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ABSTRACT 

 

 

COMPARISON THE PERFORMANCE OF PRINCIPAL COMPONENT 

REGRESSION (PCR) AND LATENT ROOT REGRESSION (LRR) FOR 

HANDLING MULTICOLLINEARITY PROBLEMS 

 

 

By 

 

 

SISKA AZZIRA AMANDA 

 

 

 

Regression analysis is a method used to model the relationship between 

independent variables and a dependent variable. One of the assumptions that must 

be met in regression analysis is the absence of a relationship among the independent 

variables, which is referred to as multicollinearity. This study aims to examine the 

application of the Principal Component Regression (PCR) and Lasso Ridge 

Regression (LRR) methods in addressing multicollinearity under various data 

conditions. The study uses simulated data with sample sizes of (n = 20, 60, 100) 

and correlation coefficients (ρ = 0.3, 0.6, 0.9, 0.95), repeated 1000 times. The 

results of this study show that PCR performs better in handling multicollinearity, 

as it produces the smallest Mean Squared Error (MSE) compared to LRR. 
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Analisis regresi adalah metode yang mampu memodelkan hubungan yang terjadi 

antara variabel bebas dan variabel terikatnya.  Asumsi yang harus dipenuhi dalam 

analisis regresi adalah tidak adanya hubungan antara variabel bebas disebut sebagai 

multikolinearitas.  Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji penerapan metode PCR 

dan LRR dalam menangani multikolinearitas pada beberapa kondisi data.  

Penelitian ini menggunakan data simulasi dengan ukuran sampel (𝑛 = 20, 60, 100) 

serta koefisien korelasi (𝜌 = 0.3, 0.6, 0.9, 0.95) dan diulang sebanyak 1000 kali.  

Hasil pada penelitian ini menunjukkan bahwa PCR lebih baik dalam mengatasi 

masalah multikolinearitas karena menghasilkan nilai MSE terkecil dibandingkan 

dengan LRR. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi adalah metode yang mampu memodelkan hubungan yang terjadi 

antara variabel bebas dan variabel terikatnya (Kadir, 2019).  Variabel-variabel 

regresi yang berhubungan secara linear disebut regresi linear.  Regresi linear yang 

menghubungkan satu variabel terikat dengan satu variabel bebas disebut dengan 

regresi linear sederhana, sedangkan regresi linear yang menghubungkan satu 

variabel terikat dengan dua atau lebih variabel bebas disebut regresi linear berganda 

(Kutner, et al., 2005).  Analisis regresi berganda merupakan suatu metode statistik 

yang digunakan untuk menguji adanya hubungan variabel bebas dan variabel 

terikat.  Analisis regresi dalam bentuk linear dengan lebih dari satu variabel bebas 

disebut dengan analisis regresi linear berganda (Kartiningrum, dkk, 2022). 

 

 

Asumsi yang harus dipenuhi dalam analisis regresi adalah tidak adanya hubungan 

antara variabel bebas disebut sebagai multikolinearitas.  Multikolinearitas dapat 

dideteksi dengan nilai 𝑉𝐼𝐹.  Jika nilai 𝑉𝐼𝐹 > 10 maka terjadi multikolinearitas 

pada data.  Gejala multikolinearitas menimbulkan masalah dalam model regresi.  

Korelasi antar variabel bebas yang sangat tinggi menghasilkan penduga model 

regresi yang berbias, tidak stabil, dan mungkin jauh dari nilai prediksinya.  

Beberapa metode yang dapat digunakan untuk menangani masalah 

multikolinearitas yaitu Principal Component Regression (PCR), Latent Root 

Regression (LRR), Ridge Regression, Partial Least Square (PLS), dan Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) (Draper & Smith, 1998). 
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Principal Component Regression (PCR) adalah analisis regresi dari variabel-

variabel terikat terhadap komponen-komponen utama yang tidak saling berkorelasi, 

dengan setiap komponen utama merupakan kombinasi linear dari semua variabel 

bebas.  PCR digunakan untuk meminimumkan masalah multikolinearitas tanpa 

harus mengeluarkan variabel bebas yang terindikasi berkorelasi (Draper & Smith, 

1998).  Latent Root Regression (LRR) adalah metode perluasan dari metode regresi 

komponen utama (Principal Component Regression) yang menyatukan matriks 

data dari variabel bebas dan variabel terikatnya yang sudah dibakukan.  Komponen 

utama ini yang akan diregresikan dengan variabel terikat sehingga korelasinya 

dapat dihilangkan dan masalah multikolinearitas dapat teratasi (Untari & Susanti, 

2017). 

 

 

Penelitian terkait PCR dan LRR yang telah dilakukan sebelumnya yaitu penelitian 

dari Candra, dkk. (2024), yang mengkaji tentang perbandingan antara Latent Root 

Regression dan Ridge Regression dalam mengatasi multikolinearitas.  Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa Latent Root Regression dapat mengatasi 

masalah multikolinearitas dengan lebih baik daripada Ridge Regression dengan 

membandingkan nilai 𝑉𝐼𝐹 karena menghasilkan nilai 𝑉𝐼𝐹 sama dengan 1.  

Hidayatullah, dkk. (2024), mengkaji tentang analisis regresi komponen utama dan 

penelitian ini menunjukkan bahwa Principal Component Regression mampu 

menghasilkan model terbaik dengan nilai koefisien determinasi (𝑅2) sebesar 

0,834.  Amelia & Putra (2023) mengkaji tentang Regresi Komponen Utama dalam 

mengatasi multikolinearitas pada faktor yang memengaruhi pendapatan asli daerah 

di Sumatera Barat.  Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa komponen utama 𝑊1 

dan 𝑊2 dapat menjelaskan 30% dan 16,9% dari keragaman data.  Alfah, dkk. 

(2022) melakukan penelitian mengenai teknologi NIRS untuk memprediksi jumlah 

pencampuran minyak sawit dalam minyak nilam menggunakan metode PCR. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa model terbaik adalah Principal Component 

Regression (PCR) dengan pretreatment derivative 1 (𝐷1), dan model ini memiliki 

nilai koefisien determinasi (𝑅2) sebesar 0,92.  Sahriman & Yulianti (2023) 

melakukan penelitian mengenai penerapan model Statistical Downscaling (SD) 

dengan PCR dan LRR untuk peramalan curah hujan di Kabupaten Pangkep.  Hasil 
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penelitian ini menunjukkan bahwa model LRR lebih baik dalam menjelaskan 

keragaman data curah hujan Kabupaten Pangkep dibandingkan model PCR 

berdasarkan nilai korelasi tertinggi sebesar 0,97. 

 

 

Berdasarkan uraian di atas, penulis tertarik untuk membandingkan metode 

Principal Component Regression (PCR) dan Latent Root Regression (LRR).  

Perbandingan kedua metode tersebut dilakukan secara simulasi dengan berbagai 

kondisi yaitu ukuran data, jumlah variabel, dan besar korelasi yang berbeda-beda. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengkaji penerapan metode 

Principal Component Regression (PCR) dan Latent Root Regression (LRR) dalam 

menangani multikolinearitas pada beberapa kondisi data. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah mendapatkan informasi mengenai metode dengan 

performa terbaik dari metode Principal Component Regression (PCR) dan Latent 

Root Regression (LRR) dalam menangani multikolinearitas. 



 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Regresi 

 

 

 

Analisis regresi adalah metode statistik yang digunakan untuk menilai hubungan 

antara satu atau lebih variabel bebas dan variabel terikat.  Tujuan utama analisis 

regresi adalah untuk memahami dan mengukur sejauh mana perubahan dalam satu 

variabel dapat memprediksi perubahan dalam variabel lainnya.  Hasil analisis 

regresi dapat memberikan informasi tentang kekuatan, arah, dan signifikansi 

statistik dari hubungan antar variabel tersebut (Montgomery, et al., 2012). 

 

 

 

2.2 Analisis Regresi Berganda 

 

 

 

Analisis regresi dalam bentuk linear dengan lebih dari satu variabel bebas disebut 

dengan analisis regresi linear berganda (Kartiningrum, dkk., 2022).  Menurut 

Draper & Smith (1998) model regresi linear berganda dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘𝑖 + 𝜀𝑖; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (2.1) 

 

Keterangan: 

𝑌𝑖   : Variabel terikat. 

𝛽0  : Parameter konstanta/intersep regresi yang tidak diketahui nilainya. 

𝛽𝑘  : Parameter koefisien regresi yang tidak diketahui nilainya. 

𝑋𝑘𝑖 : Variabel bebas. 

𝜀𝑖i  : Variabel galat. 
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𝑛    : Banyaknya amatan. 

𝑘    : Banyaknya variabel bebas. 

 

 

 

2.3 Estimasi Parameter 

 

 

 

Menurut Kutner, et al. (2005) salah satu metode estimasi parameter yang digunakan 

dalam regresi linear adalah metode kuadrat terkecil atau sering juga disebut dengan 

metode Ordinary Least Square (OLS).  Tujuan dari metode OLS adalah untuk 

mengestimasi parameter dengan meminimalkan Jumlah Kuadrat Galat (JKG) yang 

dapat dituliskan dalam persamaan berikut: 

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝜺 (2.2) 

 [

𝑦1

𝑦2

⋮
𝑦𝑛

] =

[
 
 
 
1 𝑥1,1

1 𝑥2,1

… 𝑥1,𝑘

… 𝑥2,𝑘

⋮ ⋮
1 𝑥𝑛,1

⋱ ⋮
… 𝑥𝑛,𝑘]

 
 
 
[

𝛽1

𝛽2

⋮
𝛽𝑘

] + [

𝜀1

𝜀2

⋮
𝜀𝑛

]  

Keterangan: 

𝒀  : Vektor variabel terikat berukuran (𝑛 × 1). 

𝑿  : Matriks variabel bebas berukuran (𝑛 × 𝑝). 

𝜷  : Vektor pendugaan parameter berukuran (𝑝 × 1). 

 

 

Berdasarkan persamaan (2.2) nilai duga 𝜷 dapat dihitung menggunakan metode 

Ordinary Least Square dengan meminimumkan jumlah kuadrat error, langkah 

pertama yaitu mendapatkan nilai sisaan dengan persamaan: 

𝜺 = 𝒀 − 𝑿𝜷 (2.3) 

Kemudian dihitung jumlah kuadrat sisaan sebagai berikut: 

∑ 𝜺𝒊
𝟐 = 𝜺′𝜺 = (𝒀 − 𝑿𝜷)′(𝒀 − 𝑿𝜷)

𝒏

𝒊=𝟏
 

(2.4) 
  = 𝒀′𝒀 − 𝑿′𝜷′𝒀 − 𝑿𝜷𝒀′ + 𝑿′𝜷′𝑿𝜷   

  = 𝒀′𝒀 − 2𝑿′𝜷′𝒀 + 𝑿′𝜷′𝑿𝜷   
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Selanjutnya meminimumkan persamaan jumlah kuadrat sisaan dengan menurunkan 

secara parsial terhadap parameter 𝜷 dan disamakan dengan nol.  Berikut adalah 

persamaan jumlah kuadrat sisaan yang diturunkan: 

𝜕 ∑ 𝜺𝑖
2𝑛

𝑖=1

𝜕𝜷
=

𝜕(𝒀′𝒀 − 2𝑿′𝜷′𝒀 + 𝑿′𝜷′𝑿𝜷)

𝜕𝜷
= 0 

(2.5) 
−2𝑿′𝒀 + 2𝑿′𝑿𝜷̂  = 0  

(𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝑿𝜷̂  = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀  

𝑰𝜷̂  = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀  

𝜷̂  = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀  

 

Sehingga didapat persamaan 𝜷̂ seperti berikut: 

𝜷̂ = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀 (2.6) 

Keterangan: 

𝜷̂   : Vektor pendugaan parameter berukuran (𝑝 × 1). 

𝑿   : Matriks variabel bebas berukuran (𝑛 × 𝑝). 

𝒀   : Matriks variabel terikat berkuran (𝑛 × 1). 

 

 

 

2.4 Multikolinearitas 

 

 

 

Ragnar Frisch pertama kali memperkenalkan istilah multikolinearitas pada tahun 

1934, yang berarti adanya korelasi di antara variabel-variabel bebas dari model 

regresi.  Multikolinearitas adalah terjadinya hubungan linear antara variabel bebas 

dalam suatu model regresi linear berganda (Gujarati & Porter, 2009).  Menurut Best 

& Wolf (2005), multikolinearitas adalah kondisi di mana terdapat korelasi yang 

signifikan antara satu atau lebih pasang variabel bebas.  Ketika terdapat korelasi 

yang kuat antara variabel bebas, hal ini dapat menyebabkan masalah dalam analisis 

regresi linear.  Multikolinearitas dapat dideteksi dengan melihat nilai Variance 

Inflation Factor (VIF).  Jika nilai 𝑉𝐼𝐹 > 10 maka terjadi multikolinearitas pada 

data.  Statistik uji untuk VIF adalah: 
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𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1 − 𝑅𝑗
2 (2.7) 

Keterangan: 

𝑅𝑗
2 : Koefisien determinasi antar variabel bebas. 

 

 

 

2.5 Principal Component Regression (PCR) 

 

 

 

Terdapat dua tahap dalam Principal Component Regression yaitu melakukan 

principal component analysis dan melakukan regresi variabel terikat dengan 

komponen utama.  PCR merupakan analisis regresi variabel terikat terhadap 

komponen-komponen utama yang tidak saling berkorelasi, dengan setiap 

komponen utama merupakan kombinasi linear dari semua variabel bebas (Draper 

& Smith, 1998).  Berikut adalah persamaan PCR: 

𝑌 = 𝑤0 + 𝑤1𝐾1 + 𝑤2𝐾2 + ⋯+ 𝑤𝑚𝐾𝑚 + 𝜀 (2.8) 

Keterangan: 

𝑌     : Variabel terikat. 

𝑤0   : Konstanta principal component regression. 

𝑤𝑚  : Parameter principal component regression. 

𝐾𝑚  : Komponen utama. 

𝑚; 𝑚 ≤ 𝑘. 

 

 

Komponen utama merupakan kombinasi linear dari variabel standar yaitu: 

𝐾1 = 𝑎11𝑍1 + 𝑎21𝑍2 + ⋯+ 𝑎𝑘1𝑍𝑘 

(2.9) 
𝐾2 = 𝑎12𝑍1 + 𝑎22𝑍2 + ⋯+ 𝑎𝑘2𝑍𝑘 

⋮ 

  𝐾𝑚 = 𝑎1𝑚𝑍1 + 𝑎2𝑚𝑍2 + ⋯+ 𝑎𝑘𝑚𝑍𝑘 

Keterangan: 

𝑍𝑘 : Variabel bebas yang telah distandarisasi 
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Jika persamaan (2.9) disubstitusikan ke persamaan (2.8) maka diperoleh: 

𝑌 = 𝑤0 + 𝑤1(𝑎11𝑍1 + 𝑎21𝑍2 + ⋯+ 𝑎𝑘1𝑍𝑘) + 𝑤2(𝑎12𝑍1 + 𝑎22𝑍2 + ⋯

+ 

𝑎𝑘2𝑍𝑘) + 𝑤𝑚(𝑎1𝑚𝑍1 + 𝑎2𝑚𝑍2 + ⋯+ 𝑎𝑘𝑚𝑍𝑘) + 𝜀  

(2.10)  = 𝑤0 + 𝑤1𝑎11𝑍1 + 𝑤1𝑎21𝑍2 + ⋯+ 𝑤1𝑎𝑘1𝑍𝑘 + 𝑤2𝑎12𝑍1 + 𝑤2𝑎22𝑍2  

+⋯+ 𝑤2𝑎𝑘2𝑍𝑘 + 𝑤𝑚𝑎1𝑚𝑍1 + 𝑤𝑚𝑎2𝑚𝑍2 + 𝑤𝑚𝑎𝑘𝑚𝑍𝑘 + 𝜀  

 = 𝑤0 + (𝑤1𝑎11 + 𝑤2𝑎12 + ⋯+ 𝑤𝑚𝑎1𝑚)𝑍1 + (𝑤1𝑎21 + 𝑤2𝑎22 …+ 

𝑤𝑚𝑎2𝑚)𝑍2 + (𝑤1𝑎𝑘1 + 𝑤2𝑎𝑘2 + ⋯+ 𝑤𝑚𝑎𝑘𝑚)𝑍𝑘 + 𝜀  

 

Sehingga diperoleh persamaan PCR sebagai berikut: 

𝑌 = 𝑏0 + 𝑏1𝑍1 + 𝑏2𝑍2 + ⋯+ 𝑏𝑘𝑍𝑘 + 𝜀 (2.11) 

dengan 

𝑏0 = 𝑤0   

𝑏1 = 𝑤1𝑎11 + 𝑤2𝑎12 + ⋯+ 𝑤𝑚𝑎1𝑚  

𝑏2 = 𝑤1𝑎21 + 𝑤2𝑎22 + ⋯+ 𝑤𝑚𝑎2𝑚  

𝑏𝑘 = 𝑤1𝑎𝑘1 + 𝑤2𝑎𝑘2 + ⋯+ 𝑤𝑚𝑎𝑘𝑚  

 

 

 

2.6 Latent Root Regression (LRR) 

 

 

 

Metode Latent Root Regression merupakan perluasan dari PCR.  Perbedaannya 

terletak pada nilai akar laten yang dihasilkan dari matriks korelasinya.  Pada LRR, 

matriks korelasi diperoleh dari penggabungan variabel terikat dan variabel bebas 

yang telah dibakukan, yang dapat ditulis sebagai berikut (Draper & Smith, 1998): 

𝒁∗ = [𝒁𝒚, 𝒁] (2.12) 

Dengan 𝒁𝒚 merupakan matriks Y dan Z merupakan matriks X yang sama-sama 

telah dibakukan.  Setelah matriks Y dan X dibakukan, maka matriks X dan Y akan 

menjadi seperti berikut: 

𝒁∗ =

[
 
 
 
𝑍1𝑦 𝑍11

𝑍2𝑦 𝑍21

… 𝑍1𝑘

… 𝑍2𝑘

⋮ ⋮
𝑍𝑛𝑦 𝑍𝑛1

⋱ ⋮
… 𝑍𝑛𝑘]

 
 
 

 (2.13) 
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Setelah didapat matriks 𝒁∗ maka dapat dihitung matriks korelasi 𝒁∗′𝒁∗. Akar laten 

(𝜆𝑗) dan vektor laten (𝛾𝑗) pada LRR diperoleh dari matriks korelasi gabungan yang 

memenuhi persamaan berikut: 

|𝒁∗′𝒁∗ − 𝜆𝑗𝑰| = 0; 𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑘 (2.14) 

dan  

(𝒁∗′𝒁∗ − 𝜆𝑗𝑰)𝜸𝒋 = 0; 𝛾1𝑗, 𝛾2𝑗, … , 𝛾𝑘𝑗 (2.15) 

Setelah mendapatkan akar laten dan vektor laten dari matriks korelasi gabungannya, 

selanjutnya dilakukan analisis komponen utama.  Komponen utama regresi akar 

laten dapat diperoleh dengan menggunakan rumus berikut: 

𝐶𝑗 = 𝛾0𝑗𝑍𝑦 + 𝛾𝑗
0𝑍 (2.16) 

dengan: 

𝛾𝑗
′ = (𝛾0𝑗, 𝛾1𝑗, 𝛾2𝑗, … , 𝛾𝑘𝑗 dan 𝛾𝑗

0 = (𝛾1𝑗, 𝛾2𝑗, … , 𝛾𝑘𝑗)  

(Vigneau & Qannari, 2002) 

 

 

Selanjutnya, komponen utama yang akan digunakan pada tahap analisis diperoleh 

dengan membuang komponen utama yang bersesuaian dengan nilai akar laten 𝜆𝑗 ≤

0.05 dan elemen pertama vektor laten |𝛾0𝑗| < 0.10 (Webster, et al., 1974).  Setelah 

membuang variabel mana yang dipertahankan, selanjutnya menghitung vektor 

koefisien kuadrat terkecil termodifikasi dengan rumus berikut: 

𝜷∗ = [

𝛽1
∗

𝛽2
∗

⋮
𝛽𝑘

∗

] = 𝑐 ∑𝛾0𝑗𝜆𝑗
−1

𝑘

𝑗

[

𝛾1𝑗

𝛾2𝑗

⋮
𝛾𝑟𝑗

] (2.17) 

 

dengan 𝑐 adalah konstanta yaitu: 

𝑐 = −{∑𝛾0𝑗𝛾𝑗
−1

𝑘

𝑗

}

−1

{∑(𝑌𝑖 − 𝑌̅)2

𝑛

𝑖=1

}

1
2

  

Keterangan: 

𝜆𝑗    : Akar laten ke-j dari matriks 𝑍∗′𝑍∗. 

𝛾𝑗    : Elemen vektor laten ke-j. 

𝛾0𝑗  : Elemen pertama dari vektor laten ke-j. 
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𝑗      : 0,1,2, … , 𝑘. 

Menurut Draper & Smith (1998), penduga koefisien regresi pada variabel asal 

diperoleh dengan membagi penduga koefisien regresi pada variabel yang telah 

dibakukan dengan 𝑆𝑗 sehingga diperoleh: 

𝛽̂𝑗 =
𝛽𝑗

∗

𝑆𝑗
 (2.18) 

dengan: 

𝑆𝑗 = √∑ (𝑋𝑗 − 𝑋̅𝑗)2
𝑘

𝑗=1
  

Sedangkan untuk perhitungan koefisien regresi 𝛽0 diperoleh berdasarkan rumus: 

𝛽0 = 𝑌̅ − 𝛽1𝑋̅1 − 𝛽2𝑋̅2 − ⋯− 𝛽𝑘𝑋̅𝑘 (2.19) 

 

 

 

2.7 Simulasi Monte Carlo 

 

 

 

Salah satu model simulasi pengendalian persediaan yang paling populer adalah 

simulasi Monte Carlo.  Simulasi Monte Carlo merupakan teknik sampling statistik 

yang digunakan untuk memperkirakan solusi untuk masalah kuantitatif.  Model 

simulasi Monte Carlo adalah suatu bentuk simulasi probabilistik dengan solusi 

suatu masalah diberikan berdasarkan proses pengacakan. Simulasi Monte Carlo 

sangat efektif saat digunakan untuk memodelkan suatu aliran antrian dalam sebuah 

kegiatan, evolusi sebuah epidemi penyakit berdasarkan ruang dan waktu, pengujian 

statistik, serta prediksi harga (Haryanti, dkk, 2023). 

 

 

 

2.8 Mean Squared Error (MSE) 

 

 

 

Mean Squared Error (MSE) merupakan salah satu ukuran evaluasi yang paling 

umum digunakan dalam analisis statistik dan pemodelan prediktif.  MSE mengukur 
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rata-rata kuadrat selisih antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai aktual 

(observasi) (Draper & Smith, 1998).  Adapun persamaan MSE sebagai berikut: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦)𝑇(𝑦𝑖 − 𝑦)

𝑛

𝑖=1

 (2.20) 

Keterangan: 

𝑛 : Jumlah pengulangan data simulasi. 

𝑦 : Nilai sebenarnya. 

𝑦𝑖 : Nilai prediksi untuk data simulasi ke-l. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data dalam penelitian ini berupa data simulasi untuk melihat di beberapa kondisi 

data.  Pada simulasi dibangkitkan data menggunakan software RStudio dengan 

variabel bebas 𝑋 sebanyak lima variabel (𝑘 = 5) dan galat berdistribusi normal 

𝑁(0,1).  Masing-masing data dibangkitkan dengan ukuran sampel (𝑛 =

20, 60, 100) untuk melihat kondisi data pada saat 𝑛 kecil, sedang, dan besar serta 

koefisien korelasi (𝜌 = 0.3, 0.6, 0.9, 0.95) untuk melihat kondisi data pada saat 𝜌 

rendah, sedang, dan tinggi dan diulang sebanyak 1000 kali.  Untuk mendapatkan 

data multikolinearitas pada setiap himpunan data, 𝑋𝑖𝑘 dibangkitkan menggunakan 

simulasi Monte Carlo berdasarkan McDonald & Galarneau (1975) dengan 

persamaan sebagai berikut: 

𝑋𝑖𝑘 = √1 − 𝜌2𝑄𝑖𝑘 + 𝜌𝑄𝑖(𝑘+1); 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dan 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 (3.1) 
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini membandingkan metode Principal Component Regression (PCR) dan 

Latent Root Regression (LRR) pada data simulasi.  Adapun langkah-langkah 

analisis data yang dilakukan pada penelitian ini dibagi menjadi beberapa tahap 

yaitu: 

 

 

 

3.3.1 Proses Pembangkitan Data 

 

 

 

Adapun langkah-langkah membangkitkan data sebagai berikut: 

1. Menetapkan parameter model regresi yaitu 𝛽0 = 0, 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑝 = 1, 

dengan 𝑘 adalah jumlah variabel. 

2. Menetapkan jumlah variabel dan ukuran sampel 

Pada penelitian ini, digunakan variabel bebas sebanyak lima variabel (𝑘 = 5) 

dan ukuran sampel (𝑛 = 20, 60, 100). 

3. Menetapkan koefisien korelasi (𝜌 = 0.3, 0.6, 0.9, 0.95). 

4. Ulangi langkah 1 sampai 4 sebanyak 1000 kali iterasi. 

 

 

 

3.3.2 Principal Component Regression (PCR) 

 

 

 

1. Menentukan nilai eigen (𝜆) dari matriks korelasi (𝝆). 

2. Menentukan vektor eigen atau skor komponen utama (𝐾) untuk nilai eigen 

lebih dari satu. 

3. Meregresikan variabel dependen (𝑌) terhadap komponen utama (𝐾). 

4. Mentransformasi persamaan regresi linear berganda ke dalam bentuk variabel 

standar (𝑍). 

5. Mentransformasi persamaan regresi linear berganda dengan variabel standar 

(𝑍) ke dalam model regresi linear berganda dengan variabel asal (𝑋). 
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6. Menguji kebaikan model regresi yang diperoleh. 

 

 

 

3.3.3 Latent Root Regression (LRR) 

 

 

 

1. Membakukan data (variabel terikat 𝑌 dan variabel bebas 𝑋). 

2. Membuat matriks gabungan dari variabel yang telah dibakukan, dilambangkan 

dengan 𝒁∗ = [𝒁𝒚: 𝒁𝒙]. 

3. Menghitung matriks korelasi gabungan dari matriks 𝒁∗. 

4. Menghitung akar laten dan vektor laten berdasarkan matriks korelasi 

gabungan. 

5. Memilih komponen utama yang digunakan dengan membuang komponen 

utama yang mempunyai akar laten 𝜆𝑗 ≤ 0,05 dan elemen pertama dari vektor 

laten |𝛾0𝑗| < 0,10. 

6. Komponen utama yang terpilih kemudian diregresikan dengan variabel 

terikatnya. 

7. Melakukan pendeteksian terhadap multikolinearitas pada model regresi akar 

laten yang dihasilkan berdasarkan nilai VIF. 

8. Membentuk model regresi ke dalam variabel asal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



15 
 

 
 

Berikut merupakan diagram alir dari penelitian ini: 

 

 

 
 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 



 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan sebelumnya, diperoleh kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Data yang mengalami multikolinearitas dihasilkan pada studi simulasi dengan 

variasi koefisien korelasi (𝜌 = 0.9, 0.95) dan variasi ukuran sampel (𝑛 =

20, 60, 100), sedangkan pada studi simulasi dengan variasi koefisien korelasi 

(𝜌 = 0.3, 0.6) dan variasi ukuran sampel (𝑛 = 20, 60, 100) dihasilkan data yang 

tidak mengalami multikolinearitas. 

2. Pada studi simulasi dengan variasi koefisien korelasi (𝜌 = 0.9, 0.95) dan variasi 

ukuran sampel (𝑛 = 20, 60, 100), metode Principal Component Regression 

(PCR) menghasilkan nilai MSE terkecil dibandingkan dengan metode Latent 

Root Regression (LRR).   

3. Berdasarkan nilai MSE, metode Principal Component Regression (PCR) lebih 

baik dalam mengatasi masalah multikolinearitas dibandingkan dengan metode 

Latent Root Regression (LRR). 
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