -1.62032 -0.59017 
0.27158

3 
-0.11553 

-0.75304 -0.26083 -0.33754 
0.22477

6 
-0.57312 

-0.3413 -1.13027 
1.15882

3 

1.76271

5 
-0.66112 

-0.89834 0.43472 
1.13550

3 

1.78277

6 
-0.65525 

-0.50599 -1.09866 
0.34262

4 
-0.22323 -0.66698 

-0.63678 
1.23302

5 

1.39590

9 

0.35182

3 
-0.85471 

-0.98553 
1.13027

3 

1.45420

9 

0.21140

2 
-1.07178 

Apabila data telah dipusatkan dan 

diskalakan, maka dilanjutkan penentuan 

nilai tetapan bias yang merupakan hal 

paling penting dalam melakukan analisis 

regresi ridge.  

Dengan didapatkan persamaan regresi sebagai 

berikut : 

  ̂  = 37.2219 + 0.382566*X1 + 4.7292*X2 

- 0.539274*X3 + 0.059379*X4 + 

0.752578*X5 - 1.27524*X6 - 0.266002*X7 

+ 0.599793*X8 - 0.518712*X9 + 

1.60168*X10 

 

Uji Perbandingan Metode 

Metode MSE    

Pricipal component 

Regression 0.4445 4.60% 

Regression Ridge 0.3155 95.86% 

Pada tabel menunjukkan bahwa Metode 

Regression Ridge menberikan nilai    yang 

lebih besar dibanding metode Pricipal 

component Regression yang artinya dalam 

ketepatan menggunakan model adalah 

metode regression Ridge begitupun pada 

nilai MSE jika semakin kecil maka metode 

maka metode semakin baik dan dilihat dari 

nila MSE kedua metode tersebut terlihat 

nilai MSE Regression Ridge yang lebih 

kecil dibanding MSE metode Pricipal 

Component Regression yang artinyametode 

Regression Ridge lebih baik dari pada 

metode Pricipal Component Regression. 

SIMPULAN dan SARAN 

Simpulan 

Berdasarkan hasil studi yang penulis 

tentang perbandingan metode Pricipal 

Component Regression dengan Metode 

Regression Ridge dalam mengatasi 

Multikolinieritas pada IPM Provinsi 

Sulawesi Selatan tahun 2006-2019 maka 

diambil kesimpulan : 

1. Persamaan regresi linier kedua metode 

dalam menangani Multikolinieritas 

pada IPM di Provinsi Sulawesi Selatan 

tahun 2006 - 2019   

-   ̂ (PCR) = 7.079 – 3.804 W1 

+ 2.018 W2 
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-  ̂ (RR) = 37.2219 + 

0.382566*X1 + 4.7292*X2 - 

0.539274*X3 + 0.059379*X4 

+ 0.752578*X5 - 1.27524*X6 

- 0.266002*X7 + 0.599793*X8 

- 0.518712*X9 + 1.60168*X10 

2. Perbandingan metode Pricipal 

component Regression dengan metode 

Regression Ridge pada nilai    ( R-

Square) dan MSE (Mean Square 

Error)oleh metode Pricipal Component 

Regression (PCR) :    = 4.60% 

sedangkan metode Regression Ridge 

(RR)    = 95.86% dan MSE yang 

dihasilkan untuk metode Pricipal 

Component Regression (PCR) = 0.4445 

sedangkan untuk metode Regression 

Ridge (RR) = 0.3155. Diperoleh hasil 

kedua metode tersebut Regression 

Ridge yang  menberikan hasil yang 

lebih baik  dibanding metode Pricipal 

Component Regression. 

Saran 

Penanganan masalah multikolinearitas 

pada skripsi ini menggunakan metode 

Regression ridge lebih baik dari pada 

metode Pricipal Component Regression. 

Penelitian selanjutnya menggunakan 

metode Regression Ridge dengan metode 

perbandingan lainnya atau menggunakan 

metode Regression Ridge dan Pricipal 

Component Regression dengan kasus 

yang berbeda. 
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