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Abstrak 

Penelitian ini membahas tentang perbandingan metode principal component regression dan regresi ridge 

dalam mengatasi masalah multikolinearitas pada data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi 

Sumatera Barat. Penelitian menggunakan data yang diambil dari Badan Pusat Statistika Sumatera Barat 

pada tahun 2023. Kedua metode tersebut akan dibandingkan berdasarkan nilai 𝑅2, 𝑅𝑎𝑑𝑗 , dan RSE. Nilai 

𝑅2 yang dihasilkan principal component regression  (93,2%) > 𝑅2 regresi ridge (84,89%), begitu juga 

dengan nilai 𝑅𝑎𝑑𝑗 principal component regression (92,8%) > 𝑅𝑎𝑑𝑗 regresi ridge (84,89%). Sedangkan 

nilai RSE principal component regression (0,2683) <  RSE regresi ridge (0,4). Dapat disimpulkan bahwa 

model terbaik yang diperoleh untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada data IPM Provinsi 

Sumatera Barat adalah principal component regression. 

Kata Kunci: IPM, Principal Component Regression, Regresi Ridge  

Abstract 

This research discusses the method of measuring principal component regression and ridge regression in 

overcoming the problem of multicollinearity in Human Development Index (HDI) data in West Sumatra 

Province. The research uses data taken from the West Sumatra Central Statistics Agency in 2023. The 

two methods will be compared based on the 𝑅2,𝑅𝑎𝑑𝑗, and RSE values. The 𝑅2 value generated by 

principal component regression (93.2%) > 𝑅2 ridge regression (84.89%), as well as the 𝑅𝑎𝑑𝑗 value of 

principal component regression (92.8%) > 𝑅𝑎𝑑𝑗 ridge regression (84.89%). While the RSE value of 

principal component regression (0.2683) < RSE ridge regression (0.4). It can be concluded that the best 

model was obtained to overcome the problem of multicollinearity in the data West Sumatra Province's 

HDI is the main component of the regression. 

Keywords: HDI, Principal Component Regression, Ridge Regresion 
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1. Pendahuluan 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

merupakan suatu ukuran yang digunakan untuk 

mengukur keberhasilan pembangunan. Meskipun 

tidak mengukur semua dimensi dari 

pembangunan manusia, namun IPM dinilai 

mampu mengukur dimensi pokok dari 

pembangunan manusia. Meningkatnya nilai IPM 

menunjukkan bahwa terjadi peningkatan sumber 

daya manusia yang berkualitas pada suatu 

daerah. Sumber daya manusia merupakan subjek 

dan objek pembangunan, hal ini 

mengindikasikan bahwa manusia selain sebagai 

pelaku dari pembangunan juga merupakan 

sasaran pembangunan. Dengan demikian, 

peningkatan sumber daya manusia yang 

berkualitas merupakan unsur pembangunan yang 

sangat penting [1]. 

Pembangunan manusia di Provinsi Sumatera 

Barat terus mengalami kemajuan. Sejak tahun 

2020, status pembangunan manusia Sumatera 

Barat sudah berada di level “tinggi”. Selama 

2020–2023, IPM Sumatera Barat rata-rata 

meningkat sebesar 0,60 persen per tahun, dari 

74,29 pada tahun 2020 menjadi 75,64 pada tahun 

2023. Peningkatan IPM tahun 2023 didukung 

oleh semua dimensi penyusunnya. Pada tahun 

2023 tiga dimensi pendukung IPM mengalami 

perlambatan pertumbuhan dibanding tahun 2022 

[2]. Berdasarkan pada penelitian yang telah 

dilakukan sebelumnya, maka pada penelitian ini 

menggunakan delapan faktor yang berpengaruh 

terhadap indeks pembangunan manusia yaitu 

jumlah penduduk, tingkat pengangguran terbuka, 

penduduk miskin, PDRB, angka harapan hidup, 

penduduk usia 15 tahun ke atas yang bekerja, 

fasilitas kesehatan dan rata-rata lama sekolah. 

Faktor-faktor tersebut bisa dibentuk 

kedalam suatu model di bidang matematika 

dengan menggunakan metode analisis regresi. 

Hal ini dikarenakan analisis regresi merupakan 

alat yang digunakan untuk mengetahui hubungan 

antara variabel satu dengan variabel lainnya. 

Dalam analisis regresi dibutuhkan asumsi-asumsi 

klasik, asumsi-asumsi tersebut yaitu normalitas, 

heteroskedastisitas, tidak mengalami 

autokorelasi, dan tidak terjadi multikolinearitas 

[3]. Dalam proses menganalisa data bervariabel 

banyak biasanya terdapat permasalahan umum 

yang sering ditemui yaitu multikolinearitas [4]. 

Multikolinearitas yaitu adanya korelasi atau 

hubungan antar variabel bebas. Terindikasinya 

data dengan multikolinearitas akan 

mempengaruhi keakuratan prediksi model dan 

dapat membuat kesalahan dalam pengambilan 

keputusan. Metode yang menjadi alternatif 

dalam mengatasi permasalahan tersebut 

diantaranya principal component regression dan 

regresi ridge [5]. 

Metode principal component regression 

(PCR) merupakan salah satu analisis regresi 

yang menggunakan komponen utama untuk 

mengatasi masalah multikolinieritas pada regresi 

linear berganda [6]. Sedangkan regresi ridge 

merupakan metode estimasi koefisien regresi 
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yang diperoleh melalui penambahan konstanta 

bias 𝑐 pada diagonal 𝑋′𝑋, sehingga diperoleh 

persamaan regresi linear yang baru dan tidak 

mengandung multikolinearitas [7].  

Berdasarkan penjelasan di atas penulis 

tertarik menganalisis “Perbandingan Principal 

Component Regression dan Regresi Ridge pada 

Analisis Faktor-Faktor Indeks Pembangunan 

Manusia di Provinsi Sumatera Barat tahun 

2023”.  

2. Landasan Teori 

2.1 Regresi Linear Berganda 

Analisis regresi merupakan satu metode 

statistik yang mempelajari tentang hubungan 

secara matematis antara variabel terikat (𝑌) 

dengan variabel bebas (𝑋) [8][8]. analisis regresi 

linear berganda yang mengkaji lebih dari satu 

variabel bebas [3]. Regresi linear berganda 

dinyatakan dalam bentuk persamaan berikut. 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖1 + 𝛽2𝑋𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑖𝑘 + 𝜀𝑖        (1)

  

Keterangan: 

𝑌𝑖 : Variabel terikat dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑋𝑖𝑗 : Variabel bebas dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 ;    𝑗 =

1, 2, … , 𝑘 

𝛽𝑗 : Koefisien regresi ke-𝑗 dengan 𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 

𝜀𝑖 : Error ke-𝑖 dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

Jika dinyatakan dalam notasi matriks  menjadi: 

  𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀                (2) 

[

𝑌1

𝑌2

⋮
𝑌𝑛

]    =  [

1 𝑋11 𝑋12 … 𝑋1𝑘

1 𝑋21 𝑋22 … 𝑋2𝑘

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑋𝑛1 𝑋𝑛2 … 𝑋𝑛𝑘

] [

𝛽0

𝛽1

⋮
𝛽𝑘

] + [

𝜀1

𝜀2

⋮
𝜀𝑛

]  

2.2  Metode Ordinary Least Square (OLS) 

Metode Ordinary Least Square (OLS) 

merupakan metode regresi yang meminimumkan 

jumlah kuadrat error [9]. Berdasarkan 

Persamaan (1) maka diperoleh bentuk matriks 

pada Persamaan (2), kemudian persamaan 

tersebut dapat disederhanakan menjadi: 

𝒀 = 𝑿𝜷̂ + 𝜺                (3) 

atau  dapat ditulis: 

𝜺 = 𝒀 − 𝑿𝜷̂                 (4) 

diperoleh jumlah kuadrat error yaitu: 

𝑆 = ∑ 𝜀𝑖
2 = 𝜀1

2 + 𝜀2
2 + ⋯ + 𝜀𝑛

2𝑛
𝑖=1            (5) 

Apabila diubah dalam bentuk matriks menjadi: 

𝑆 = [𝜀1 𝜀2 … 𝜀𝑛] [

𝜀1

𝜀2

⋮
𝜀𝑛

] = 𝜺′𝜺            (6) 

Maka berdasarkan Persamaan (4) dan (6) 

Sehingga didapat: 

𝑿′𝑿𝜷̂ = 𝑿′𝒀      

𝜷̂𝑂𝐿𝑆 = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀        (7) 

2.3 Uji Asumsi Klasik 

a) Uji Normalitas 

Uji normalitas digunakan untuk memeriksa 

apakah data yang diamati berdistribusi normal 

atau tidak [9]. Dalam penelitian ini digunakan uji 

Kolmogorov-Smirnov [10]: 

Hipotesis: 

𝐻0 ∶ Error data berdistribusi normal 

𝐻1 ∶ Error data tidak berdistribusi normal 

Statistik Uji: 

Statistik Uji: 

𝐷 = 𝑀𝑎𝑥|𝐹0(𝑒𝑖) − 𝑆𝑁(𝑒𝑖)|                (10)                                

dengan, 

𝐹0 (𝑒𝑖) : Frekuensi relatif kumulatif , 𝑖 = 1, … , 𝑛 
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𝑆𝑁 (𝑒𝑖): Frekuensi teoritis (ekspektasi), 𝑖 =

1, … , 𝑛 

Keputusan: 

Jika p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 maka 𝐻0 diterima. 

b) Uji heteroskedastisitas 

Uji heteroskedastisitas digunakan untuk 

mengetahui apakah residual dari model yang di 

teliti mempunyai varians yang konstan atau tidak 

[9]. Berikut adalah pengujian hipotesis 

menggunakan uji Glejser: 

𝐻0 ∶ Tidak ada heteroskedastisitas 

𝐻1 ∶ Ada heteroskedastisitas 

Statistik Uji : 

𝑡 =
𝛽̂𝑗

𝑆𝑒(𝛽̂𝑗)
               (11) 

dengan,   

𝛽̂𝑗         : Koefisien regresi ke-𝑗,    𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 

𝑆𝑒(𝛽̂𝑗) : Standar error dari koefisien regresi 𝛽̂𝑗, 

 𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 

Keputusan: 

Jika p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 maka 𝐻0 diterima. 

c) Uji Autokorelasi 

Uji autokorelasi digunakan untuk 

memeriksa apakah terdapat hubungan dalam 

model regresi antara residual pada periode 𝑡 

dengan residual pada periode 𝑡 − 1 [11]. Pada 

penelitian ini menggunakan uji Durbin Watson. 

Berikut merupakan pengujian hipotesis [12]. 

Hipotesis: 

𝐻0 : Tidak terdapat autokorelasi 

𝐻1 : Terdapat autokorelasi 

Statistik Uji: 

                   𝑑 =
∑ (𝑒𝑖−𝑒𝑖−1)2𝑛

𝑖=2

∑ 𝑒𝑖
2𝑛

𝑖=1 

              (12)                                      

dengan,  

𝑒𝑖     : Nilai residual ke-𝑖,  𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑒𝑖−1  : Nilai residual satu periode sebelumnya 

Keputusan: 

Jika 0 < 𝑑 < 𝑑𝐿 atau 4 − 𝑑𝐿 < 𝑑 < 4 artinya 

terdapat autokorelasi. 

Jika 𝑑𝑈 < 𝑑 < 4 − 𝑑𝑈 artinya tidak terdapat 

autokorelasi. 

Jika 𝑑𝐿 ≤ 𝑑 ≤ 𝑑𝑈 atau 4 − 𝑑𝑈 ≤ 𝑑 ≤ 4 − 𝑑𝐿 

artinya tidak bisa ditarik kesimpulan. 

dengan,  

𝑑𝐿 : Batas bawah tabel Durbin Watson 

𝑑𝑈 : Batas atas tabel Durbin Watson 

Apabila keputusan tidak bisa ditarik 

kesimpulan maka dilakukan uji lain, yakni run 

test. Run test merupakan bagian dari statistik 

non-parametrik yang digunakan untuk menguji 

apakah antar residual terdapat korelasi [13].  

  d)  Uji Multikolinearitas 

Multikolinearitas membuat varians dari 

parameter yang diestimasi lebih besar dari 

seharusnya sehingga tingkat akurasi dari estimasi 

akan menurun [14]. Terdapat beberapa akibat 

apabila terjadi multikolinearitas tidak sempurna 

antara lain: 

a. Standar error cenderung semakin meningkat 

dengan meningkatnya korelasi antar variabel 

bebas meskipun estimator OLS bisa 

ditentukan. 

b. Dengan nilai standar error yang besar maka 

interval kepercayaan parameter populasi 

cenderung besar. 

c. Apabila multikolinearitas tinggi maka 

kemungkinan untuk menerima hipotesis 

yang salah juga meningkat. 

Terdapat beberapa cara untuk mendeteksi 
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multikolinearitas antara lain: 

a. Apabila 𝑅2 tinggi, akan tetapi hanya sedikit 

variabel bebas yang signifikan. 

b. Menganalisis matrik korelasi variabel-

variabel independen. Jika antar variabel 

independen ada korelasi yang cukup tinggi 

(umumnya di atas 0,90), maka hal ini 

merupakan indikasi adanya masalah 

multikolinearitas. 

c. Apabila nilai dari Varian Inflation Factor 

(𝑉𝐼𝐹) lebih besar dari 10. 

Dalam penelitian ini untuk mendeteksi 

multikolinearitas menggunakan nilai VIF. 

Adapun pengujian hipotesis sebagai berikut: 

Hipotesis: 

𝐻0 ∶ 𝑉𝐼𝐹 < 10 (Tidak terdapat 

multikolinearitas) 

𝐻1 ∶ 𝑉𝐼𝐹 ≥ 10  (Terdapat multikolinearitas) 

Statistik Uji: 

         𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1−𝑅𝑗
2                            (13)                                

dengan, 

𝑅𝑗
2  : Koefisien determinasi ke-𝑗 ,     𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 

Keputusan: 

Jika 𝑉𝐼𝐹 ≥ 10 maka 𝐻0 ditolak. 

2.4 Principal Component Analysis 

Principal component analysis merupakan 

suatu teknik statistik untuk mengubah dari 

sebagian besar variabel asli yang saling 

berkorelasi satu dengan yang lainnya menjadi 

satu set variabel baru yang lebih kecil dan saling 

bebas [15]. Principal component analysis 

bergantung pada matriks kovarian (Ʃ) atau 

matriks korelasi (𝜌). Matriks kovarian digunakan 

jika variabel yang diamati mempunyai satuan 

yang sama. Akan tetapi jika variabel yang 

diamati mempunyai satuan berbeda maka 

menggunakan matriks korelasi [16]. 

2.5 Principal Component Regresion 

Principal component regresion merupakan 

analisis regresi untuk mengetahui hubungan 

antara variabel terikat dengan sejumlah skor 

komponen utama sebagai variabel bebas. 

Penggunaan skor komponen utama sebagai 

variabel bebas pada PCR dilakukan untuk 

menyelesaikan adanya kasus multikolinieritas 

antar variabel bebas [15]. komponen utama 

merupakan kombinasi linear dari semua variabel 

bebas. 

Pemilihan komponen utama dapat dilakukan 

dengan cara yaitu [17]: 

a. Memilih komponen utama yang mempunyai 

keragaman kumulatif sebesar 70 % sampai 

80%. 

b. Memilih eigenvalue yang lebih besar dari 

satu. Kriteria ini digunakan jika berdasarkan 

matriks korelasi.  

c. Melihat scree plot. Scree plot adalah plot 

antara eigenvalue 𝜆𝑗 dengan 𝑗. Untuk 

menentukan banyaknya komponen utama 

dengan melihat patahan siku dari scree plot. 

Setelah diperoleh komponen utama melalui 

principal component analysis, selanjutnya adalah 

meregresi komponen utama terpilih dengan 

variabel terikat. 

2.6 Regresi Ridge 

Regresi ridge merupakan salah satu metode 

untuk menstabilkan nilai koefisien regresi karena 
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adanya multikolinearitas yang merupakan 

modifikasi dari metode kuadrat terkecil. 

Modifikasi tersebut dilakukan dengan 

menambahkan tetapan bias 𝑐 pada diagonal 

matriks yang mempengaruhi besarnya koefisien 

penduga ridge dan penduga yang dihasilkan 

adalah penduga yang bias [15]. Hoerl dan R. W. 

Kennard pada tahun 1962 pertama kali 

memperkenalkan regresi ridge. Regresi ridge 

bertujuan mengatasi akibat korelasi yang tinggi 

antara beberapa variabel bebas dalam model 

regresi yang membuat matriks 𝑿′𝑿 hampir 

singular sehingga menghasilkan estimasi 

parameter model regresi yang tidak stabil[7]. 

Didefinisikan 𝑾 = 𝑿𝑸 dan 𝜶 = 𝑸′𝜷 dengan 𝑸 

adalah matriks berukuran 𝑘 × 𝑘 sedemikian 

sehingga 𝑸′𝑸 = 𝑸𝑸′ = 𝑰𝒌 dan (𝑿𝑸)′(𝑿𝑸) =

𝚲 =diag (𝜆1, … , 𝜆𝑘), 𝜆1, … , 𝜆𝑘 adalah 

eigenvalue dari matriks 𝑿′𝑿.  

sehingga diperoleh estimator regresi ridge dalam 

persamaan berikut: 

          𝜷̂𝑹 = (𝑿′𝑿 + 𝒄𝑰)−𝟏𝑿′𝒀           (14) 

dan diperoleh 

          𝜶̂𝑹 = (𝑾′𝑾 + 𝒄𝑰)−𝟏𝑾′𝒀  (15)

  

a) Pemusatan dan Penskalaan 

Pemusatan dan penskalaan merupakan 

bagian dari standardized variabel. Pemusatan 

dilakukan dengan menghilangkan 𝛽̂0 sehingga 

membuat perhitungan model regresi menjadi 

lebih sederhana [18]. Sedangkan penskalaan 

dilakukan dengan mentransformasi variabel 

terikat dan variabel bebas dalam bentuk berikut: 

𝑍𝑖𝑗 =
𝑋𝑖𝑗−𝑋̅𝑗

𝑆𝑋𝑗
                              (16) 

𝑌𝑖
∗ =

𝑌𝑖−𝑌̅

𝑆𝑌
                   (17) 

𝑆𝑋𝑗 = √∑ (𝑋𝑖𝑗−𝑋̅𝑗)
2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
   (18) 

𝑆𝑌 = √
∑ (𝑌𝑖−𝑌̅)2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
                     (19) 

dengan, 

𝑍𝑖𝑗 : Bentuk standar dari variabel 𝑋𝑖𝑗 , 𝑖 =

1, 2, … , 𝑛 ;  𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 

𝑌𝑖
∗  : Bentuk standar dari variabel 𝑌𝑖  ,  dengan 

𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑌̅    : Nilai mean dari variabel terikat 

𝑋̅𝑗 : Nilai mean dari variabel bebas ke-𝑗,    𝑗 =

1, 2, … , 𝑘  

𝑆𝑋𝑗: Standard deviation dari 𝑋𝑗 untuk 𝑗 =

1, 2, … , 𝑘 

𝑆𝑌   : Standard deviation dari variabel terikat 

Sehingga diperoleh model regresi standar yaitu 

𝑌𝑖
∗ = 𝛽1

∗𝑍1𝑖 + 𝛽2
∗𝑍2𝑖 + 𝛽3

∗𝑍3𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑘
∗𝑍𝑘𝑖 + 𝜀𝑖   

                 

 b) Estimator Parameter Hoerl and Kennard 

Konstanta bias didefinisikan sebagai 

berikut [19]: 

𝑐𝐻𝐾 =
𝑘𝜎̂2

𝜶̂′𝜶̂
      (20) 

dengan, 

𝑐𝐻𝐾 : Konstanta bias Hoerl and Kennard  

𝜎̂2   : MSE dari metode OLS 

𝜎̂2 =
(𝒀−𝑾𝜶̂)′(𝒀−𝑾𝜶̂)

𝑛−𝑘−1
   (21) 

𝜶̂   : Estimasi parameter dari metode OLS 

2.7 Uji Signifikansi Parameter 

Adapun uji hipotesis menggunkan uji 𝐹 

sebagai berikut: 

Hipotesis: 

𝐻0  ∶  𝛽𝑅(𝑗)
∗ = 0, 𝑗 = 1, … , 8 (Model regresi 
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tidak signifikan) 

𝐻1  ∶  ∃𝛽𝑅(𝑗)
∗ ≠ 0,   𝑗 = 1, … , 8 (Model regresi 

signifikan) 

Statistik uji: 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝑆𝑆𝑅/𝑘

𝑆𝑆𝐸/(𝑛−𝑘−1)
=

𝑀𝑆𝑅

𝑀𝑆𝐸
  (22)  

dengan, 

𝑆𝑆𝑅  : Sum of Squares Regression 

𝑆𝑆𝐸  : Sum of Squares Error 

𝑀𝑆𝐸 : Mean Square Error 

𝑀𝑆𝑅  : Mean Square Regression  

𝑛        : Banyaknya observasi 

Keputusan: 

Jika 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 maka 𝐻0 

ditolak. 

Adapun pengujian hipotesis menggunakan 

uji 𝑡 sebagai berikut [5]: 

Hipotesis: 

𝐻0 ∶  𝛽𝑅(𝑗)
∗ = 0 untuk 𝑗 = 1, … , 8  (Koefisien 

regresi ke-𝑗 tidak signifikan) 

𝐻1 ∶ ∃𝛽𝑅(𝑗)
∗ ≠ 0 untuk 𝑗 = 1, … , 8  (Koefisien 

regresi ke-𝑗 signifikan) 

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝛽̂𝑅(𝑗)

∗

𝑆𝑒(𝛽̂𝑅(𝑗)
∗ )

    (23)               

dengan, 

𝑆𝑒(𝛽̂𝑅(𝑗)
∗ ) = √

𝑠𝑑
2

𝑛
    (24) 

dan 

𝑠𝑑
2 =

1

𝑛−1
∑ (𝑧𝑖 − 𝑧̅)2𝑛

𝑖=1    (25) 

di mana, 

𝛽̂  : Estimasi parameter 

𝑆𝑒  : Standar error 

𝑠𝑑
2  : Variansi sampel 

𝑛   : Banyaknya observasi 

𝑧𝑖  : Variabel acak untuk 𝑖 = 1, 2, … 𝑛 

𝑧̅  : Rata-rata sampel 

Keputusan: 

Jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 maka 

𝐻0 ditolak. 

2.8 Kebaikan Model 

a)   Koefisien Determinasi 

Adapun rumus koefisien determinasi yaitu: 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
    (26) 

dengan, 

SST : Sum Of Squaes Total 

𝑆𝑆𝐸  : Sum of Squares Error 

Menambahkan banyak variabel bebas 

kedalam model maka akan meningkatkan (𝑅2). 

Karena (𝑅2) sering dibuat besar dengan 

menambahkan variabel bebas maka disarankan 

agar ukuran ini dimodifikasi. Untuk mengoreksi 

𝑅2 digunakan koefisien determinasi ganda 

terkoreksi (adjusted coefficient multiple 

determination). Adapun rumus 𝑅𝑎𝑑𝑗 sebagai 

berikut: 

𝑅𝑎𝑑𝑗 = 1 −
𝑆𝑆𝐸/(𝑛−𝑘)

𝑆𝑆𝑇/(𝑛−1)
       (27) 

b) Residual Standard Error (RSE) 

Residual Standard Error (RSE) merupakan 

estimasi standar deviasi dari 𝜀. 𝜀 adalah selisih 

dari nilai yang diprediksi dengan nilai yang 

diamati. RSE didefinisikan sebagai berikut [20]. 

𝑅𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛−𝑘−1
= √𝑀𝑆𝐸              (28) 
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3 Hasil Dan Pembahasan 

3.1  Deskripsi Data  

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data sekunder yang diperoleh dari Badan 

Pusat Statistik Provinsi Sumatera Barat Tahun 

2023 dengan delapan variabel bebas yang 

berpengaruh terhadap IPM. Adapun deskripsi 

data sebagai berikut:  

Tabel 1. Deskripsi Satatistik 

Variabel Mean Standar 

deviasi 

Maks Min 

𝑌 75,15 4,62 92500

0 

5872

9,00 

𝑋1 30003

0,16 

222154,5

2 

10,86 1,33 

𝑋2 5,11 1,86 13,72 2,27 

𝑋3 5,90 2,39 55377

,42 

2019

2,61 

𝑋4 34798

,32 

10205,82 75,13 65,10 

𝑋5 70,95 2,75 47900

0 

2860

6,00 

𝑋6 15918

0,53 

115179,9

2 

25,00 4,00 

𝑋7 14,68 7,41 11,94 7,76 

𝑋8 9,50 1,44 83,98 65,79 

Nilai mean dan standar deviasi dari 

masing-masing variabel pada Tabel 1 akan 

digunakan untuk perhitungan standarisasi data 

dan perhitungan metode pemusatan dan 

penskalaan. Berdasarkan Tabel 1 diketahui 

bahwa satuan variabel yang digunakan berbeda 

sehingga rentang data yang diperoleh cukup jauh 

sehingga dilakukan standarisasi. 

1. Uji Asumsi Klasik 

a) Uji Normalitas 

Dengan menggunakan taraf signifikan 𝛼 =

5% dan kriteria uji yaitu jika         p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 

maka 𝐻0 diterima. Hasil uji Kolmogorov 

Smirnov dengan p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 diperoleh sebesar 

0,793. Hal ini menunjukkan bahwa p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >

𝛼 maka 𝐻0 diterima, artinya error data 

berdistribusi normal. Dengan demikian asumsi 

normalitas terpenuhi. 

b) Uji Heteroskedastisitas 

hasil uji Glejser yang menunjukkan bahwa 

semua variabel bebas memiliki p-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼 

maka dapat disimpulkan bahwa 𝐻0 diterima yang 

artinya tidak ada heteroskedastisitas. 

c) Uji Autokorelasi 

Pengujian autokorelasi pada penelitian ini 

menggunakan uji Durbin Watson. Dari hasil uji 

autokorelasi diketahui bahwa 𝑑𝐿 ≤ 𝑑 ≤ 𝑑𝑈 

artinya tidak bisa ditarik kesimpulan. Karena 

tidak dapat ditarik kesimpulan maka dilakukan 

uji lain yaitu run test. Adapun hipotesisnya 

sebagai berikut: 

𝐻0 ∶  Tidak ada autokorelasi 

𝐻1 ∶  Ada autokorelasi 

Dengan menggunakan taraf signifikan 𝛼 =

5% dan kriteria uji yaitu jika nilai 𝑅𝑜𝑏𝑠 berada 

diantara nilai kritis yang diberikan tabel 𝐹1 dan 

𝐹2 (𝐹1 < 𝑅𝑜𝑏𝑠 < 𝐹2), maka 𝐻0 diterima. Hasil 

dari uji run test dengan  𝐹1 = 5 < 𝑅𝑜𝑏𝑠 = 10 <

𝐹2 = 16, sehingga 𝐻0 diterima artinya tidak ada 

autokorelasi. 

d) Uji Multikolinearitas 

Pengujian multikolinearitas pada penelitian 

ini dengan melihat nilai 𝑉𝐼𝐹. Adapun hipotesis 

yang digunakan sebagai berikut: 

 𝐻0 ∶ 𝑉𝐼𝐹 < 10  (Tidak ada multikolinearitas) 

𝐻1 ∶ 𝑉𝐼𝐹 ≥ 10  (Ada multikolinearitas) 
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Tabel 2. Uji Multikolinearitas 

Variabel 𝑽𝑰𝑭 Keputusan 

𝑍1 215,617 Ada 

Multikolinearitas 

𝑍2 5,412 Tidak Ada 

Multikolinearitas 

𝑍3 3,097 Tidak Ada 

Multikolinearitas 

𝑍4 5,441 Tidak Ada 

Multikolinearitas 

𝑍5 4,442 Tidak Ada 

Multikolinearitas 

𝑍6 193,308 Ada 

Multikolinearitas 

𝑍7 10,498 Ada 

Multikolinearitas 

𝑍8 16,885 Ada 

Multikolinearitas 

Pada Tabel 2 diketahui bahwa variabel 

jumlah penduduk (𝑍1), penduduk usia 15 tahun 

ke atas yang bekerja (𝑍6), fasilitas kesehatan 

(𝑍7) dan rata-rata lama sekolah (𝑍8) terdapat 

multikolinearitas di mana nilai 𝑉𝐼𝐹 ≥ 10, maka 

dapat dikatakan model regresi memiliki 

multikolinearitas. Untuk mengatasi masalah 

tersebut maka digunakan metode principal 

component regression dan regresi ridge. 

3.2 Principal Component Regression 

a) Standarisasi Data 

Dalam penelitian ini data yang digunakan 

memiliki satuan yang berbeda maka langkah 

pertama yaitu mentransformasi variabel bebas 

kedalam variabel standar. 

b) Menghitung eigenvalue dari matriks 

korelasi 

Untuk menentukan jumlah komponen 

utama yang terbentuk adalah dengan melihat 

eigenvalue dari matriks korelasi yang lebih besar 

dari satu. 

c) Menghitung Skor Komponen Utama 

Tabel 3. Skor Komponen Utama 

Variabel 𝑲𝟏 𝑲𝟐 

𝑍1 0,631 0,758 

𝑍2 -0,002 0,919 

𝑍3 0,622 -0,507 

𝑍4 -0,750 0,348 

𝑍5 -0,604 0,617 

𝑍6 0,646 0,744 

𝑍7 0,863 0,425 

𝑍8 -0,860 0,435 

Berdasarkan Tabel 3, diperoleh persamaan 

principal component regression sebagai berikut: 

𝐾1 = 0,631 𝑍1 − 0,002 𝑍2 + 0,622 𝑍3 −

                        0,750 𝑍4 − 0,604 𝑍5 + 0,646 𝑍6 +

                         0,863 𝑍7 − 0,860 𝑍8           

𝐾2 = 0,758 𝑍1 + 0,919 𝑍2 − 0,507 𝑍3 +

              0,348 𝑍4 + 0,617 𝑍5 + 0,744 𝑍6 +

              0,425 𝑍7 + 0,435 𝑍8  

selanjutnya 𝐾1 dan 𝐾2 atau variabel baru 

komponen utama sudah bisa digunakan untuk 

analisis regresi sehingga diperoleh model 

principal component regression sebagai berikut: 

𝑌 = 75,154 + 4,464 𝐾1 + 0,323 𝐾2    

Setelah diperoleh model Persamaan selanjutnya, 

dilakukan uji 𝐹 dan uji 𝑡 untuk mengetahui 

signifikansi model regresi. 

Sehingga diperoleh persamaan principal 

component regression sebagai berikut: 

𝑌̂ = 165,1391 + 0,00001 𝑋1 − 0,0049 𝑋2 +

1,1951 𝑋3 − 0,00033 𝑋4 − 1,0088 𝑋5 +

0,000025 𝑋6 + 0,5342 𝑋7 − 2,7409 𝑋8. 
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3.3 Regresi Ridge 

a) Estimasi Parameter Hoerl and Kennard 

Untuk menentukan tetapan bias 𝑐 dengan 

menggunakan estimator parameter Hoerl and 

Kennard pada Persamaan (2.46). Sehingga 

diperoleh 𝜶̂𝑹, 𝜷̂𝑹
∗ , dan 𝑉𝐼𝐹 yang disajikan pada 

tabel dibawah ini. 

Tabel 4. Estimasi Parameter Hoerl and Kennard 

Nilai 𝑐𝐻𝐾 𝜶̂𝑹 𝜷̂𝑹
∗  𝑉𝐼𝐹 

 

 

 

0,5876 

-0,1019 -0,0445 1,5648 

-0,4060 0,1909 5,2853 

0,0439 -0,1333 3,0027 

0,1551 0,0137 4,1079 

-0,0931 0,2171 3,7127 

-0,0044 0,0094 4,9867 

0,3711 0,0699 9,4133 

0,3773 0,6176 1,6780 

Pada Tabel 4 diperoleh nilai 𝑐𝐻𝐾 = 0,5876 

dan nilai 𝑉𝐼𝐹 kurang dari 10. Dengan demikian, 

dapat disimpulkan bahwa estimasi dengan 

metode Hoerl and Kennard tidak mengandung 

multikolinearitas. 

Setelah diperoleh estimasi parameter 

metode Hoerl and Kennard, selanjutnya 

dilakukan uji 𝐹 dan uji 𝑡 untuk mengetahui 

signifikansi model regresi. 

b) Transformasi Parameter Regresi Ridge 

Nilai estimasi parameter regresi ridge 

standar yang telah diperoleh ditransformasi ke 

bentuk awal sehingga diperoleh hasil sebagai 

berikut: 

𝛽̂𝑅(8) = (
𝑆𝑦

𝑆8
) 𝛽̂𝑅(8)

∗   

               = (
4,62367

1,43899
) (0,9175) 

                     = 2,9480 

𝛽̂𝑅(0) = 𝑌̅ − 𝛽̂𝑅(8)𝑋̅8 = 47,1342 

Sehingga diperoleh model regresi ridge 

menggunakan metode Hoerl and Kennard 

sebagai berikut: 

               𝑌̂𝑅 = 47,1342 + 2,9480𝑋8 

3.4 Kebaikan Model 

Model yang telah dilakukan uji signifikansi 

parameter akan dilihat kebaikan model 

berdasarkan nilai 𝑅2, 𝑅𝑎𝑑𝑗 dan RSE. 

Tabel 5. Kebaikan Model 

Metode 𝑹𝟐 𝑹𝒂𝒅𝒋 RSE 

Principal 

Component 

Regression 

0,932 0,928 0,2683 

Regresi Ridge 0,8489 0,8489 0,400 

 

 

Gambar 1. Kebaikan Model 

 

4 Kesimpulan Dan Saran 

a) Nilai 𝑅2 yang dihasilkan principal 

component regression (93,2%) > 𝑅2 regresi 

ridge (84,89%), begitu juga dengan nilai 

𝑅𝑎𝑑𝑗 principal component regression 

(92,8%) > 𝑅𝑎𝑑𝑗 regresi ridge (84,89%). 

Sedangkan nilai RSE principal component 

regression (0,2683) < RSE regresi ridge 

(0,4). 

b) Dapat disimpulkan bahwa metode principal 

component regression lebih baik 

dibandingkan metode regresi ridge dalam 

0
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menganalisis faktor-faktor indeks 

pembangunan manusia di Provinsi Sumatera 

Barat tahun 2023. 

Saran  

Disarankan untuk penelitian selanjutnya 

agar menambahkan variabel bebas lainnya 

seperti pertumbuhan ekonomi, anggaran 

pendapatan dan belanja daerah, penanaman 

modal dalam negeri, infastruktur dan lainnya 

yang mungkin mempengaruhi IPM dan 

menggunakan perbandingan metode lain. 
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