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MOTTO 
 

“Perjuangan masih berlangsung. Misi sejarah memajukan 

Indonesia dari kemiskinan dan menjadi bangsa pemenang 

adalah misi yang masih harus kita selesaikan bersama” 

−Joko Widodo 

“Janganlah engkau sekali-kali merasa takut akan kefakiran. 

Sesungguhnya Allah tidaklah menakutimu dengan kefakiran 

melainkan Allah menakutimu (mengancammu) dengan api 

neraka” 

−Hatim Al-Asham Rahimatullahu Ta’ala 

(dalam Kitab Al-Fawaid Wal Akbar : 152) 

“You should be able to suffer the pains of stupidity if you can't 

handle the weariness of learning.” 

−Imam Syafi’i 

“Stay away from life comparisons. The sun and moon cannot be 

compared because each one shines at its own time.” 
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ABSTRAK 
 

Multikolinearitas merupakan keadaan di mana variabel 
bebasnya saling berhubungan, sehingga menyebabkan nilai 
error dan variansi yang semakin besar. Oleh karena itu, jika 
terjadi multikolinearitas analisis dengan metode Ordinary 
Least Square tidak dapat dilanjutkan, sehingga diperlukan 
metode lain untuk analisis yaitu Regresi Ridge. Namun, dalam 
penelitian ini digunakan metode Jackknife Ridge Regression 
untuk menyelesaikan kasus multikolinearitas. Metode ini 
merupakan pengembangan dari Regresi Ridge yang di 
modifikasi dengan prosedur Jackknife dengan tujuan 
meminimumkan bias pada metode tersebut, sehingga nilai bias 
yang dihasilkan oleh Jackknife Ridge Regression akan lebih kecil 
jika dibandingkan dengan Regresi Ridge.  

Hasil penelitian dari penerapan metode Jackknife Ridge 
Regression pada tingkat kemiskinan di Kabupaten Grobogan 
diperoleh hasil model regresi sebagai berikut: 

𝑌 =  90,61095 + 0,2566𝑋2 − 1,5586𝑋3 + 4,3725𝑋5 
Berdasarkan hasil uji signifikansi didapatkan bahwa 

variabel bebas yang berpengaruh signifikan terhadap tingkat 
kemiskinan adalah Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), 
Indeks Pembangunan Manusia (IPM), dan Rata-rata Lama 
Sekolah (RLS). 
Kata Kunci : Metode Kuadrat Terkecil, Multikolinearitas, 
Jackknife Ridge Regression  
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

A. Latar Belakang 

   Statistika merupakan suatu ilmu pengetahuan tentang 

bagaimana cara memperoleh data, mengolah data, dan  

kemudian mengambil kesimpulan berdasarkan analisis 

yang dilakukan (Sudjana, 2005). Statistika biasa 

digunakan untuk mengatasi suatu permasalahan dalam 

bidang kehidupan sehari-hari seperti : bidang ekonomi, 

industri, sosial dan disiplin ilmu lainnya (Untari & Susanti, 

2017). Selain itu, statistika dapat digunakan untuk 

menentukan hubungan antara variabel bebas dan variabel 

tak bebas yang kemudian akan ditentukan seberapa kuat 

adanya hubungan tersebut (Nasution, 2019). Hubungan 

yang didapatkan pada umumnya dinyatakan dalam model 

matematik dan studi yang menyangkut masalah ini 

dikenal dengan analisis regresi. 

  Analisis regresi adalah suatu teknik analisis data yang 

digunakan untuk menggambarkan hubungan dari suatu 

variabel bebas dengan variabel tak bebas (Nurhasanah, 

2018). Analisis regresi dibedakan menjadi dua yaitu, 

analisis regresi linear dan analisis regresi nonlinear. 

Analisis regresi nonlinear menyatakan pola hubungan di 
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mana variabel tak bebas dan variabel bebasnya memiliki 

pangkat tertentu seperti, eksponensial, polinomial dan 

geometrik, sedangkan dalam pola hubungan linear 

variabel tak bebas dan variabel bebasnya berpangkat satu. 

Ada dua jenis analisis regresi linear yaitu, analisis regresi 

linear sederhana dan analisis regresi linear berganda. 

Berbeda dengan analisis regresi linear berganda yang 

menggunakan satu variabel tak bebas dan sekurang-

kurangnya dua variabel bebas, sedangkan analisis regresi 

linear sederhana hanya menggunakan satu variabel bebas 

saja (Gujarati & Damodar , 2013). 

  Model regresi akan dibentuk berdasarkan hubungan 

antara variabel bebas dan tak bebas. Ketika membentuk 

sebuah model regresi maka akan dibentuk model yang 

baik yang dapat menjelaskan dengan tepat hubungan 

antara variabel-variabelnya. Kriteria model yang baik 

adalah jika garis regresi yang dihasilkan untuk melakukan 

pendugaan menghasilkan error yang terkecil (Ali & 

Nugraha, 2019). Ada beberapa metode penyusun model 

regresi, namun metode kuadrat terkecil (Ordinary Least 

Square) sering digunakan dalam analisis regresi, terutama 

analisis regresi linear berganda. Menurut Putri & 

Anggorowati (2017) penduga parameter metode kuadrat 

terkecil merupakan penduga yang baik karena bersifat 
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Best Linear Unbiased Estimator (BLUE), yaitu penduga 

yang tidak bias dan memiliki nilai error kecil. Selain itu, 

terdapat asumsi-asumsi klasik yang harus terpenuhi, 

diantaranya asumsi normalitas, tidak terjadi 

multikolinearitas, autokorelasi, dan heteroskedastisitas 

(Handani et al., 2017). Apabila salah satu dari asumsi 

klasik tersebut tidak terpenuhi maka hasil pendugaan 

nantinya tidak dapat menjelaskan secara signifikan dan 

hasilnya sangat diragukan. 

  Supriyadi, Mariani, & Sugiman (2017) dalam UNNES 

Journal of Mathematics menerangkan bahwa  

permasalahan yang sering terjadi pada regresi linear 

berganda yaitu tidak terpenuhinya asumsi 

multikolinearitas, dimana terjadi korelasi antar variabel 

bebas pada model regresi. Multikolinearitas akan 

mengakibatkan nilai error yang semakin besar sehingga 

hasil keputusan yang didapatkan nantinya akan menjadi 

tidak signifikan (Silitonga et al., 2021). Ketika diperoleh 

hasil yang tidak signifikan maka nilai model regresi tidak 

dapat menjelaskan hubungan antara variabel tak bebas 

dengan variabel bebas secara tepat dan akurat. Oleh 

karena itu, jika terjadi pelanggaran asumsi 

multikolinearitas, diperlukan suatu tindakan untuk 

mengatasinya. Masalah multikolinearitas dapat 
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diselesaikan dengan beberapa cara, termasuk dengan 

menambahkan lebih banyak data, menghapus satu atau 

lebih variabel bebas yang berkorelasi kuat, dan 

menggunakan metode lain yaitu Regresi Ridge (Ali & 

Nugraha, 2019). 

  Regresi ridge pertama kali diperkenalkan oleh Hoerl 

dan Kennard untuk menangani masalah multikolinearitas 

dengan menambahkan nilai tetapan bias 𝑘 pada matriks 

𝑋𝑇𝑋 (Nurdin et al., 2018). Namun, Regresi Ridge ini masih 

mempunyai kekurangan yaitu nilai bias yang dihasilkan 

masih terlalu tinggi. Oleh karena itu dikembangkanlah 

metode Jackknife Ridge Regression dengan tujuan untuk 

mengurangi nilai bias dari penduga Regresi Ridge 

(Tinungki, 2019). 

  Metode Jackknife Ridge Regression diperkenalkan oleh 

Singh pada tahun 1986 untuk menduga nilai bias. Metode 

ini diperoleh dengan menggunakan prosedur Jackknife 

yang diperkenalkan Quenouille dengan tujuan untuk 

memperkecil nilai bias (Singh et al., 1986). Metode 

Jackknife memiliki kelebihan yaitu dapat diterapkan pada 

ukuran sampel yang kecil, memiliki distribusi data yang 

tidak diketahui, dan pengukuran pendugaan 

parameternya yang akurat (Rodliyah, 2016). Menurut 

Arrasyid, Ispriyanti, & Hoyyi (2021) dalam penelitiannya 
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yang membahas penanganan multikolinearitas dengan 

membandingkan metode Modified Jackknife Ridge 

Regression, Jackknife Ridge Regression, dan Generalized 

Ridge Regression, hasil temuannya menyatakan bahwa 

ketiga metode tersebut dapat mengatasi masalah 

multikolinearitas, namun dari ketiga metode tersebut 

metode Jackknife Ridge Regression adalah yang paling baik 

karena menghasilkan nilai MSE yang paling kecil. 

  Pada penelitian ini akan digunakan penduga Jackknife 

Ridge Regression untuk memodelkan variabel-variabel 

yang berpengaruh pada tingkat kemiskinan di Kabupaten 

Grobogan. Kemiskinan merupakan salah satu indikator 

untuk mengukur keberhasilan dalam upaya membangun 

kesejahteraan masyarakat, sehingga hal ini sangat penting 

untuk diteliti guna meningkatkan kesejahteraan 

masyarakat. Pada tahun 2015, Perserikatan Bangsa-

Bangsa (PBB) juga telah mengesahkan Agenda Tujuan 

Pembangunan Berkelanjutan (Sustainable Development 

Goals / SDGs) yaitu “end poverty in all its forms everywhere” 

yang berarti mengakhiri segala bentuk kemiskinan 

diseluruh dunia pada tahun 2030 (F. M. Sari et al., 2021). 

Namun, pada kenyataannya hingga sekarang ini masalah 

kemiskinan masih menjadi permasalahan yang serius, 

terutama di daerah-daerah pedesaan salah satunya di 
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Kabupaten Grobogan. Dipilihnya Kabupaten Grobogan 

sebagai objek penelitian karena angka kemiskinan di 

Kabupaten Grobogan dalam dua tahun terakhir ini 

mengalami peningkatan dan terdapat masalah 

multikolinearitas pada data sekunder tersebut. 

  Berdasarkan data Badan Pusat Statistik Kabupaten 

Grobogan, masalah kemiskinan di Kabupaten Grobogan 

masih cukup tinggi. Persentase penduduk miskin pada 

bulan Maret 2020 ke Maret 2021 menunjukkan kenaikan 

dari 12,46 persen pada Maret 2020 menjadi 12,74 persen 

atau naik sebesar 0,28 persen. Apabila dilihat dari 

jumlahnya, jumlah penduduk miskin naik dari 172,26 ribu 

orang pada Maret 2020 menjadi 175,72 ribu orang pada 

Maret 2021 atau naik sebanyak 3,46 ribu orang. 

Persentase tersebut masih dibawah rata-rata tingkat 

regional yang nilainya sebesar 11,79 persen. Persentase 

penduduk miskin Kabupaten Grobogan menempati 

urutan ke-12 terbesar di Jawa Tengah. Namun, jika 

dibandingkan dengan kabupaten-kabupaten sekitar 

karesidenan, persentase penduduk miskin di Kabupaten 

Grobogan (12,74) menempati urutan kedua setelah 

Kabupaten Rembang yang nilainya sebesar 15,80 persen 

(Badan Pusat Statistik Kabupaten Grobogan, 2021). Oleh 

karena itu pemerintah harus mampu mengambil tindakan 
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dengan melakukan program-program yang pada 

hakekatnya dapat mempengaruhi upaya Kabupaten 

Grobogan dalam penanggulangan kemiskinan. 

Pemerintah harus dapat mengoptimalkan sepenuhnya 

semua sumber daya yang tersedia, sehingga dapat 

memperbaiki keadaan kemiskinan. Selanjutnya, penting 

untuk mengetahui faktor-faktor apa saja yang 

menyebabkan kemiskinan itu sendiri, agar dapat 

memperkirakan penurunan tingkat kemiskinan di masa 

depan. 

  Berdasarkan uraian yang telah dijelaskan bahwa 

metode Jackknife Ridge Regression merupakan metode 

penduga yang baik ketika terdapat masalah 

multikolinearitas, maka peneliti tertarik untuk membahas 

tentang penanganan masalah multikolinearitas dengan 

metode Jackknife Ridge Regression serta penerapannya 

pada kasus tingkat kemiskinan di Kabupaten Grobogan. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah yang 

akan dibahas pada penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Bagaimana bentuk penduga parameter model regresi 

linear berganda menggunakan metode Jackknife Ridge 

Regression? 
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2. Bagaimana interpretasi model regresi linear berganda 

dengan metode Jackknife Ridge Regression dalam 

penanganan multikolinearitas pada tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan? 

C. Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Mengetahui bentuk penduga parameter model regresi 

linear berganda menggunakan metode Jackknife Ridge 

Regression. 

2. Mengetahui interpretasi model regresi linear berganda 

dengan metode Jackknife Ridge Regression dalam 

penanganan multikolinearitas pada tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan. 

D. Manfaat Penelitian 

1. Bagi Mahasiswa 

       Hasil penelitian ini diharapkan dapat menambah 

pengetahuan atau wawasan mengenai metode 

Jackknife Ridge Regression dalam menyelesaikan 

masalah multikolinearitas. 

2. Bagi Peneliti Selanjutnya 

      Hasil penelitian ini dapat dijadikan sebagai 

referensi untuk penelitian kedepannya, khususnya 

tentang metode Jackknife Ridge Regression. 
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3. Bagi Lembaga 

      Hasil penelitian ini dapat digunakan sebagai sumber 

kepustakaan bagi civitas akademika, khusunya jurusan 

Matematika. 

4. Bagi Pemerintah 

      Hasil penelitian ini akan menjadi pedoman bagi 

pemerintah dalam menyusun program-program 

penanggulangan kemiskinan di Kabupaten Grobogan. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

A. Matriks  

 Matriks merupakan susunan bilangan-bilangan yang 

dibentuk dalam baris dan kolom sehingga membentuk 

segi empat dan dibatasi dengan tanda kurung 

(Kusumawati, 2014). Bentuk umum dari matriks yang 

berukuran 𝑚 baris dan 𝑛 kolom adalah sebagai berikut : 

𝐴𝑚×𝑛 = [

𝑎11 𝑎12 … 𝑎1𝑛
𝑎21 𝑎22 … 𝑎2𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑚1 𝑎𝑚2 … 𝑎𝑚𝑛

] = 𝑎𝑖𝑗 

dimana 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 , 𝑗 = 1,2, … , 𝑛 (Irwan, 2017). 

Contoh 2.1 

 𝐴 = [
3 4 2
1 5 4

]  

  Ukuran matriks diberikan oleh banyaknya baris dan 

kolom didalamnya. Matriks 𝐴 pada contoh 2.1 di atas 

memiliki 2 baris dan 3 kolom, sehingga ukuran matriksnya 

yaitu 2×3. Dalam suatu ukuran matriks, angka pertama 

menyatakan banyaknya baris, dan angka kedua 

menyatakan banyaknya kolom. 

1. Jenis-jenis Matriks 

Menurut Rifa’i (2016) ada beberapa jenis matriks, 

yaitu : 
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a. Matriks kuadrat adalah sutau matriks yang jumlah 

baris (𝑚) dan kolomnya (𝑛) sama. Apabila ada 

matriks A dengan 𝑚 = 2 maka 𝑛 = 2. Matriks 

kuadrat biasa disebut juga matriks bujur sangkar. 

Contoh 2.2 

 𝐴 = [
5 2
4 3

]  

b. Matriks diagonal yaitu matriks kuadrat yang 

setidaknya terdapat satu elemen pada diagonal 

utama tidak nol dan semua elemen di luar diagonal 

utamanya adalah nol. 

Contoh 2.4 

 𝐷 = [
2 0
0 3

]  

c. Matriks identitas yaitu matriks kuadrat yang 

anggota diagonal utamanya bernilai 1 dan anggota 

diagonal luarnya bernilai nol (0). 

Contoh 2.3 

 𝐼2 = [
1 0
0 1

]  

d. Matriks skalar yaitu matriks yang dibentuk dengan 

mengalikan matriks identitas dengan suatu skalar. 

Contoh 2.5 

 𝑄 = [
2 0
0 2

] = 2 × 𝐼  
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e. Matriks simetris yaitu matriks dengan sebarang 

elemen diagonal utama, tetapi elemen yang 

menghadap diagonal utama adalah sama. 

Contoh 2.6 

 𝑅 = [
6 1 5
1 3 2
5 2 6

]  

2. Transpose Matriks 

       Misal 𝐴 adalah sembarang matriks 𝑚 × 𝑛, maka 

transpose dari A dinyatakan dengan 𝐴𝑇 dan 

didefinisikan sebagai matriks 𝑛 ×𝑚 yang diperoleh 

dengan menukarkan baris dan kolom, sehingga kolom 

pertama dari 𝐴𝑇 adalah baris pertama dari A dan kolom 

kedua dari 𝐴𝑇 adalah baris kedua dari A, begitupun 

seterusnya (Kusumawati, 2014). 

Contoh 2.7 

  Jika 𝐴 = [
5 −2 1
3 6 4

], maka 𝐴𝑇 = [
5 3
−2 6
1 4

]  

3. Invers Matriks 

       Misal A adalah matriks 𝑛 × 𝑛, dan jika terdapat 

matriks B berukuran 𝑛 × 𝑛 sehingga 𝐴𝐵 = 𝐵𝐴 = 𝐼, 

maka matriks A dapat dibalik (invertible) dan B 

dinamakan invers dari matriks A. Matriks yang tidak 

mempunyai invers dinamakan non invertible atau 
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singular (Rifa’i, 2016). Invers dari matriks 𝐴 

disimbolkan dengan 𝐴−1 sehingga : 

𝐴𝐴−1 = 𝐴−1𝐴 = 𝐼       (2.1)  

Contoh 2.8 

Misal 𝐴 = (
𝑎 𝑏
𝑐 𝑑

), memiliki invers jika dan hanya jika 

nilai determinannya tidak nol, dan invers dari matriks 

𝐴 adalah : 

𝐴−1 =
1

det(𝐴)
𝐴𝑑𝑗(𝐴)  

         =
1

𝑎𝑑−𝑏𝑐
(
𝑑 −𝑏
−𝑐 𝑎

) 

         = (

𝑑

𝑎𝑑−𝑏𝑐

−𝑏

𝑎𝑑−𝑏𝑐
−𝑐

𝑎𝑑−𝑏𝑐

𝑎

𝑎𝑑−𝑏𝑐

)  

4. Matriks Ortogonal 

Matriks ortogonal adalah sebuah matriks bujur 

sangkar yang di mana bentuk transposenya sama 

dengan inversnya, dimana 𝐴𝑇 = 𝐴−1 atau 𝐴𝐴𝑇 =

𝐴𝑇𝐴 = 𝐼 (Majid et al., 2019). 

Contoh 2.9 

𝐴𝐴𝑇 = [
0 1
−1 0

] [
0 −1
1 0

] = [
1 0
0 1

] = 𝐼  

𝐴𝑇𝐴 = [
0 −1
1 0

] [
0 1
−1 0

] = [
1 0
0 1

] = 𝐼  

Karena hasil dari 𝐴𝐴𝑇 dan 𝐴𝑇𝐴 adalah matriks 

identitas. Jadi, 𝐴 adalah matriks ortogonal. 
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5. Nilai Eigen dan Vektor Eigen 

       Apabila A adalah matriks bujur sangkar berukuran 

𝑛 × 𝑛, maka terdapat vektor tak nol 𝑥 dalam 𝑅𝑛 yang 

dinamakan vektor eigen dari 𝐴 jika 𝐴𝑥 adalah kelipatan 

skalar dari 𝑥, yaitu : 

𝐴𝑥 = 𝜆𝑥    (2.2) 

 dari persamaan (2.2) dapat dicari nilai eigen dari 

matriks 𝐴 yang berukuran 𝑛 × 𝑛 maka : 

   𝐴𝑛×𝑛 = [

𝑎11 𝑎12 … 𝑎1𝑛
𝑎21 𝑎22 … 𝑎2𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑛1 𝑎𝑛2 … 𝑎𝑛𝑛

], 

    𝐼𝑛×𝑛 = [

1 0 … 0
0 1 … 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 … 1

], dan 𝑥 = [

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

] 

𝐴𝑥 = 𝜆𝐼𝑥 

     𝐴𝑥 − 𝜆𝐼𝑥 = 0  

    (𝐴 − 𝜆𝐼)𝑥 = 0          (2.3) 

 Supaya 𝞴 = nilai eigen, maka harus ada pemecah tak nol 

dari persamaan tersebut, sehingga : 

𝑑𝑒𝑡(𝐴 − 𝜆𝐼) = 0    (2.4) 

Persamaan dari (2.4) dinamakan persamaan 

karakteristik dari 𝐴 dan akar-akar persamaannya 

dinamakan nilai eigen dari 𝐴, sedangkan vektor eigen 

yang bersesuaian dengan nilai eigen (𝞴) dicari dengan 
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mensubstitusikan nilai eigen tersebut ke dalam 

persamaan (2.3) (Kusumawati, 2014). 

B. Analisis Regresi Linear Berganda 

 Analisis regresi linear berganda merupakan analisis 

regresi dengan melibatkan satu variabel tak bebas (𝑌) dan 

dua atau lebih variabel bebas (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘). Tujuan dari 

analisis regresi ini adalah menentukan apakah variabel 

bebas dan tak bebasnya berhubungan secara positif atau 

negatif (Ariani et al., 2017). 

 Model regresi linear berganda yang mempunyai 𝑝 

variabel bebas dan 𝑛 pengamatan, maka dapat dinyatakan 

sebagai berikut (Destiyani et al., 2019) : 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖1 + 𝛽2𝑋𝑖2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑖𝑝 + 𝜀𝑖        (2.5) 

dimana: 

𝑖 = 1,2,3,… , 𝑛 (banyaknya data) 

𝑗 = 1,2,3,… , 𝑝 (banyaknya variabel bebas) 

𝑋𝑖𝑗 = variabel bebas ke-𝑗 pada observasi ke-𝑖 

𝑌𝑖 = variabel tak bebas pada observasi ke-𝑖 

𝛽0 = konstanta 

𝛽𝑗 = parameter/koefisien regresi (𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘) ke-𝑗 

𝜀𝑖 = besarnya galat (error) pada observasi ke-𝑖 

 Pada persamaan (2.5) jika dituliskan menjadi bentuk 

matriks sebagai berikut (Rodliyah, 2016) : 
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𝑌1 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋11 + 𝛽2𝑋12 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋1𝑝 + 𝜀1 

𝑌2 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋21 + 𝛽2𝑋22 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋2𝑝 + 𝜀2 

⋮ 

𝑌𝑛 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑛1 + 𝛽2𝑋𝑛2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑛𝑝 + 𝜀𝑛 

Sehingga bentuk matriksnya dapat dituliskan : 

[
 
 
 
 
𝑌1
𝑌2
𝑌3
⋮
𝑌𝑛]
 
 
 
 

⏟
𝑌

=

[
 
 
 
 
 
1 𝑋11 𝑋21 𝑋31 ⋯ 𝑋𝑝1
1 𝑋12 𝑋22 𝑋32 ⋯ 𝑋𝑝2
1 𝑋13 𝑋23 𝑋33 ⋯ 𝑋𝑝3
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑋1𝑛 𝑋2𝑛 𝑋3𝑛 ⋯ 𝑋𝑝𝑛]

 
 
 
 
 

⏟                    
𝑋

[
 
 
 
 
𝛽0
𝛽1
𝛽2
⋮
𝛽𝑝]
 
 
 
 

⏟
𝛽

+

[
 
 
 
 
𝜀1
𝜀2
𝜀3
⋮
𝜀𝑛]
 
 
 
 

⏟
𝜀

  

diperoleh model regresi linear berganda sebagai berikut: 

         𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀                 (2.6) 

Keterangan: 

𝑌 = vektor variabel tak bebas yang berukuran 𝑛 × 1 

𝑋 = matriks variabel bebas yang berukuran 𝑛 × (𝑝 + 1) 

𝛽 = vektor koefisien regresi berukuran  (𝑝 + 1) × 1 

𝜀 = vektor galat berukuran 𝑛 × 1 

C. Metode Kuadrat Terkecil  

 Menurut Ariani, Nasution, & Yuniarti (2017) untuk 

mendapatkan penduga parameter pada regresi berganda 

yaitu dengan menggunakan metode kuadrat terkecil atau 

dikenal Ordinary Least Square (OLS). Pendugaan 

parameter dengan metode ini akan menghasilkan 
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parameter yang BLUE atau Best Linear Unbiased Estimator 

sehingga garis regresinya akan mendekati pada data 

aktualnya. 

 Metode Ordinary Least Square (OLS) merupakan 

sebuah penduga parameter regresi dengan prinsip 

meminimumkan jumlah kuadrat galat atau error 

(Muliyani & Noeryanti, 2017). Berdasarkan model pada 

persamaan (2.6) diperoleh: 

   𝜀 = 𝑌 − 𝑋𝛽          (2.7) 

Kemudian meminimumkan jumlah kuadrat galat sebagai 

berikut: 

∑ 𝜀𝑖
2 = 𝜀1

2 + 𝜀2
2 +⋯+ 𝜀𝑛

2𝑛
𝑖=1   

          = [𝜀1 𝜀2 … 𝜀𝑛] [

𝜀1
𝜀2
⋮
𝜀𝑛

]  

          = 𝜀𝑇𝜀  

sehingga, 

∑ 𝜀𝑖
2 =𝑛

𝑖=1 𝜀𝑇𝜀  

          = (𝑌 − 𝑋𝛽)𝑇(𝑌 − 𝑋𝛽)  

          = (𝑌𝑇 − 𝛽𝑇𝑋𝑇)(𝑌 − 𝑋𝛽)  

          = 𝑌𝑇𝑌 − 𝑌𝑇𝑋𝛽 − 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝑋𝑇𝛽𝑇𝑋𝛽 

karena 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 adalah sebuah skalar, maka dengan 

menggunakan sifat transpose diperoleh (𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌)𝑇 =
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𝑌𝑇𝑋𝛽 merupakan skalar yang sama (Dewi, 2021). Oleh 

karena itu maka: 

∑ 𝜀𝑖
2 =𝑛

𝑖=1 𝜀𝑇𝜀  

          = (𝑌 − 𝑋𝛽)𝑇(𝑌 − 𝑋𝛽)  

          = (𝑌𝑇 − 𝛽𝑇𝑋𝑇)(𝑌 − 𝑋𝛽)  

          = 𝑌𝑇𝑌 − 𝑌𝑇𝑋𝛽 − 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝑋𝑇𝛽𝑇𝑋𝛽  

          = 𝑌𝑇𝑌 − (𝑌𝑇𝑋𝛽)𝑇 − 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝑋𝑇𝛽𝑇𝑋𝛽  

          = 𝑌𝑇𝑌 − 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 − 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝑋𝑇𝛽𝑇𝑋𝛽  

          = 𝑌𝑇𝑌 − 2𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑋𝛽          (2.8) 

 Meminimumkan jumlah kuadrat galat dilakukan 

dengan cara turunan parsial pada 𝜀𝑇𝜀 terhadap setiap 

elemen vektor 𝛽 dan disamadengankan nol (Muliyani & 

Noeryanti, 2017). Sehingga penduga kuadrat terkecil (�̂�) 

harus memenuhi : 

   
𝜕(𝜀𝑇𝜀)

𝜕𝛽
|
𝛽=�̂�

= 0  

maka diperoleh: 

𝜕

𝜕𝛽
(𝑌𝑇𝑌 − 2𝛽𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝛽𝑇𝑋𝑇𝑋𝛽 ) = 0  

    −2𝑋𝑇𝑌 + 2(𝑋𝑇𝑋)�̂� = 0  

          2(𝑋𝑇𝑋)�̂� = 2𝑋𝑇𝑌  

            (𝑋𝑇𝑋)�̂� = 𝑋𝑇𝑌 
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karena matriks 𝑋𝑇𝑋 merupakan matriks non singular 

maka 𝑋𝑇𝑋 mempunyai invers. Sehingga penduga metode  

kuadrat terkecil (�̂�) adalah sebagai berikut (Rodliyah, 

2016) : 

  �̂�𝑜𝑙𝑠 = (𝑋
𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌          (2.9) 

 Penduga metode kuadrat terkecil merupakan penduga 

yang baik dengan karakteristik sebagai berikut (Supranto, 

2009) : 

1. Tidak bias (unbiased), yaitu nilai yang diharapkan atau 

𝐸(�̂�) sama dengan nilai parameter yang diduga atau 𝛽, 

dimana 𝐸(�̂�) = 𝛽. 

2. Efisien, yaitu penduga (�̂�) mempunyai varians atau 

standar deviasi yang minimum. 

3. Konsisten, yaitu nilai penduga (�̂�) akan mendekati 

nilai parameter 𝛽 untuk jumlah sampel yang semakin 

besar. Artinya, meskipun ukuran sampel semakin besar 

maka nilai penduga akan mendekati nilai 

parameternya. 

D. Uji Asumsi Klasik 

 Analisis regresi linear berganda yang menggunakan 

metode Ordinary Least Square (OLS), terdapat sebuah uji 

asumsi klasik yang harus dipenuhi. Tujuannya adalah 
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untuk memberikan kepastian bahwa model regresi yang 

dihasilkan memiliki konsistensi, tidak bias, dan 

keakuratan dalam pendugaan (Ganessa et al., 2021). 

 Menurut Purnomo (2016) model regresi linear yang 

tepat adalah yang memenuhi semua uji asumsi klasik, 

seperti data residual berdistribusi normal, tidak terjadi 

multikolinearitas, tidak ada autokorelasi, dan tidak terjadi 

heteroskedastisitas. Model regresi harus memenuhi 

semua asumsi tersebut agar hasil pendugaannya tidak 

bias dan akurat. Apabila terdapat salah satu asumsi yang 

tidak dipenuhi maka pendugaan parameter menggunakan 

metode kuadrat terkecil tidak dapat dilakukan. 

1. Uji Asumsi Normalitas 

Pengujian asumsi normalitas digunakan untuk 

mengetahui bahwa nilai residual data berdistribusi 

normal. Model yang tepat yaitu jika mempunyai nilai 

residual data yang berdistribusi normal (Mardiatmoko, 

2020). 

Terdapat beberapa macam uji normalitas yaitu uji 

grafik, uji Chi-Square, uji Kolmogorov-Smirnov untuk 

data sampe di atas 50, uji Liliefors, dan uji Shapiro-Wilk. 

Penelitian ini menggunakan uji Shapiro-Wilk, karena uji 

ini dapat digunakan jika jumlah sampelnya kurang dari 

50. Adapun hipotesis, statistik uji, dan kriteria 
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pengujian dari uji Shapiro-Wilk sebagai berikut 

(Marques de Sa, 2007): 

a. Hipotesis 

𝐻0 : data berdistribusi normal 

𝐻1 : data tidak berdistribusi normal 

b. Statistik Uji 

  𝑆𝑊 =
[∑ 𝑎𝑖(𝑥𝑛−𝑖+1−𝑥𝑖)
𝑘
𝑖=1 ]

2

∑ (𝑥𝑖−�̅�)
2𝑛

𝑖=1

      (2.10) 

dimana 𝑎𝑖  merupakan koefisien yang diperoleh dari 

tabel Shapiro-Wilk, 𝑥𝑛−𝑖+1 adalah data ke 𝑛 − 𝑖 + 1, 

𝑥𝑖 adalah data ke-𝑖, dan  �̅� adalah rata-rata data. 

c. Kriteria Pengujian 

 Pada pengujian ini, hipotesis 𝐻0 berdistribusi 

normal jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≥  𝛼. Sebaliknya, 𝐻0 ditolak 

jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < α yang artinya data tidak 

berdistribusi normal (Nur et al., 2022).  

2. Uji Asumsi Autokorelasi 

Dalam model regresi, autokorelasi terjadi ketika 

residual dari periode 𝑡 dan periode sebelumnya (𝑡 − 1) 

berkorelasi. Sebuah model yang tepat adalah jika tidak 

terjadi autokorelasi. Uji autokorelasi yang biasa 

digunakan dalam pengujian adalah Durbin-Watson 

(Mardiatmoko, 2020). Selain itu, terdapat beberapa uji 

autokorelasi lainnya seperti uji Lagrange Multiplier, uji 
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Statisktik Q, dan uji Run Test. Penelitian ini 

menggunakan uji Durbin-Watson karena dapat 

digunakan pada sampel kecil di bawah 50, sedangkan 

jika menggunakan uji Lagrange Multiplier sampel 

berjumlah 100 ke atas.  

Menurut Gujarati & Porter (2013) pengujian dari 

uji Durbin-Watson dirumuskan sebagai berikut: 

a. Hipotesis : 

𝐻0 ∶ tidak terjadi autokorelasi 

𝐻1 ∶ terjadi autokorelasi 

b. Statistik Uji : 

     𝐷 =
∑ (𝑒𝑡−𝑒(𝑡−1))

2𝑛
𝑡=2

∑ 𝑒𝑡
2𝑛

𝑡=1
       (2.11) 

dimana 𝑒𝑡 = 𝑌𝑡 − �̂�𝑡 dan 𝑛 = jumlah kasus. 

c. Kriteria Pengujian : 

 Pengambilan keputusan dalam uji autokorelasi 

ini adalah 𝐻0 diterima jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≥  𝛼, 

sedangkan  jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < α maka 𝐻1 diterima 

yang artinya terjadi autokorelasi pada model 

regresi (Nur et al., 2022). 

3. Uji Asumsi Heteroskedastisitas 

Ketika varians dari residual berbeda untuk setiap 

pengamatan, maka dinamakan heteroskedastisitas 

(Mardiatmoko, 2020). Model regresi yang tepat adalah 
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yang memiliki varians dari residualnya sama atau 

homogen (Ganessa et al., 2021). 

Menurut Gujarati & Porter (2013) terdapat 

beberapa uji heteroskedastisitas yaitu uji Park, uji 

Glejser yang hampir sama dengan uji Park dan 

digunakan pada sampel besar, uji Goldfeld-Quandt Test, 

kemudian uji Breusch-Pagan Godfrey yang dapat 

digunakan pada sampel data kecil. Sehingga penelitian 

ini menggunakan uji Breusch-Pagan Godfrey. 

Hipotesis, statistik uji, dan kriteria pengambilan 

keputusan pada uji Breusch-Pagan sebagai berikut : 

a. Hipotesis 

𝐻0 ∶ terjadi homoskedastisitas 

𝐻1 ∶ terjadi heteroskedastisitas 

b. Statistik Uji 

     𝜑 =
1

2
(𝐽𝐾𝑅) ≈ 𝜒𝑚−1

2        (2.12) 

dimana 𝐽𝐾𝑅 adalah Jumlah Kuadrat Regresi dan 𝜑 

mengikuti distribusi Chi-Square dengan 𝑚 − 1 

merupakan derajat kebebasan (Gujarati, Damodar 

N., 2013). 

c. Kriteria Pengujian 

 Hasil probabilitas dikatakan signifikan apabila  

𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≥ 𝛼  yang artinya tidak terjadi masalah 
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heteroskedastisitas, sedangkan jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < α 

maka terjadi heteroskedastisitas (Nur et al., 2022).  

4. Uji Asumsi Multikolinearitas 

Multikolinearitas yaitu sebuah kasus di mana 

terjadi korelasi antar variabel-variabel bebas dalam 

model regresi (Mardiatmoko, 2020). Korelasi antara 

variabel bebas dapat dilihat dari hasil besaran nilai VIF 

(Variance Inflation Factor).  

Hipotesis dari uji asumsi multikolinearitas sebagai 

berikut (Ganessa et al., 2021): 

a. Hipotesis : 

𝐻0 ∶ tidak ada multikolinearitas 

𝐻1 ∶ terjadi multikolinearitas 

b. Statistik Uji 

             𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1−𝑅𝑗
2       (2.13) 

dimana 𝑅𝑗
2 =

∑(�̂�𝑖𝑗−�̅�𝑗)
2

∑(𝑦𝑖𝑗−�̅�𝑗)
2 =

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑡 𝑆𝑖𝑠𝑎 (𝐽𝐾𝑆)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑡 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 (𝐽𝐾𝑇)
  

𝑅𝑗
2 adalah koefisien determinasi antara 𝑋𝑗 dengan 

variabel bebas lainnya pada persamaan atau model 

dugaan 𝑗 = 1,2, … , 𝑝. 

c. Kriteria Pengujian : 

 𝐻0 ditolak jika nilai 𝑉𝐼𝐹 > 10 dengan kata lain 

bahwa terjadi gejala multikolinearitas pada model 

regresi tersebut (Destiyani et al., 2019). 
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E. Multikolinearitas  

Menurut Supriyadi, Mariani, & Sugiman (2017) istilah 

multikolinearitas pertama kali diperkenalkan oleh Ragnar 

Frisch. Multikolinearitas merupakan kondisi buruk (ill 

condition) dimana variabel-variabel bebasnya saling 

berkorelasi dan mengakibatkan matriks 𝑋𝑇𝑋 menjadi 

singular atau tidak mempunyai invers. Apabila 

multikolinearitas ini terjadi maka penduga parameter 

menjadi bias, tidak stabil dan hasilnya jauh dari perkiraan 

yang sebenarnya (Tinungki, 2019). 

Terdapat dua jenis multikolineritas, yaitu 

multikolinearitas sempurna dan multikolinearitas tidak 

sempurna (Azzahra et al., 2020). Ketika variabel bebas 

berkorelasi tinggi dengan variabel lain maka disebut 

multikolinearitas sempurna, sedangkan multikolinearitas 

tidak sempurna yaitu variabel bebasnya saling berkorelasi 

namun korelasinya tidak sempurna atau tidak bergantung 

sepenuhnya (Gujarati & Damodar, 2013). 

F. Dampak Multikolinearitas 

 Dampak yang ditimbulkan karena adanya masalah 

multikolinearitas yaitu nilai variansi penduga parameter 

akan menjadi lebih besar sehingga dapat menurunkan 

tingkat akurasi dari pendugaan. Kemudian pada uji 𝑡 akan 
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menghasilkan variabel bebas yang tidak signifikan (Untari 

& Susanti, 2017). 

 Menurut Shrestha (2020) multikolinearitas juga dapat 

menyebabkan hasil yang tidak tepat sehingga tidak dapat 

menjelaskan hubungan antara variabel tak bebas dengan 

variabel bebas. Adanya multikolinearitas dapat 

meningkatkan kesalahan standar error dari parameter, 

sehingga hasilnya tidak stabil dan terdapat kesalahan 

dalam menduga parameter. 

G. Cara Mendeteksi Multikolinearitas 

1. Determinan Matriks Korelasi 

Nilai determinan matriks korelasi letaknya antara 

0 dan 1. Apabila hasil determinan matriks korelasi 

adalah satu, maka matriks 𝑋𝑇𝑋 merupakan matriks 

ortogonal dan tidak terjadi multikolinearitas, 

sedangkan jika nilai determinan matriks korelasi 

nilainya nol, maka ada hubungan linear atau terjadi 

multikolinearitas sempurna, sedangkan jika nilai 

determinannya mendekati nol, maka tingkat 

multikolinearitasnya rendah atau terjadi 

multikolinearitas yang tidak sempurna (Marcus et al., 

2019). 

2. Nilai Eigen dari matriks korelasi 𝑋𝑇𝑋 
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Multikolinearitas dapat dideteksi dengan 

menggunakan akar-akar karakteristik atau nilai eigen 

(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑘) dari matriks korelasi 𝑋𝑇𝑋. Apabila ada 

satu atau lebih nilai eigen kecil, berarti data tersebut 

memiliki hubungan linear dan terjadi 

multikolinearitas. Selanjutnya, multikolinearitas juga 

dapat dihitung sebagai rasio antara nilai eigen terbesar 

dan terkecil, yaitu 𝜑 =
𝜆𝑚𝑎𝑘𝑠

𝜆𝑚𝑖𝑛
 merupakan nilai kondisi 

dari matriks korelasi. Apabila nilai 𝜑 < 100 maka 

tingkat multikolinearitas tidak sempurna, sedangkan 

apabila terletak 100 ≤ 𝜑 < 1000 maka terjadi 

multikolinearitas yang serius, dan apabila nilai 𝜑 ≥

1000 maka terjadi multikolinearitas yang sangat serius 

(Jaya & Anisa, 2018). 

3. Variation Inflation Factor (VIF) 

Salah satu metode untuk mengidentifikasi 

multikolinearitas yaitu melihat nilai Variation Inflation 

Factor (VIF). Rumus VIF dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

   𝑉𝐼𝐹 =
1

1−𝑅𝑗
2            

dimana 𝑅𝑗
2 adalah koefisien determinasi ke-𝑗 , 𝑗 =

1,2,3,… , 𝑝 yang didapatkan dengan meregresikan 

antara suatu variabel bebas dengan variabel bebas 
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lainnya. Apabila nilai VIF lebih besar dari 10 maka 

dapat disimpulkan bahwa telah terjadi masalah 

multikolinearitas (Destiyani et al., 2019). 

4. Nilai Tolerance (TOL) 

Mendeteksi adanya multikolinearitas selain 

menggunakan nilai VIF juga bisa menggunakan 

Tolerance Value Method (TOL). Rumus TOL dapat 

dituliskan sebagai berikut : 

   𝑇𝑂𝐿 =
1

𝑉𝐼𝐹𝑗
       (2.14) 

Apabila nilai 𝑇𝑂𝐿 kurang dari 0,1 maka terjadi masalah 

multikolinearitas (Tinungki, 2019). 

H. Cara Mengatasi Multikolinearitas 

 Terdapat berbagai macam cara untuk menangani 

masalah multikolinearitas, diantaranya adalah 

menggabungkan data cross-sectional dan data deret 

waktu, informasi apriori yang diperoleh dari teori yang 

relevan atau penelitian empiris sebelumnya, 

mengeluarkan suatu variabel, transformasi variabel, 

menambahkan data baru, serta menggunakan metode lain 

yang diusulkan untuk menangani masalah 

multikolinearitas seperti Regresi Ridge (Gujarati, 

Damodar N., 2013). 
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 Menurut Tinungki (2019) jika terjadi masalah 

multikolinearitas pada model regresi maka dibutuhkan 

sebuah metode untuk menanganinya, yaitu dengan 

menggunakan metode yang dikembangkan dari Regresi 

Ridge yaitu Jackknife Ridge.  

I. Ridge Regression 

Regresi Ridge atau Ridge Regression adalah suatu 

metode yang diperkenalkan oleh Hoerl dan Kennard pada 

tahun 1962. Metode ini digunakan untuk menangani 

masalah multikolinearitas (Anggraeni et al., 2018). 

Disamping itu, Regresi Ridge merupakan penduga 

parameter yang bias dan memiliki varians yang minimum, 

sehingga parameter yang dihasilkan lebih stabil dan 

memiliki nilai presisi yang lebih baik dibandingkan 

parameter unbiased pada metode Ordinary Least Square 

(Putri & Anggorowati, 2017). 

Regresi Ridge didapatkan dengan memodifikasi 

metode kuadrat terkecil. Perbedaannya yaitu pada data 

yang digunakan oleh Regresi Ridge merupakan data yang 

melalui proses pemusatan dan penskalaan, serta 

penambahan konstanta bias 𝑘 pada diagonal matriks 𝑋𝑇𝑋. 

Penduga parameter regresi ridge yaitu sebagai berikut 

(Dewi, 2021) : 

     �̂�𝑅𝑅 = (𝑋
∗𝑇𝑋∗ + 𝑘𝐼)−1𝑋∗𝑇𝑌∗        (2.15) 
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dimana 𝑋∗ adalah variabel bebas 𝑋 yang telah 

ditransformasi, 𝑌∗ adalah variabel tak bebas 𝑌 yang telah 

ditransformasi, 𝑘 adalah sebuah bilangan positif atau 

nilainya lebih dari nol dan 𝐼 adalah matriks identitas. 

J. Generalized Ridge Regression 

Generalized Ridge Regression merupakan sebuah 

metode yang dikembangkan dari Regresi Ridge dengan 

modifikasi penambahan tetapan bias 𝑘 yang berbeda 

untuk masing-masing variabel bebasnya (Anggraini et al., 

2019). Pendugaan pada Generalized Ridge Regression 

didapatkan dengan melakukan transformasi data terlebih 

dahulu sehingga variabel bebasnya menjadi ortogonal. 

Misalkan ∧ merupakan matriks 𝑘 × 𝑘 di mana elemen dari 

diagonal utama adalah nilai eigen (𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑘) dari 

matriks 𝑋𝑇𝑋 dan matriks 𝐶𝑘×𝑘 adalah matriks ortogonal 

dari vektor eigen dari 𝑋𝑇𝑋 maka ∧ = 𝐶𝑇𝑋𝑇𝑋𝐶. Kemudian 

vektor eigen yang diperoleh akan dibentuk variabel bebas 

ortogonal. Misalkan 𝑋𝐶 = 𝑍 dan 𝐶𝑇�̂� = 𝛾𝑜𝑙𝑠, maka model 

regresi pada persamaan (2.6) menjadi (Arrasyid et al., 

2021) : 

  𝑌 = 𝑍𝛾𝑜𝑙𝑠 + 𝜀           (2.16) 

dari transformasi persamaan regresi menjadi bentuk 

ortogonal, maka persamaan parameter OLS menjadi : 
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  𝛾𝑜𝑙𝑠 = (∧)
−1𝑍𝑇𝑌       (2.17) 

Berdasarkan pemaparan sebelumnya bahwa pada 

metode Generalized Ridge Regression didasarkan pada 

penambahan konstanta bias 𝑘 berbeda untuk setiap 

variabel bebasnya, maka didapatkan penduga Generalized 

Ridge Regression adalah : 

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = (∧ +𝑘)
−1𝑍𝑇𝑌      (2.18) 

karena ∧ = 𝑍𝑇𝑍 maka persamaan (2.18) dapat dituliskan :     

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = (𝑍
𝑇𝑍 + 𝑘)−1𝑍𝑇𝑌      (2.19) 

sedangkan koefisien regresi atau parameter untuk 

Generalized Ridge Regression adalah sebagai berikut : 

     �̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐶𝛾𝐺𝑅𝑅      (2.20) 

K. Jackknife Ridge Regression 

 Quenouille memperkenalkan metode Jackknife pada 

tahun 1949 untuk menduga nilai bias. Selanjutnya, pada 

tahun 1958 Tukey memperkenalkan metode Jackknife 

untuk menduga standar deviasi (Fernandes, 2020). 

Prinsip metode Jackknife adalah menghilangkan satu 

sampel atau beberapa sampel dari kumpulan sampel awal 

kemudian menghitung ulang pendugaan berdasarkan 

sampel yang tersisa (Efromovich, 1999). 

 Metode Jackknife dapat dikembangkan pada metode 

Generalized Ridge Regression, dengan cara melakukan 

resampling jackknife pada metode tersebut yang 
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kemudian dinamakan dengan metode Jackknife Ridge 

Regression. Adanya modifikasi dari metode Jackknife dan 

Generalized Ridge Regression akan menghasilkan bias 

yang lebih kecil (Arrasyid et al., 2021). Oleh karena itu 

dengan adanya modifikasi tersebut, pada persamaan 

(2.16) menjadi sebagai berikut (Tinungki, 2019) : 

  𝑌(−𝑖) = 𝑍(−𝑖)𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝜀
∗           (2.21)   

dimana: 

𝑌(−𝑖) = vektor 𝑌 dengan nilai ke−𝑖 dihapus 

𝑍(−𝑖) = matriks 𝑍 dengan masing-masing baris ke−𝑖 

dihapus 

𝜀∗ = vektor sisaan dengan koordinat ke−𝑖 dihapus 

 Selanjutnya menurut Tinungki (2019), solusi untuk 

Jackknife Ridge Regression dengan memodifikasi pada 

persamaan (2.19) sebagai berikut :  

 𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = (𝑍
𝑇
(−𝑖)𝑍(−𝑖) + 𝑘)

−1
𝑍𝑇(−𝑖)𝑌(−𝑖)      (2.22) 

sehingga didapatkan penduga parameter 𝛾 dari Jackknife 

Ridge Regression sebagai berikut (Arrasyid et al., 2021) : 

   𝛾𝐽𝑅𝑅 = (𝐼 − (𝐴
−1𝑘)2)𝛾𝑜𝑙𝑠      (2.23) 

 dimana 𝐼 merupakan matriks identitas, 𝐴 = ∧ +𝑘, 𝑘 adalah 

nilai konstanta bias, dan 𝛾𝑜𝑙𝑠 merupakan penduga dari 

metode kuadrat terkecil, sedangkan parameter �̂� untuk 

Jackknife Ridge Regression adalah : 
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       �̂�𝐽𝑅𝑅 = 𝐶𝛾𝐽𝑅𝑅           (2.24) 

 Selanjutnya, sangat penting untuk memastikan bahwa 

variabel bebas dalam model tidak lagi menunjukkan 

adanya multikolinearitas dengan memeriksa kembali nilai 

VIF setelah koefisien regresi atau parameter diperoleh 

dengan menggunakan metode Jackknife Ridge Regression. 

Nilai VIF dari variabel bebas harus kurang dari 10 

sehingga dapat dibuktikan bahwa sudah tidak terjadi 

masalah multikolinearitas (Devita et al., 2014). 

L. Pemusatan dan Penskalaan 

Prosedur pemusatan dan penskalaan disebut juga 

sebagai pembakuan (standardized) variabel. Pemusatan 

diartikan sebagai perbedaan antara setiap pengamatan 

dengan rata-rata semua pengamatan untuk variabel, 

sedangkan penskalaan meliputi gambaran pengamatan 

pada kesatuan unit standar deviasi dari pengamatan 

untuk variabel (Anggraini et al., 2019). 

Pada dasarnya dalam proses pemusatan adalah 

menghilangkan 𝛽0 (intersep), sedangkan pada penskalaan 

yaitu mentransformasikan variabel tak bebas 𝑌 dan 

variabel bebas 𝑋 pada regresi linear berganda yang 

kemudian dapat dituliskan dalam bentuk sebagai berikut 

(Anggraeni et al., 2018) : 
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𝑋𝑖𝑗
∗ =

1

√𝑛−1
(
𝑋𝑖𝑗−�̅�𝑗

𝑆𝑋𝑗
) dengan 𝑆𝑋𝑗 =

√∑ (𝑋𝑖𝑗−�̅�𝑗)
2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
   (2.25) 

𝑌𝑖
∗ =

1

√𝑛−1
(
𝑌𝑖−�̅�

𝑆𝑌
) dengan 𝑆𝑌 = √

∑ (𝑌𝑖−�̅�)
2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
      (2.26) 

Keterangan: 

𝑋𝑖𝑗
∗ = variabel 𝑋 bentuk baku 

𝑌𝑖
∗ = variabel 𝑌 bentuk baku 

𝑋�̅� = rata-rata dari 𝑋𝑗 

�̅� = rata-rata dari 𝑌 

𝑆𝑋𝑗 = standar deviasi dari 𝑋𝑗 

𝑆𝑌 = standar deviasi dari 𝑌 

 Berdasarkan persamaan (2.25) dan (2.26) didapatkan 

model regresi baku atau standardized regression model 

yang dirumuskan sebagai berikut (Destiyani et al., 2019) : 

𝑌𝑖
∗ = 𝛽1

∗𝑋𝑖1
∗ + 𝛽2

∗𝑋𝑖2
∗ +⋯+ 𝛽𝑝

∗𝑋𝑖𝑝
∗ + 𝜀𝑖

∗  (2.27) 

Model dari persamaan (2.27) dinamakan model 

regresi baku atau standardized regression model. 

Parameter 𝛽1
∗, 𝛽2

∗, … , 𝛽𝑗
∗ merupakan parameter dari model 

regresi baku, sedangkan parameter 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑗 

merupakan parameter asli dari model regresi linear 

berganda (Tinungki, 2019). Penduga parameter asli dalam 

regresi linear berganda dengan penduga parameter dalam 

regresi baku memiliki hubungan sebagai berikut 

(Anggraini et al., 2019) : 



35 
 

𝛽𝑗 = (
𝑆𝑌

𝑆𝑋𝑗
)𝛽𝑗

∗ ;   𝑗 = 1,2,… , 𝑝       (2.28) 

dengan: 

𝛽𝑗 = parameter regresi asli 

𝑆𝑋𝑗 = standar deviasi dari 𝑋𝑗 

𝑆𝑌 = standar deviasi dari 𝑌 

𝛽𝑗
∗ = parameter regresi yang dibakukan/ditransformasi 

sedangkan untuk mengembalikan nilai 𝛽0 pada 

persamaan regresi maka dapat menggunakan rumus 

sebagai berikut: 

𝛽0 = �̅� − 𝛽1�̅�1 − 𝛽2�̅�2 −⋯− 𝛽𝑝�̅�𝑝   

     = �̅� − ∑ 𝛽𝑗�̅�𝑗
𝑘
𝑗=1          (2.29) 

M. Matriks Korelasi  

Matriks korelasi diperoleh melalui hasil perkalian 

transpose matriks 𝑋 yang telah ditransformasi dengan 

matriks 𝑋 yang telah ditransformasi. Pertama, model yang 

diperoleh dari langkah pemusatan dan penskalaan pada 

persamaan (2.27) di atas jika dituliskan ke dalam bentuk 

matriks sebagai berikut : 

[

𝑌1
∗

𝑌2
∗

⋮
𝑌𝑖
∗

] =

[
 
 
 
𝛽1
∗

𝛽2
∗

⋮
𝛽𝑖
∗ ]
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑋11

∗ 𝑋12
∗ … 𝑋1𝑝

∗

𝑋21
∗ 𝑋22

∗ … 𝑋2𝑝
∗

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑋𝑝1

∗ 𝑋𝑝2
∗ … 𝑋𝑖𝑝

∗
]
 
 
 
 

+ [

𝜀1
∗

𝜀2
∗

⋮
𝜀𝑖
∗

] 
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Sehingga bentuk dari matriks korelasinya atau matriks 

𝑋𝑇𝑋 yaitu : 

𝑋𝑇𝑋 =

[
 
 
 
 
𝑋11

∗ 𝑋21
∗ … 𝑋𝑝1

∗

𝑋12
∗ 𝑋22

∗ … 𝑋𝑝2
∗

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑋1𝑝

∗ 𝑋2𝑝
∗ … 𝑋𝑝𝑖

∗
]
 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑋11

∗ 𝑋12
∗ … 𝑋1𝑝

∗

𝑋21
∗ 𝑋22

∗ … 𝑋2𝑝
∗

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑋𝑝1

∗ 𝑋𝑝2
∗ … 𝑋𝑖𝑝

∗
]
 
 
 
 

 

 =

[
 
 
 
 
∑ 𝑋𝑖1

∗2𝑝
𝑖=1 ∑ 𝑋𝑖1

∗𝑋𝑖2
∗𝑝

𝑖=1 … ∑ 𝑋𝑖1
∗2𝑋𝑖𝑝

∗𝑝
𝑖=1

∑ 𝑋𝑖1
∗𝑋𝑖2

∗𝑝
𝑖=1 ∑ 𝑋𝑖2

∗2𝑝
𝑖=1 … ∑ 𝑋𝑖2

∗𝑋𝑖𝑝
∗𝑝

𝑖=1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
∑ 𝑋𝑖1

∗𝑋𝑖𝑝
∗𝑝

𝑖=1 ∑ 𝑋𝑖2
∗𝑋𝑖𝑝

∗𝑝
𝑖=1 … ∑ 𝑋𝑖𝑝

∗2𝑝
𝑖=1 ]

 
 
 
 

  

dengan contoh salah satu elemen yang terdapat di dalam 

matriks 𝑋𝑇𝑋 di atas dapat dijabarkan menjadi : 

∑ 𝑋𝑖1
∗2 =

𝑝
𝑖=1 ∑ (

𝑋𝑖1−�̅�1

√𝑛−1𝑆𝑋1
)
2

𝑝
𝑖=1   

        =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)𝑆𝑋1
2   

        =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)(√
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)
)

2   

        =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)

= 1  

∑ 𝑋𝑖1
∗𝑋𝑖2

∗𝑝
𝑖=1 = ∑ (

𝑋𝑖1−�̅�2

√𝑛−1𝑆𝑋1
)

𝑝
𝑖=1 (

𝑋𝑖2−�̅�2

√𝑛−1𝑆𝑋2
)  

             =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)(𝑋𝑖2−�̅�2)
𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)𝑆𝑋1𝑆𝑋2
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             =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)(𝑋𝑖2−�̅�2)
𝑝
𝑖=1

(𝑛−1)√
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)

2𝑝
𝑖=1

𝑛−1
√∑ (𝑋𝑖2−�̅�2)

2𝑝
𝑖=1

𝑛−1

  

             =
∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)(𝑋𝑖2−�̅�2)
𝑝
𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖1−�̅�1)
2𝑝

𝑖=1
√∑ (𝑋𝑖2−�̅�2)

2𝑝
𝑖=1

  

             =
𝑆12

√𝑆11√𝑆22
= 𝑟12 = 𝑟21  

Misalkan matriks 𝑃 adalah bentuk matriks korelasinya 

maka : 

𝑃 =

[
 
 
 
1 𝑟12 … 𝑟1𝑝
𝑟21 1 … 𝑟2𝑝
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑝1 𝑟𝑝2 … 1 ]

 
 
 

 , dimana 𝑟12 = 𝑟21, 𝑟13 =

𝑟31, … , 𝑟1𝑝 = 𝑟𝑝1 (Kutner et al., 2005). 

N. Menentukan Nilai 𝒌  

 Nilai 𝑘 bentuknya seperti matriks diagonal yang di 

mana anggota diagonal utamanya terdiri dari konstanta 

bias 𝑘1, 𝑘2, … , 𝑘𝑘 (Arrasyid et al., 2021). Hoerl dan 

Kennard menyatakan pemilihan untuk nilai bias 𝑘 pada 

metode Generalized Ridge Regression adalah dengan 

meminimumkan fungsi MSE, dengan rumus sebagai 

berikut : 

          𝑘𝑗
0 =

�̂�2

�̂�𝑜𝑙𝑠𝑗
2             (2.30) 
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dimana: 

�̂�2 = MSE dari metode kuadrat terkecil data yang telah 

ditransformasi 

𝛾𝑜𝑙𝑠𝑗
2 = penduga metode kuadrat terkecil data yang telah 

ditransformasi 

 Nilai 𝑘𝑗
0 kemudian digunakan untuk mencari penduga 

awal dari metode Generalized Ridge Regression, yaitu : 

  𝛾𝐺𝑅𝑅
0 = (𝑍𝑇𝑍 + 𝑘0)−1𝑍𝑇𝑌           (2.31) 

dimana 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  merupakan penduga awal dari Generalized 

Ridge Regression dan 𝑘0 adalah matriks diagonal yang 

anggota diagonal utamanya yaitu 𝑘1
0, 𝑘2

0, … , 𝑘𝑘
0. 

Selanjutnya penduga awal 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  digunakan untuk 

menghitung nilai dari 𝑘𝑗
1 sebagai berikut : 

   𝑘𝑗
1 =

�̂�2

(�̂�𝐺𝑅𝑅,𝑗
0 )

2          (2.32) 

 Nilai 𝑘𝑗
1 kemudian digunakan untuk mencari penduga 

𝛾𝐺𝑅𝑅
1  dan seterusnya dengan proses iterasi. Pemilihan 𝑘𝑖 

akan terus berlanjut hingga diperoleh nilai penduga 

parameter yang konvergen, dimana |(𝛾𝑇𝐺𝑅𝑅�̂�𝐺𝑅𝑅)
𝑖
−

(𝛾𝑇𝐺𝑅𝑅�̂�𝐺𝑅𝑅)
𝑖−1
| ≤ 0,0001 maka iterasi berhenti 

(Tinungki, 2019). Namun, jika tidak memenuhi looping 

pada syarat awal maka 𝑘𝑖 ditentukan dengan 𝑘1 yang akan 
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digunakan untuk menduga parameter Generalized Ridge 

Regression (Solekakh et al., 2015). 

O. Pengujian Parameter  

Menurut Muliyani & Noeryanti (2017) terdapat dua 

jenis pengujian parameter model regresi yaitu pengujian 

secara simultan dan pengujian parameter secara parsial. 

Pengujian parameter ini dilakukan untuk mengetahui 

apakah variabel bebas berpengaruh terhadap variabel tak 

bebas. 

1. Uji 𝐹 

Uji statistik 𝐹 disebut juga sebagai pengujian 

parameter secara simultan. Pengujian ini digunakan 

untuk menentukan apakah suatu variabel bebas secara 

bersama-sama memiliki pengaruh yang signifikan 

terhadap variabel tak bebas. Selain itu, untuk 

menentukan apakah model regresi yang didapatkan 

layak digunakan untuk memprediksi hubungan antara 

variabel bebas dan variabel tak bebas. Hipotesis untuk 

Uji 𝐹 dapat dituliskan sebagai berikut : 

𝐻0 = seluruh variabel bebas bersama-sama tidak 

      berpengaruh terhadap variabel tak bebas 

𝐻1 = seluruh variabel bebas bersama-sama  

      berpengaruh terhadap variabel tak bebas 

Statistik uji dari parameter ini adalah: 
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 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝐽𝐾𝑅/𝑝

𝐽𝐾𝑆/(𝑛−𝑝−1)
=
𝑀𝑆𝑅

𝑀𝑆𝐸
       (2.33) 

dimana: 

𝐽𝐾𝑅 = Jumlah Kuadrat Regresi 

𝐽𝐾𝑆 = Jumlah Kuadrat Sisa 

Pengambilan kesimpulan pada pengujian secara 

simultan yaitu dengan melihat nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 yang 

diperoleh dari statistik uji dan 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 yang diperoleh 

dari 𝐹(𝛼;𝑝;𝑛−𝑝−1) dimana 𝑛 adalah jumlah sampel data 

dan 𝑝 yaitu jumlah variabel bebas. Kriteria 

penolakannya yaitu apabila nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 ≥ 𝐹(𝛼;𝑝;𝑛−𝑝−1) 

atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 maka 𝐻0 ditolak, yang berarti 

bahwa seluruh variabel bebas bersama-sama 

berpengaruh signifikan terhadap variabel tak bebas 

(Anggraeni et al., 2018). 

2. Uji 𝑡 

Pengujian secara parsial atau biasa dikenal Uji 𝑡 

dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui pengaruh 

dari setiap variabel bebas. Hipotesisnya dapat 

dituliskan sebagai berikut : 

𝐻0 = variabel bebas ke-𝑖 tidak berpengaruh 

        terhadap variabel tak bebas 
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𝐻1 = minimal terdapat satu variabel bebas ke-𝑖 

       yang berpengaruh terhadap variabel tak 

       bebas 

Statistik uji dari uji 𝑡 sebagai berikut : 

𝑡 =
�̂�𝑖

𝑠𝑒(�̂�𝑖)
; dengan 𝑠𝑒(�̂�𝑖) = √𝑣𝑎𝑟(�̂�𝑖)     (2.34) 

dimana: 

�̂�𝑖 = parameter ke-𝑖 

𝑠𝑒(�̂�𝑖) = standart error dari penduga parameter ke-𝑖 

Pengambilan keputusan pada pengujian secara 

parsial yaitu dengan melihat nilai 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 yang 

diperoleh dari statistik uji dan 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 yang diperoleh 

dari 𝑡
(
𝛼

2
;𝑛−𝑝−1)

 dimana 𝑛 merupakan jumlah sampel 

data dan 𝑝 yaitu jumlah variabel bebas. Kriteria 

penolakannya yaitu apabila nilai |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| ≥ 𝑡(𝛼
2
;𝑛−𝑝−1)

 

atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 maka 𝐻0 ditolak, yang artinya 

setidaknya ada satu variabel bebas yang berpengaruh 

terhadap variabel tak bebas (Anggraeni et al., 2018). 

P. Uji Koefisien Determinasi (𝑹𝟐) 

Berdasarkan kriteria informasi yang dihasilkan oleh 

variabel bebas, koefisien determinasi atau 𝑅2 digunakan 

untuk mengevaluasi efektivitas model regresi. Selain itu, 
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uji ini digunakan untuk melihat kesesuaian garis regresi 

dengan data (Alvin et al., 2020). 

Perhitungan pada 𝑅2 dapat didefinisikan sebagai 

berikut (Gujarati & Damodar, 2013) : 

       𝑅2 =
∑(�̂�𝑖−�̅�)

2

∑(𝑌𝑖−�̅�)
2      (2.35) 

dimana: 

∑(�̂�𝑖 − �̅�)
2

 adalah Jumlah Kuadrat Sisa (JKS) 

∑(𝑌𝑖 − �̅�)
2 adalah Jumlah kuadrat Total (JKT) 

Sifat dari koefisien determinasi adalah nilainya tidak 

negatif dan terletak pada interval 0 ≤ 𝑅2 ≤ 1 (Sudjana, 

2005). 

Q. Kemiskinan 

Menurut Badan Pusat Statistik, ketidakmampuan 

penduduk untuk memenuhi kebutuhan dasarnya, baik 

dari segi makanan maupun non makanan dianggap 

sebagai kemiskinan. Seseorang dikategorikan sebagai 

penduduk miskin apabila memiliki rata-rata pengeluaran 

perkapita per bulan di bawah garis kemiskinan (Badan 

Pusat Statistik Kabupaten Grobogan, 2021). Selain itu, 

World Bank menerangkan bahwa kemiskinan adalah 

keadaan di mana seseorang tidak dapat memenuhi semua 

kebutuhan dasarnya, termasuk kesehatan, standar hidup 
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layak, kebebasan, harga diri, dan rasa dihormati seperti 

orang lain (Kakisina, 2016). 

Kemiskinan sifatnya multisektoral dan 

mempengaruhi banyak bidang kehidupan masyarakat, 

termasuk bidang kesehatan, dan pekerjaan, sehingga 

diperlukan suatu kebijakan untuk memerangi kemiskinan 

tersebut (Wisnawa & Widanta, 2021). Menurut TNP2K 

(Tim Nasional Percepatan Penanggulangan Kemiskinan) 

menyatakan bahwa untuk menurunkan angka kemiskinan 

di suatu daerah, infrastruktur, kesehatan, dan pendidikan 

merupakan tiga isu utama yang perlu ditangani. Oleh 

karena itu, untuk mengurangi kemiskinan secara efektif, 

perlu dilakukan upaya di setiap daerah secara terpadu, 

menyeluruh, dan mencakup semua aspek kehidupan 

(Syahrani, 2021). 

Kemiskinan disuatu daerah tentu disebabkan karena 

adanya beberapa faktor. Selanjutnya, akan dibahas 

mengenai faktor-faktor yang diduga penyebab 

kemiskinan berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu, 

diantaranya: 

1. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) 

       Indeks pembangunan manusia merupakan ukuran 

capaian pembangunan manusia yang mencakup hidup 

layak, pengetahuan, serta umur panjang dan sehat. 
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Oleh karena itu, jika IPM meningkat maka dapat 

meningkatkan kesejahteraan masyarakat, sehingga 

mengurangi kemiskinan (Bagus Mei Alfianto et al., 

2019). 

2. Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

       Menurut Badan Pusat Statistik, rasio orang yang 

menganggur terhadap seluruh angkatan kerja dikenal 

sebagai tingkat pengangguran terbuka. Menurunnya 

jumlah penduduk miskin dapat disebabkan oleh 

rendahnya tingkat pengangguran, namun jika 

pengangguran meningkat maka dapat terjadi 

kemiskinan yang meningkat pula. Hal ini dikarenakan 

ketika seseorang tidak mempunyai pekerjaan maka 

tidak memiliki penghasilan sehingga tergolong miskin 

(J. N. I. Sari & Nuraini, 2020). 

3. Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) 

       PDRB merupakan ukuran pertumbuhan ekonomi 

suatu wilayah. Potensi pendapatan daerah meningkat 

seiring dengan meningkatnya nilai PDRB suatu daerah. 

Hal ini dikarenakan pertumbuhan PDRB yang cepat 

dapat menyebabkan peningkatan pendapatan dan 

pengeluaran penduduk, sehingga dapat keluar dari 

kemiskinan (Wijaya et al., 2020). 

4. Angka Harapan Hidup (AHH) 
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       Usia rata-rata yang dapat dicapai seseorang selama 

hidupnya disebut dengan harapan hidup. Apabila 

angka harapan hidup meningkat maka dapat 

memperbaiki kesehatan masyarakat. Namun apabila 

angka harapan hidup menurun maka dapat 

menyebabkan jumlah msyarakat yang rentan terhadap 

penyakit meningkat pula. Hal ini akibat seseorang 

harus membiaya penyakit yang dideritanya, sehingga 

akan semakin banyak orang yang hidup dalam 

kemiskinan (J. N. I. Sari & Nuraini, 2020). 

5. Rata-rata Lama Sekolah (RLS) 

      Badan Pusat Statistik menyatakan bahwa rata-rata 

lamanya bersekolah mengacu pada jumlah tahun yang 

ditempuh oleh seseorang berusia 15 tahun atau lebih 

untuk mengejar pendidikan formal. Pendidikan dapat 

menambah pengetahuan serta dapat meningkatkan 

keterampilan kerja, sehingga hal tersebut akan 

menambah produktivitas. Hal ini tentunya berkaitan 

dengan tingkat kemiskinan (Rofi’i et al., 2021). 

Pendidikan juga dapat berdampak buruk pada 

kemiskinan karena mahalnya biaya pendidikan, 

sehingga dapat mengurangi pendapatan seseorang. 

Disamping itu, program wajib belajar di Jawa Tengah 

adalah selama 9 tahun, namun karena seseorang yang 



46 
 

berusia 15 tahun atau lebih masih mengejar 

pendidikan dan belum bekerja maka dapat menambah 

populasi kemiskinan. 

R. Kajian Penelitian yang Relevan 

 Peneliti mencari referensi dari berbagai penelitian 

terdahulu dalam penelitian ini, guna menemukan teori-

teori yang berkaitan dengan judul yang digunakan. 

1. Penelitian yang dilakukan Devita, Sukarsa, & Kencana 

(2014) dengan judul “Kinerja Jackknife Ridge 

Regression  dalam Mengatasi Multikolinearitas” dalam 

E-Jurnal Matematika. Penelitian ini menggunakan 

metode Jackknife Ridge Regression untuk menangani 

multikolinearitas pada kebutuhan tenaga kerja di 17 RS 

Angkatan Laut U.S. Hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa metode Jackknife Ridge Regression mampu 

menangani multikolinearitas dengan baik, yang 

ditunjukkan berdasarkan hasil VIF dari masing-masing 

variabel bebasnya kurang dari 5 serta nilai 𝑅2 sebesar 

0,99. Model regresi yang dihasilkan sebagai berikut : 

�̂� = −2.014,64 + 7,094𝑋1 + 0,05013𝑋2 + 0,2327𝑋3 +

10,0481𝑋4 + 495,68𝑋5  

Perbedaan dengan penelitian yang akan dibahas 

peneliti adalah mengunakan data tingkat kemiskinan di 
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Kabupaten Grobogan, serta penggunaan aplikasi R 

Studio dalam menganalisis datanya. 

2. Penelitian oleh Ali & Nugraha (2019) dengan judul 

“Penerapan Metode Regresi Ridge dalam Mengatasi 

Masalah Multikolinearitas Pada Kasus Indeks 

Pembangunan Manusia di Indonesia Tahun 2017” 

dalam Prosiding Sendika. Penelitian ini membahas 

penanganan multikolinearitas dengan regresi ridge 

menggunakan iterasi Hoerl & Kennard dan Lawless & 

Wang. Diperoleh hasil bahwa iterasi Lawless & Wang 

lebih baik karena nilai bias dan MSE lebih kecil serta  𝑅2 

lebih besar, yaitu bias = 34,25; MSE = 69,20; dan 𝑅2 = 

0,87. Persamaan model regresi yang diperoleh : 

 �̂� = −483,607 + 2,605335𝑋1 + 7,971042𝑋2 +

16,11955𝑋3 + 1,952872𝑋5. Perbedaan dengan 

penelitian yang akan dibahas oleh peneliti adalah 

penggunaan metode Jackknife Ridge Regression yang 

merupakan pengembangan dari regresi ridge untuk 

mengatasi masalah multikolinearitas. 

3. Penelitian oleh Anggraini, Kusnandar, & Debataraja 

(2019) dengan judul “Metode Generalized Ridge 

Regression dalam Mengatasi Multikolinearitas” dari 

Jurnal Buletin Ilmiah Math.Stat. dan Terapannya 

(Bimaster) yang membahas tentang penanganan 
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multikolinearitas dengan metode Generalized Ridge 

Regression. Hasil penelitian didapatkan VIF untuk 

setiap variabel bebas nilainya di bawah 10, MSE = 

56,29 dan 𝑅2= 0,60.  Model regresi yang diperoleh : �̂� =

29,12632 − 0,36549𝑋3 + 1,967 × 10
−5𝑋4. Perbedaan 

penelitian tersebut dengan penelitian yang dibahas 

oleh peneliti dapat dilihat dari metodenya yaitu 

Jackknife Ridge Regression yang merupakan modifikasi 

dari metode Jackknife dan Generalized Ridge 

Regression. 

4. Penelitian oleh Tinungki (2019) dengan judul 

“Orthogonal Iteration Process of Determining 𝐾 Value on 

Estimator of Jackknife Ridge Regression Parameter” 

dalam Journal of Physics : Conference Series membahas 

langkah pendugaan parameter menggunakan metode 

Jackknife Ridge Regression yaitu ortogonalisasi pada 

variabel bebas, dan iterasi pemilihan nilai tetapan bias 

𝑘 dengan menggunakan aplikasi MATLAB. Hasil 

penelitian diperoleh iterasi yang stabil berhenti pada 

iterasi ke-5. Diperoleh nilai 𝑅2 = 0,65 dan model 

regresinya : �̂� = 15,8973 + 2,9769𝑋2 − 0,0601𝑋3 +

0,5917𝑋4 + 0,0403𝑋5. Perbedaannya adalah 

penerapan metode tersebut yaitu Jackknife Ridge 

Regression untuk mengatasi masalah multikolinearitas 
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pada tingkat kemiskinan di Kabupaten Grobogan, serta 

penggunaan aplikasi dalam menganalisis datanya yaitu 

menggunakan R Studio.  
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

A. Pendekatan Penelitian 

Pendekatan penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif. Menurut Musianto (2002) pendekatan 

kuantitatif adalah pendekatan yang dalam menganalisis 

datanya yaitu dengan aspek pengukuran, perhitungan, 

dan data numerik. Disamping itu, penelitian ini juga 

menggunakan pendekatan studi kepustakaan, yaitu 

mengumpulkan sejumlah teori yang menguatkan untuk 

digunakan sebagai pedoman dalam menyelesaikan 

penelitian. 

B. Jenis dan Sumber Data 

       Data sekunder adalah jenis data yang digunakan dalam 

penelitian ini. Data sekunder merupakan data yang 

didapatkan secara tidak langsung atau dari sumber yang 

telah ada, seperti lembaga atau instansi pemerintah 

sebagai data pendukung. Data didapatkan dari website 

Badan Pusat Statistik (BPS) Kabupaten Grobogan yaitu 

https://grobogankab.bps.go.id. Data yang digunakan 

merupakan data sepuluh tahun terakhir yaitu dari periode 

2011-2015 dan 2017-2021. Data pada tahun 2016 tidak 

digunakan karena pada variabel Tingkat Pengangguran 

https://grobogankab.bps.go.id/


51 
 

Terbuka (TPT) ditahun tersebut tidak dilakukan sensus, 

sehingga agar sampel tetap berjumlah sepuluh tahun 

maka pada tahun 2016 diganti dengan tahun 2011. Hal ini 

dikarenakan data selama sepuluh tahun sudah cukup 

mewakili sampel kecil untuk metode Jackknife Ridge 

Regression. 

C. Variabel Penelitian 

Menurut hasil penelitian Woyanti (2018) sejumlah 

faktor antara lain PDRB, rata-rata lama sekolah, usia 

harapan hidup, dan pengangguran, berdampak pada 

kemiskinan. Selanjutnya, penelitian dari Wijaya, 

Istiqomah, & Arintoko (2020) menerangkan bahwa 

kemiskinan dipengaruhi oleh PDRB dan IPM. 

Pertumbuhan PDRB yang tinggi akan meningkatkan 

potensi dari penerimaan daerah tersebut, sehingga 

pendapatan penduduk juga meningkat dan tidak 

tergolong miskin. Begitu pula dengan IPM yang mengukur 

capaian pembangunan manusia, kemiskinan dapat 

menurun jika nilai IPM di suatu daerahnya meningkat ( 

Alfianto et al., 2019). 

Berdasarkan dari berbagai penelitian sebelumnya, 

variabel yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu 

tingkat kemiskinan dengan satuan persen sebagai variabel 

tak bebas (𝑌) sedangkan variabel bebasnya antara lain: 
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1. Laju Pertumbuhan PDRB dengan satuan persen (𝑋1). 

2. Pengangguran yang diukur oleh Tingkat Pengangguran 

Terbuka (TPT) dengan satuan persen (𝑋2). 

3. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dengan satuan 

persen (𝑋3). 

4. Angka Harapan Hidup (AHH) dengan satuan tahun 

(𝑋4). 

5. Rata-rata Lama Sekolah (RLS) dengan satuan tahun 

(𝑋5). 

D. Analisis Data 

 Metode Jackknife Ridge Regression digunakan dalam 

analisis data penelitian ini. Sehingga langkah-langkahnya 

adalah : 

1. Menentukan penduga parameter Jackknife Ridge 

Regression dengan menganalisis penduga Generalized 

Ridge Regression menggunakan prosedur Jackknife. 

2. Mengaplikasikan metode Jackknife Ridge Regression  

pada tingkat kemiskinan di Kabupaten Grobogan 

dengan bantuan aplikasi R Studio. 

a. Mendeskripsikan data terlebih dahulu yang akan 

digunakan dalam penelitian. 

b. Menduga parameter dengan Ordinary Least Square 

menggunakan persamaan : 

�̂�𝑜𝑙𝑠 = (𝑋
𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 
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c. Melakukan uji asumsi klasik yang meliputi uji 

normalitas, uji non autokorelasi, uji non 

heteroskedastisitas, dan uji non multikolinearitas. 

d. Mengidentifikasi adanya multikolinearitas dengan 

melihat VIF dan Tolerance (TOL). Apabila 𝑉𝐼𝐹 > 10 

dan 𝑇𝑂𝐿 < 0,1 maka disimpulkan telah terjadi 

multikolinearitas pada model. Selain itu dapat 

dilihat dari determinan matriks korelasi 𝑋𝑇𝑋 dan 

nilai eigen matriks 𝑋𝑇𝑋 atau yang biasa disebut 

dengan nilai kondisi matriks korelasi. 

e. Melakukan pendugaan parameter dengan Jackknife 

Ridge Regression. 

i. Melakukan transformasi data atau biasa 

disebut pembakuan data dengan metode 

pemusatan dan penskalaan. Ini dilakukan 

untuk mempermudah dalam analisis data yang 

memiliki satuan berbeda-beda.  

ii. Melakukan proses ortogonalisasi pada 

variabel-variabel bebas yaitu mencari nilai 

eigen dan vektor eigen dari matriks 𝑋𝑇𝑋 

dengan 𝑋 merupakan data yang telah 

ditransformasi. Selanjutnya dari vektor eigen 

tersebut akan dibentuk variabel bebas 

ortogonal. 
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iii. Menduga parameter Ordinary Least Square 

menggunakan data yang sudah ditransformasi 

menjadi bentuk ortogonal dengan rumus 

berikut : 

𝛾𝑜𝑙𝑠 = (∧)
−1𝑍𝑇𝑌 

iv. Menentukan nilai 𝑘 awal dengan cara 𝑘𝑗
0 =

�̂�2

�̂�𝑜𝑙𝑠𝑗
2  

untuk menghitung penduga awal parameter 

Generalized Ridge Regression yaitu 𝛾𝐺𝑅𝑅
0 . 

v. Melakukan iterasi pemilihan nilai 𝑘𝑖 yang 

stabil, dengan ketentuan |(𝛾𝑇𝐺𝑅𝑅�̂�𝐺𝑅𝑅)
𝑖
−

(𝛾𝑇𝐺𝑅𝑅𝛾𝐺𝑅𝑅)
𝑖−1
| ≤ 0,0001 dan iterasi berhenti. 

Apabila tidak memenuhi Iooping dengan syarat 

awal, maka 𝑘 ditentukan dengan rumus 𝑘𝑗
1. 

vi. Melakukan pendugaan parameter Jackknife 

Ridge Regression. 

vii. Menguji kelayakan model Jackknife Ridge 

Regression dan mendeteksi apakah model 

sudah tidak ada multikolinearitas dengan 

melihat kembali nilai VIF. 

viii. Melakukan transformasi parameter awal 

Jackknife Ridge Regression dengan rumus : 

 𝛽𝑗 = (
𝑆𝑌

𝑆𝑋𝑗
)𝛽𝑗

∗ , 𝑗 = 1,2,… , 𝑘  
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 𝛽0 = �̅� − 𝛽1�̅�1 − 𝛽2�̅�2 −⋯− 𝛽𝑘�̅�𝑘 

ix. Melakukan interpretasi model yang dihasilkan 

Jackknife Ridge Regression. 

E. Diagram Alur Penelitian 

       Adapun tahap penelitian ini dapat dilihat pada 

Gambar 3.1. 
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Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian 

Menghitung 𝛾𝑜𝑙𝑠  dan 𝜎2 dengan metode OLS 

2 

Menentukan nilai 𝑘 awal dengan 𝑘𝑗
0 =

�̂�2

�̂�𝑜𝑙𝑠𝑗
2  
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Gunakan nilai 𝑘 awal untuk menghitung  

𝛾𝐺𝑅𝑅  dan 𝜎2 metode generalized ridge 

regression yang akan digunakan untuk 

menghitung 𝑘 selanjutnya 

Menghitung parameter 

jackknife ridge regression 

Melakukan transformasi regresi awal 

dengan jackknife ridge regression 

Menguji kelayakan model  

Interpretasi hasil 

Selesai 

2 

 

Iterasi pemilihan 𝑘𝑖  

dengan |(𝛾𝑇
𝐺𝑅𝑅
𝛾𝐺𝑅𝑅)

𝑖
−

(𝛾𝑇
𝐺𝑅𝑅
𝛾𝐺𝑅𝑅)

𝑖−1
| ≤ 0,0001 

 

Menghitung parameter 

generalized ridge regression 

Tidak 

Ya 

Gambar 3.2 Diagram Alur Penelitian (Lanjutan) 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Bentuk Penduga Parameter Jackknife Ridge Regression 

 Pertama-tama akan dibahas tentang penduga 

Generalized Ridge Regression sebelum menentukan 

penduga metode Jackknife Ridge Regression untuk 

menduga parameter model regresi linear berganda. 

Metode Jackknife Ridge Regression diperoleh dari 

menganalisis parameter �̂� pada Generalized Ridge 

Regression dengan prosedur Jackknife. 

1. Penduga parameter Generalized Ridge Regression 

        Generalized Ridge Regression merupakan sebuah 

metode yang dikembangkan dari Regres Ridge dengan 

menambahkan konstanta bias 𝑘. Menggunakan 

teorema Dekomposisi Spektral yang menyatakan 

bahwa jika terdapat matriks 𝐶 yang simetris, maka 

terdapat matriks ortogonal 𝐷 yang kolom-kolom 

matriksnya dibentuk oleh vektor eigen dari matriks 𝐶 

sedemikian sehingga 

    𝐷𝑇𝐶𝐷 = ∧  

dimana ∧ adalah matriks berukuran 𝑘 × 𝑘 yang 

anggota diagonal utamanya adalah nilai eigen 

(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑘) dari matriks 𝐶 yang di mana matriks 𝐶 =
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𝑋𝑇𝑋. Karena 𝐷 adalah matriks ortogonal dimana 

transposnya sama dengan inversnya yaitu 𝐷𝑇 = 𝐷−1, 

maka 

   𝐷𝑇𝐷 = 𝐷𝐷𝑇 = 𝐼  

Selanjutnya, disubstitusikan pada persamaan (2.6) 

yang akan diubah kedalam bentuk kanonik. Bentuk 

kanonik adalah bentuk khusus dari suatu matriks 

dengan melakukan diagonalisasi pada matriks asalnya, 

sebagai berikut : 

  𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀  

        = 𝑋𝐷𝐷𝑇𝛽 + 𝜀  

Misalnya 𝑋𝐷 = 𝑍 dan 𝐷𝑇𝛽 = 𝛾 maka 

  𝑌  = 𝑍𝛾 + 𝜀  

sehingga penduga parameter metode kuadrat terkecil 

pada persamaan (2.9) menjadi 

  𝛾𝑜𝑙𝑠 = (𝑍
𝑇𝑍)−1𝑍𝑇𝑌          (4.1) 

Sebelumnya telah diasumsikan bahwa 𝑍 = 𝑋𝐷 dan  

𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 = ∧. Maka persamaan pada (4.1) menjadi 

  𝛾𝑜𝑙𝑠 = (𝑍
𝑇𝑍)−1𝑍𝑇𝑌  

          = ((𝑋𝐷)𝑇𝑋𝐷)−1𝑍𝑇𝑌  

          = (𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷)−1𝑍𝑇𝑌  

              𝛾𝑜𝑙𝑠   = ∧
−1 𝑍𝑇𝑌           (4.2) 

 Selanjutnya untuk mendapatkan parameter 

Generalized Ridge Regression yang memodifikasi dari 
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penduga Ordinary Least Square (OLS) dengan 

menambahkan tetapan bias 𝑘, dimana 𝑘 adalah matriks 

yang anggota diagonal utamanya adalah 

𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, … , 𝑘𝑘 maka 

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = (∧ +𝑘)
−1𝑍𝑇𝑌          (4.3) 

Misalnya 𝐴 = ∧ +𝑘 maka didapatkan 

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = 𝐴
−1𝑍𝑇𝑌  

            = 𝐴−1(𝑋𝐷)𝑇𝑍𝛾𝑜𝑙𝑠  

            = 𝐴−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷𝛾𝑜𝑙𝑠  

karena 𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 = ∧ maka 

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = 𝐴
−1 ∧ 𝛾𝑜𝑙𝑠          (4.4) 

Selanjutnya karena 𝐴 = ∧ +𝑘, maka  

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = 𝐴
−1 ∧ 𝛾𝑜𝑙𝑠  

            = 𝐴−1(𝐴 − 𝑘)𝛾𝑜𝑙𝑠  

             = (𝐴−1𝐴 − 𝐴−1𝑘)𝛾𝑜𝑙𝑠  

karena 𝐴−1𝐴 = 𝐼 maka diperoleh 

  𝛾𝐺𝑅𝑅 = (𝐼 − 𝐴
−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠          (4.5) 

        Berdasarkan bentuk kanonik dimana 𝛾 = 𝐷𝑇𝛽 

maka 𝛾𝐺𝑅𝑅 = 𝐷
𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅  dan mengalikan kedua ruas 

dengan matriks 𝐷 yaitu 𝐷𝐷𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐷𝛾𝐺𝑅𝑅 dan karena 

𝐷𝐷𝑇 = 𝐼 sehingga diperoleh penduga �̂� untuk 

Generalized Ridge Regression adalah 

  �̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐷𝛾𝐺𝑅𝑅           (4.6) 
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        Selanjutnya akan disubstitusikan sebuah 

persamaan (4.4) ke persamaan (4.6) dan didapatkan 

  �̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐷𝛾𝐺𝑅𝑅  

            = 𝐷(𝐴−1 ∧ 𝛾𝑜𝑙𝑠)  

karena 𝐴 = ∧ +𝑘, ∧ = 𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 dan 𝛾𝑜𝑙𝑠   = ∧−1 𝑍𝑇𝑌 

sehingga 

�̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐷𝛾𝐺𝑅𝑅  

     = 𝐷(𝐴−1 ∧ 𝛾𝑜𝑙𝑠) 

  = 𝐷((∧ +𝑘)−1 ∧ (∧−1 𝑍𝑇𝑌))  

  = 𝐷 ((∧ +𝑘)−1((∧∧−1)𝑍𝑇𝑌))  

    = 𝐷((∧ +𝑘)−1(𝑍𝑇𝑌))  

  = 𝐷((𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 + 𝑘)−1)((𝑋𝐷)𝑇𝑌)  

  = 𝐷((𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 + 𝐷𝑇𝐷𝑘𝐷𝑇𝐷)−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌) 

  = 𝐷((𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)𝐷)−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌)  

  = 𝐷((𝐷𝑇)−1(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷−1)𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌)  

  = 𝐷𝐷−1(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝑋𝑇𝑌  

  = 𝐼(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌  

  = (𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝐼𝑋𝑇𝑌  

  = (𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝑋𝑇𝑌  

Misalnya 𝐴∗ = 𝑋
𝑇𝑋 + 𝑘∗ dan 𝑘∗ = 𝐷𝑘𝐷

𝑇 maka 

diperoleh penduga parameter �̂� untuk Generalized 

Ridge Regression sebagai berikut : 

  �̂�𝐺𝑅𝑅 = 𝐴∗
−1𝑋𝑇𝑌          (4.7) 
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2. Bentuk Bias Generalized Ridge Regression 

      Suatu penduga merupakan penduga yang tidak bias 

jika nilai ekspektasinya sama dengan nilai parameter 

yang diduga. Metode kuadrat terkecil merupakan 

penduga yang tidak bias, sehingga penduga Generalized 

Ridge Regression dan Jackknife Ridge Regression 

merupakan penduga yang bias karena nilai yang 

diduga tidak sama dengan nilai ekspektasi. Bias dari 

Generalized Ridge Regression didapatkan dari 

𝐸(𝛾𝐺𝑅𝑅) − 𝛾 untuk bias 𝛾𝐺𝑅𝑅, sedangkan untuk �̂�𝐺𝑅𝑅 

didapatkan dari (�̂�𝐺𝑅𝑅) − 𝛽. Langkah pertama sebelum 

menentukan bias �̂�𝐺𝑅𝑅 adalah mendapatkan bentuk 

bias dari 𝛾𝐺𝑅𝑅. 

       Perhatikan pada persamaan (4.5) maka diperoleh 

bentuk ekspektasi dari 𝛾𝐺𝑅 adalah : 

 𝐸(𝛾𝐺𝑅𝑅) = 𝐸[(𝐼 − 𝐴
−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠]  

    = 𝐸(𝐼𝛾𝑜𝑙𝑠) − 𝐸[(𝐴
−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠]  

    = 𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠) − (𝐴
−1𝑘)𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠)  

    = 𝛾 − (𝐴−1𝑘)𝛾                 (4.8) 

sehingga bias dari 𝛾𝐺𝑅𝑅 diperoleh : 

 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛾𝐺𝑅𝑅) = 𝐸(𝛾𝐺𝑅𝑅) − 𝛾 

          = 𝛾 − (𝐴−1𝑘)𝛾 − 𝛾  

                                = −(𝐴−1𝑘)𝛾                 (4.9) 
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Setelah mendapatkan bias dari 𝛾𝐺𝑅𝑅 maka akan 

ditentukan bentuk bias dari �̂�𝐺𝑅𝑅 yaitu : 

 𝐸(�̂�𝐺𝑅𝑅) = 𝐸(𝐷𝛾𝐺𝑅𝑅)  

     = 𝐸[𝐷(𝐼 − 𝐴−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠]  

     = 𝐸[𝐷𝐼𝛾𝑜𝑙𝑠] − 𝐸[𝐷𝐴
−1𝑘]�̂�𝑜𝑙𝑠  

     = 𝐸[𝐷𝛾𝑜𝑙𝑠] − 𝐸[𝐷𝐴
−1𝑘𝛾𝑜𝑙𝑠]  

     = 𝐷𝛾 − (𝐷𝐴−1𝑘)𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠)  

     = 𝐷𝛾 − (𝐷𝐴−1𝑘)𝛾           (4.10) 

dengan mensubstitusikan persamaan (4.10) maka 

diperoleh : 

 𝐵𝑖𝑎𝑠(�̂�𝐺𝑅𝑅) = 𝐸(�̂�𝐺𝑅𝑅) − 𝛽  

           = 𝐷𝛾 − (𝐷𝐴−1𝑘)𝛾 − 𝐷𝛾  

           = −(𝐷𝐴−1𝑘)𝛾  

           = −𝐷𝐴−1𝑘𝐷𝑇𝛽           (4.11) 

3. Penduga parameter Jackknife Ridge Regression 

        Sebelumnya telah dibahas beberapa metode untuk 

menduga parameter, yaitu Regresi Ridge dan 

Generalized Ridge Regression. Kemudian Singh, 

Chaubey, & Dwivedi pada tahun 1986 

memperkenalkan metode baru untuk menduga 

parameter yaitu Jackknife Ridge Regression yang 

diperoleh dengan menerapkan prosedur Jackknife. 

Prosedur Jackknife ini diperkenalkan oleh Quenouille 

pada tahun 1949 dalam Fernandes (2020)  untuk 
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menduga nilai bias, sedangkan Tukey pada tahun 1956 

memperkenalkan Jackknife untuk menduga standar 

deviasi. Prosedur dari Jackknife adalah menghilangkan 

satu sampel ke-𝑖 dimana 𝑖 = 1,2,… , 𝑛 dari kumpulan 

sampel awal. Kemudian sampel yang telah dihapus 

dikembalikan begitupun seterusnya hingga semua 

observasi dari sampel memiliki kesempatan yang sama 

untuk dihapus. 

        Selanjutnya akan dilakukan perhitungan dengan 

menggunakan prosedur Jackknife pada Generalized 

Ridge Regression  sebagai berikut : 

  𝑌(−𝑖) = 𝑍(−𝑖)𝛾 + 𝜀           

dimana 𝑌(−𝑖) adalah vektor 𝑌 yang menghapus 

observasi ke-𝑖 dan 𝑍(−𝑖) merupakan matriks 𝑍 = 𝑋𝐷 

dengan menghapus observasi ke-𝑖, sehingga 

persamaan pada (4.1) dengan menghapus observasi 

ke-𝑖 menjadi 

 𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = (𝑍(−𝑖)
𝑇 𝑍(−𝑖))

−1
𝑍(−𝑖)
𝑇 𝑌(−𝑖)      (4.12) 

Misalkan terdapat matriks berordo 𝑛 × 𝑛 jika 

dituliskan dalam bentuk matriks 𝑍 maka 

      𝑍 = [

𝑧11 𝑧12 … 𝑧1𝑛
𝑧21 𝑧22 … 𝑧2𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑧𝑛1 𝑧𝑛2 … 𝑧𝑛𝑛

]  
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Kemudian matriks 𝑍 juga dapat dituliskan dalam 

bentuk sebagai berikut : 

  𝑍 =

[
 
 
 
𝑧1
𝑇

𝑧2
𝑇

⋮
𝑧𝑛
𝑇]
 
 
 
  

dimana 𝑧𝑖
𝑇 menotasikan vektor baris ke-𝑖 dari matriks 

𝑍 yaitu : 

         

𝑧1
𝑇 = (𝑧11 𝑧12 … 𝑧1𝑛)

𝑧2
𝑇 = (𝑧21 𝑧22 … 𝑧2𝑛)

⋮
𝑧𝑛
𝑇 = (𝑧𝑛1 𝑧𝑛2 … 𝑧𝑛𝑛)

  

sedangkan bentuk matriks 𝑍𝑇 adalah 

  𝑍𝑇 = [𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑛]  

dimana 𝑧1 = [

𝑧11
𝑧21
⋮
𝑧𝑛1

] , 𝑧2 = [

𝑧12
𝑧22
⋮
𝑧𝑛2

] , … , 𝑧𝑛 = [

𝑧1𝑛
𝑧2𝑛
⋮
𝑧𝑛𝑛

] 

maka untuk menghilangkan observasi ke-𝑖 dari bentuk 

matriks 𝑍𝑇𝑍 adalah 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇 atau dapat dituliskan sebagai 

berikut : 

 𝑍(−𝑖)
𝑇 𝑍(−𝑖) = 𝑍

𝑇𝑍 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇       (4.13) 

 𝑍(−𝑖)
𝑇 𝑌(−𝑖) = 𝑍

𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖        (4.14) 

dimana 𝑧𝑖  adalah matriks kolom yang berukuran 𝑘 × 1 

dimana anggota didalamnya adalah observasi ke-𝑖 dari 

matriks Z dan 𝑦𝑖  adalah matriks kolom berukuran 𝑘 ×

1 dengan anggota didalamnya berisi observasi ke-𝑖 dari 
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matriks 𝑌. Selanjutnya persamaan (4.13) dan (4.14) 

disubstitusikan ke persamaan (4.12) diperoleh : 

𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = (𝑍
𝑇𝑍 − 𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇 + 𝑘)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)        (4.15) 

Selanjutnya jika dijabarkan akan menjadi : 

𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = (𝑍
𝑇𝑍 − 𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇 + 𝑘)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)   

         = [(𝑍𝑇𝑍 + 𝑘 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

= [((𝑋𝐷)𝑇(𝑋𝐷) + 𝑘 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 −

𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

 = [(𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 + 𝑘 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

         = [(𝐷𝑇𝐶𝐷 + 𝑘 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

         = [(∧ +𝑘 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

         = [(𝐴 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  

Berikut ini merupakan invers penjumlahan matriks 

yang dipaparkan oleh  Khurana, Chaubey, & Chandra 

(2014) dimana : 

 (𝐴 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
= (𝐴−1 +

(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

)      (4.16) 

maka dari persamaan (4.16) di atas akan diperoleh 

persamaan baru sebagai berikut : 

𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = [(𝐴 − 𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇)
−1
(𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)]  
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         = (𝐴−1 +
(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

) (𝑍𝑇𝑌 − 𝑧𝑖𝑦𝑖)    

= 𝐴−1𝑍𝑇𝑌 − 𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖 +
(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

(𝑍𝑇𝑌)     

−
(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

(𝑧𝑖𝑦𝑖) 

diketahui bahwa 𝐴 = ∧ +𝑘, sehingga 𝐴−1𝑍𝑇𝑌 = (∧

+𝑘)−1𝑍𝑇𝑌 yang merupakan penduga  𝛾𝐺𝑅𝑅, oleh karena 

itu sebagai berikut : 

𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = 𝐴
−1𝑍𝑇𝑌 − 𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖 +

(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

(𝑍𝑇𝑌)     

         −
(𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

(𝑧𝑖𝑦𝑖)  

= 𝛾𝐺𝑅𝑅 −
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖(1−𝑧𝑖

𝑇𝐴−1𝑧𝑖)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

+

𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1(𝑍𝑇𝑌)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

−
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1(𝑧𝑖𝑦𝑖)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 − (
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖−𝐴

−1𝑧𝑖𝑦𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

) +

𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1(𝑍𝑇𝑌)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

−
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1(𝑧𝑖𝑦𝑖)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 −
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

+
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1(𝑧𝑖𝑦𝑖)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

+

𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖
𝑇𝐴−1(𝑍𝑇𝑌)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

−
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝐴−1(𝑧𝑖𝑦𝑖)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 −
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

+
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇(𝐴−1𝑍𝑇𝑌)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 −
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

+
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖
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 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 − (
𝐴−1𝑧𝑖𝑦𝑖

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

−
𝐴−1𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

)  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 − (
𝐴−1𝑧𝑖(𝑦𝑖−𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅)

1−𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖

) 

Misalnya 𝑤𝑖 = 𝑧𝑖
𝑇𝐴−1𝑧𝑖 sehingga persamaan di atas 

dapat disederhanakan menjadi : 

𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖) = 𝛾𝐺𝑅𝑅 − (
𝐴−1𝑧𝑖(𝑦𝑖−𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅)

1−𝑤𝑖
)      (4.17) 

Selanjutnya Singh, Chaubey, & Dwivedi (1986) 

mendefinisikan pseudo-values sebagai berikut : 

 𝑄𝑖 = 𝛾 + 𝑛(1 − 𝑤𝑖)(𝛾 − 𝛾(−𝑖))       (4.18) 

kemudian mensubstitusikan persamaan (4.17) ke 

persamaan (4.18) diperoleh : 

 𝑄𝑖 = 𝛾 + 𝑛(1 − 𝑤𝑖)(𝛾 − 𝛾(−𝑖)) 

      = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝑛(1 − 𝑤𝑖)(𝛾𝐺𝑅𝑅 − 𝛾𝐺𝑅𝑅(−𝑖))  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝑛(1 − 𝑤𝑖) (𝛾𝐺𝑅𝑅 − (𝛾𝐺𝑅𝑅 −

(
𝐴−1𝑧𝑖(𝑦𝑖−𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅)

1−𝑤𝑖
) ))  

       = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝑛(1 − 𝑤𝑖) (
𝐴−1𝑧𝑖(𝑦𝑖−𝑧𝑖

𝑇�̂�𝐺𝑅𝑅)

1−𝑤𝑖
)  

       = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝑛𝐴
−1𝑧𝑖(𝑦𝑖 − 𝑧𝑖

𝑇𝛾𝐺𝑅𝑅)  

dengan menggunakan rata-rata dari pseudo-value di 

atas maka diperoleh penduga Jackknife Ridge 

Regression sebagai berikut : 
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𝛾𝐽𝑅𝑅 = �̅� =
1

𝑛
∑𝑄𝑖   

 =
1

𝑛
∑(𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝑛𝐴

−1𝑧𝑖(𝑦𝑖 − 𝑧𝑖
𝑇𝛾𝐺𝑅𝑅))  

 =
1

𝑛
{𝑛𝛾𝐺𝑅𝑅 + ∑𝑛𝐴

−1 (𝑧𝑖(𝑦𝑖 − 𝑧𝑖
𝑇𝛾𝐺𝑅𝑅))}  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1∑𝑧𝑖𝑦𝑖 − ∑𝑧𝑖𝑧𝑖

𝑇𝛾𝐺𝑅𝑅  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1𝑍𝑇𝑌 − 𝑍𝑇𝑍𝛾𝐺𝑅𝑅  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1𝑍𝑇(𝑌 − 𝑍𝛾𝐺𝑅𝑅)  

Persamaan 𝛾𝐽𝑅𝑅 di atas dijabarkan menjadi persamaan 

baru sebagai berikut : 

𝛾𝐽𝑅𝑅 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1𝑍𝑇(𝑌 − 𝑍𝛾𝐺𝑅𝑅)  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1𝑍𝑇𝑌 − 𝐴−1𝑍𝑇𝑍𝛾𝐺𝑅𝑅  

   = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝛾𝐺𝑅𝑅 − 𝐴
−1𝑍𝑇𝑍𝛾𝐺𝑅𝑅  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − 𝐴
−1𝑍𝑇𝑍)𝛾𝐺𝑅𝑅  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − 𝐴
−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷)�̂�𝐺𝑅𝑅  

 = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − 𝐴
−1(∧))𝛾𝐺𝑅𝑅  

  = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − 𝐴
−1(𝐴 − 𝑘))𝛾𝐺𝑅𝑅  

  = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − (𝐴
−1𝐴 − 𝐴−1𝑘))𝛾𝐺𝑅𝑅  

  = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − (𝐼 − 𝐴
−1𝑘))�̂�𝐺𝑅𝑅  

  = 𝛾𝐺𝑅𝑅 + (𝐼 − 𝐼 + 𝐴
−1𝑘)�̂�𝐺𝑅𝑅  

  = (𝛾𝐺𝑅𝑅 + 𝐴
−1𝑘)�̂�𝐺𝑅𝑅  

  = (𝐼 + 𝐴−1𝑘)𝛾𝐺𝑅𝑅  

karena 𝛾𝐺𝑅𝑅 = (𝐼 − 𝐴
−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠 maka diperoleh 

  = (𝐼 + 𝐴−1𝑘)(𝐼 − 𝐴−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠  



70 
 

  = (𝐼2 − (𝐴−1𝑘)2)𝛾𝑜𝑙𝑠  

  = 𝐼 − (𝐴−1𝑘)2�̂�𝑜𝑙𝑠  

Sehingga dari perhitungan di atas diperoleh penduga 

Jackknife Ridge Regression yang memodifikasi dari 

penduga Generalized Ridge Regression dengan 

prosedur Jackknife adalah : 

  𝛾𝐽𝑅𝑅 = 𝐼 − (𝐴
−1𝑘)2𝛾𝑜𝑙𝑠      (4.19) 

Berdasarkan 𝛾 = 𝐷𝑇𝛽 dan 𝛽 = 𝐷𝛾 maka didapatkan 

penduga parameter �̂� untuk Jackknife Ridge Regression 

sebagai berikut : 

  �̂�𝐽𝑅𝑅 = 𝐷𝛾𝐽𝑅𝑅    

            = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)𝛾𝐺𝑅𝑅  

diketahui pada persamaan (4.2) 𝛾𝑜𝑙𝑠 =  ∧
−1 𝑍𝑇𝑌  , 𝐴 =

 ∧ +𝑘, ∧ = 𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷, 𝑍 = 𝑋𝐷 dan 𝛾𝐺𝑅𝑅 = (𝐼 −

𝐴−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠 maka diperoleh 

      �̂�𝐽𝑅𝑅 = 𝐷(𝐼 + 𝐴
−1𝑘)𝛾𝐺𝑅𝑅  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)(𝐼 − 𝐴−1𝑘)�̂�𝑜𝑙𝑠  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)(𝐴−1𝐴 − 𝐴−1𝑘) ∧−1 𝑍𝑇𝑌  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)(𝐴−1(𝐴 − 𝑘)) ∧−1 𝑍𝑇𝑌  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)𝐴−1 ∧  ∧−1 𝑍𝑇𝑌  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)𝐴−1𝐼(𝑋𝐷)𝑇𝑌  

 = 𝐷(𝐼 + 𝐴−1𝑘)𝐴−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐷 + 𝐷𝐴−1𝑘)(𝐴−1𝐷𝑇)𝑋𝑇𝑌  
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 = 𝐷𝐴−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌 + 𝐷𝐴−1𝑘𝐴−1𝐷𝑇𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐷𝐴−1𝐷𝑇 + 𝐷𝐴−1𝑘𝐴−1𝐷𝑇)𝑋𝑇𝑌      (4.20) 

diketahui 𝐴 = ∧ +𝑘 dan ∧ = 𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 sehingga 𝐴 =

𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 + 𝑘. Dapat dituliskan 𝐴 = 𝐷𝑇𝑋𝑇𝑋𝐷 + 𝑘 =

𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)𝐷 sedemikian sehingga 

�̂�𝐽𝑅𝑅 = (𝐷(𝐷
𝑇(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)𝐷)−1𝐷𝑇 +

𝐷(𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)𝐷)−1𝐷𝑇𝐷𝑘𝐷𝑇𝐷(𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)𝐷)−1𝐷𝑇)𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐷𝐷−1(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇 +

𝐷𝐷−1(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇𝐷𝑘𝐷𝑇𝐷𝐷−1(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇)𝑋𝑇𝑌  

karena 𝐷 adalah matriks ortogonal dimana 

transposnya sama dengan inversnya yaitu 𝐷𝑇 = 𝐷−1 

maka diperoleh 

�̂�𝐽𝑅𝑅 = (𝐷𝐷
𝑇(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇 +

𝐷𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇𝐷𝑘𝐷𝑇𝐷𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1(𝐷𝑇)−1𝐷𝑇)𝑋𝑇𝑌  

= (𝐼(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝐼 + 𝐼(𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝐼𝐷𝑘𝐷𝑇𝐼(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝐼)𝑋𝑇𝑌  

Misalkan 𝐴∗ = 𝑋
𝑇𝑋 + 𝑘∗ dan 𝑘∗ = 𝐷𝑘𝐷

𝑇 maka 
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�̂�𝐽𝑅𝑅 = ((𝑋
𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1 + (𝑋𝑇𝑋 +

𝐷𝑘𝐷𝑇)−1𝐷𝑘𝐷𝑇(𝑋𝑇𝑋 + 𝐷𝑘𝐷𝑇)−1)𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐴∗
−1 + 𝐴∗

−1𝑘∗𝐴∗
−1)𝑋𝑇𝑌  

 = 𝐴∗
−1𝑋𝑇𝑌 + 𝐴∗

−1𝑘∗𝐴∗
−1𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)𝐴∗

−1𝑋𝑇𝑌  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)𝐴∗

−1𝑋𝑇(𝑋𝛽)  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)𝐴∗

−1(𝑋𝑇𝑋)𝛽  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)𝐴∗

−1(𝑋𝑇𝑋 + 𝑘∗ − 𝑘∗)𝛽  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)𝐴∗

−1(𝐴∗ − 𝑘∗)𝛽  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)(𝐴∗

−1𝐴∗ − 𝐴∗
−1𝑘∗)𝛽  

 = (𝐼 + 𝐴∗
−1𝑘∗)(𝐼 − 𝐴∗

−1𝑘∗)𝛽  

 = (𝐼 − (𝐴∗
−1𝑘∗)

2)𝛽  

Sehingga diperoleh penduga �̂� untuk Jackknife Ridge 

Regression adalah 

  �̂�𝐽𝑅𝑅 = (𝐼 − (𝐴∗
−1𝑘∗)

2)𝛽      (4.21) 

4. Bentuk bias dari Jackknife Ridge Regression 

  Bentuk bias dari Jackknife Ridge Regression masih 

sama dengan Generalized Ridge Regression yaitu 

didapatkan dari perbedaan nilai ekspektasi dengan 

nilai parameter yang diduga. Pertama, akan dicari 

terlebih dahulu 𝐸(𝛾𝐽𝑅𝑅) − 𝛾. Berdasarkan persamaan 

(4.19) yang merupakan penduga 𝛾𝐽𝑅𝑅, maka bentuk 

ekspektasi dari 𝛾𝐽𝑅𝑅 yaitu : 
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 𝐸(𝛾𝐽𝑅𝑅) = 𝐸(𝐼 − (𝐴
−1𝑘)2𝛾𝑜𝑙𝑠)  

    = 𝐸(𝐼𝛾𝑜𝑙𝑠) − 𝐸((𝐴
−1𝑘)2�̂�𝑜𝑙𝑠)  

    = 𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠) − (𝐴
−1𝑘)2𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠)  

    = 𝛾 − (𝐴−1𝑘)2𝛾       (4.22) 

sehingga bentuk bias dari 𝛾𝐽𝑅𝑅 adalah  

 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛾𝐽𝑅𝑅) = 𝐸(𝛾𝐽𝑅𝑅) − 𝛾  

          = 𝛾 − (𝐴−1𝑘)2𝛾 − 𝛾  

          = −(𝐴−1𝑘)2𝛾       (4.23) 

Selanjutnya, untuk menentukan bentuk bias dari �̂�𝐽𝑅𝑅 

menggunakan persamaan caranya masih sama dengan 

bias 𝛾𝐽𝑅𝑅 yaitu pertama mencari nilai ekspektasi dari 

�̂�𝐽𝑅𝑅 sebagai berikut : 

 𝐸(�̂�𝐽𝑅𝑅) = 𝐸(𝐷𝛾𝐽𝑅𝑅)  

    = 𝐸[𝐷(𝐼 − (𝐴−1𝑘)2�̂�𝑜𝑙𝑠)]  

    = 𝐸[𝐷𝐼𝛾𝑜𝑙𝑠] − 𝐸[𝐷(𝐴
−1𝑘)2�̂�𝑜𝑙𝑠]  

    = 𝐷𝛾 − (𝐷(𝐴−1𝑘)2)𝐸(𝛾𝑜𝑙𝑠)  

    = 𝐷𝛾 − (𝐷(𝐴−1𝑘)2)𝛾       (4.24) 

sehingga bias �̂�𝐽𝑅𝑅 dengan mensubstitusikan 

persamaan (4.24) adalah 

        𝐵𝑖𝑎𝑠(�̂�𝐽𝑅𝑅) = 𝐸[�̂�𝐽𝑅𝑅] − 𝛽  

         = 𝐷𝛾 − (𝐷(𝐴−1𝑘)2)𝛾 − 𝐷𝛾  

         = −(𝐷(𝐴−1𝑘)2)𝛾  

         = −𝐷(𝐴−1𝑘)2𝐷𝑇𝛽       (4.25) 
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B. Aplikasi Metode Jackknife Ridge Regression pada Data 

Tingkat Kemiskinan 

1. Deskripsi Data 

      Data penelitian ini menggunakan data SUSENAS 

selama sepuluh tahun terakhir yaitu tahun 2011-2021. 

Namun data pada tahun 2016 tidak digunakan karena 

di tahun tersebut tidak dilakukan sensus untuk Tingkat 

Pengangguran Terbuka (TPT). Data yang dikumpulkan 

diakses pada tanggal 1 Juni 2022 dari website  

https://grobogankab.bps.go.id. Data yang diambil 

meliputi data-data dari faktor yang diduga 

berpengaruh pada tingkat kemiskinan di Kabupaten 

Grobogan. Data dapat dilihat pada Lampiran 1. 

Keterangan data sebagai berikut : 

TK = Tingkat Kemiskinan (Y) 

PDRB = Produk Domestik Regional Bruto (𝑋1) 

TPT = Tingkat Pengangguran Terbuka (𝑋2) 

IPM = Indeks Pembangunan Manusia (𝑋3) 

AHH = Angka Harapan Hidup (𝑋4) 

RLS = Rata-rata Lama Sekolah (𝑋5) 

2. Analisis Regresi Linear Berganda dengan Ordinary 

Least Square 

      Ketika suatu penelitian terdapat lebih dari satu 

variabel bebas maka dalam analisisnya digunakan 

https://grobogankab.bps.go.id/
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regresi linear berganda dengan metode analisinya 

yaitu Ordinary Least Square (OLS). Data dihitung 

menggunakan software R Studio dengan hasil sebagai 

berikut: 

 Tabel 4.1  
 Pendugaan dengan Metode OLS 

Variabel Nilai Dugaan Standar Error 

Intersep 83,71244 148,21173 

𝑋1 0,03810 0,06957 

𝑋2 0,24497 0,13878 

𝑋3 -1,71111 0,31731 

𝑋4 0,29902 2,31116 

𝑋5 3,60665 1,68790 

 

       Berdasarkan Tabel 4.1 di atas diperoleh hasil 

persamaan regresinya adalah : 

       𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + 𝛽3𝑋3 + 𝛽4𝑋4 + 𝛽5𝑋5  

𝑌 = 83,71244 + 0,03810𝑋1 + 0,24997𝑋2 − 1,71111𝑋3  

+0,29902𝑋4 + 3,60665𝑋5       (4.26) 

      Kemudian didapatkan nilai koefisien determinasi 

atau 𝑅2 yang dapat dilihat pada Lampiran 2 yaitu 

0,9817. Hal ini menunjukkan bahwa seluruh variabel 

bebas berperan 98,17 persen pada variasi tingkat 
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kemiskinan, sisanya 1,83 persen dipengaruhi oleh 

faktor lain diluar model.  

       Selanjutnya untuk mengetahui keakuratan sebuah 

model regresi dapat dilakukan pengujian parameter 

secara bersama-sama atau secara simultan dengan Uji 

𝐹. Hipotesis untuk pengujian secara simultan dapat 

dituliskan sebagai berikut: 

𝐻0 = seluruh variabel bebas bersama-sama 

   tidak berpengaruh terhadap variabel tak 

   bebas 

𝐻1 = seluruh variabel bebas bersama-sama  

   berpengaruh terhadap variabel tak bebas 

Hasil dari Uji 𝐹 terdapat di Lampiran 2. Hasil yang 

didapatkan yaitu 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 42,82 dengan taraf 

signifikansi yang digunakan 𝛼 = 0,05 maka diperoleh 

nilai 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝐹(0,05;5;4) = 6,26. Kemudian nilai 

signifikansi atau 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 yang didapatkan yaitu 

0,001445. Berdasarkan perolehan tersebut, maka 

disimpulkan bahwa nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 dan 𝑝 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. Hal ini berarti 𝐻0 ditolak dan 𝐻1 diterima, 

yang menunjukkan bahwa seluruh variabel bebas 

secara bersama-sama memiliki pengaruh terhadap 

variabel tak bebas. 
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Selain itu dilakukan Uji 𝑡 untuk melihat pengaruh 

dari setiap variabel bebas terhadap variabel tak 

bebasnya. Hipotesis dari  Uji 𝑡 yaitu : 

𝐻0 = variabel bebas ke-𝑖 tidak berpengaruh 

  terhadap variabel tak bebas 

𝐻1 = minimal terdapat satu variabel bebas ke-𝑖 

      yang berpengaruh terhadap variabel tak 

      bebas 

Tabel berikut menampilkan hasil dari Uji 𝑡. 

 Tabel 4.2  
 Uji t Data Awal 

Variabel 𝒕𝒉𝒊𝒕𝒖𝒏𝒈 𝒑 − 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 𝒕𝒕𝒂𝒃𝒆𝒍 

Intersep 0,565 0,60237 

𝑡
(
𝛼

2
;𝑛−𝑝−1)

=

𝑡(0,025;4) = 

2,77645 

𝑋1 0,548 0,61303 

𝑋2 1,765 0,15230 

𝑋3 -5,393 0,00572 

𝑋4 0,129 0,90330 

𝑋5 2,137 0,09945 

 

      Tabel 4.2 tersebut menunjukkan bahwa pada taraf 

signifikansi 𝛼 = 0,05 seluruh nilai 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 untuk setiap 

variabel bebasnya kurang dari 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙. Oleh karena itu 

dapat ditarik kesimpulan bahwa 𝐻0 diterima, artinya 
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tidak ada satupun variabel bebas yang berpengaruh 

signifikan terhadap variabel tak bebas. 

3. Uji Asumsi Klasik 

a. Uji Normalitas 

 Model yang baik adalah model yang datanya 

berdistribusi normal, maka uji normalitas ini 

digunakan untuk mengetahui distribusi datanya 

berdistribusi normal atau tidak. Uji ini dihitung 

dengan bantuan software R Studio yang 

selengkapnya terdapat pada Lampiran 3. Diperoleh 

hasil bahwa p-value = 0,265 dengan taraf 

signifikansi 𝛼 = 0,05. Hal ini berarti p-value >  𝛼 

yang membuktikan bahwa data terdistribusi 

normal. 

b. Uji Autokorelasi 

 Uji autokorelasi dilakukan untuk mengetahui 

apakah model regresi terdapat korelasi antara 

residual pada periode 𝑡 dengan residual pada 

periode sebelumnya (𝑡 − 1). Hasil dari uji 

autokorelasi yang dihitung dengan software R Studio 

dapat dilihat pada Lampiran 4. Diperoleh hasil p-

value = 0,1238 dengan taraf signifikansi 𝛼 = 0,05. 

Hal ini berarti p-value >  𝛼 sehingga dapat 
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disimpulkan bahwa model regresi tidak terjadi 

autokorelasi. 

c. Uji Heteroskedastisitas 

 Tujuan dari uji heteroskedastisitas adalah 

untuk mengidentifikasi apakah varian dari residual 

homogen. Model regresi layak apabila tidak ada 

heteroskedastisitas. Pengujian heteroskedastisitas 

dihitung dengan bantuan software R Studio yang 

terdapat pada Lampiran 5. Berdasarkan 

perhitungan didapatkan hasil p-value = 0,5074 

menggunakan taraf signifikansi 𝛼 = 0,05, sehingga 

p-value >  𝛼  dengan kesimpulan tidak terjadi 

heteroskedastisitas pada model regresi. 

d. Uji Multikolinearitas 

 Uji multikolinearitas bertujuan untuk 

mengetahui apakah variabel bebas dalam model 

regresi berkorelasi satu sama lain, diketahui dari 

hasil VIF dan Tolerance. Hasil uji multikolinearitas 

ditunjukkan pada tabel berikut yang selengkapnya 

terdapat pada Lampiran 6.   
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 Tabel 4.3  
 Nilai Tolerance dan VIF 

Variabel Tolerance VIF 

𝑋1 0,6055 1,6514 

𝑋2 0,5847 1,7051 

𝑋3 0,0553 18,0673 

𝑋4 0,0227 44,1522 

𝑋5 0,0468 21,4009 

Berdasarkan Tabel 4.3 dapat disimpulkan 

bahwa variabel-variabel yang mempunyai nilai VIF 

lebih besar dari 10 adalah 𝑋3, 𝑋4, dan 𝑋5. Kemudian 

nilai Tolerance dari variabel 𝑋3, 𝑋4, dan 𝑋5 kurang 

dari 0,1. Hal ini menunjukkan telah terjadi masalah 

multikolinearitas pada model regresi.  

4. Pendeteksi Multikolinearitas 

       Selain diketahui dari nilai VIF dan Tolerance, untuk 

mendeteksi adanya multikolineritas dapat dilihat dari 

determinan matriks korelasi dan nilai eigen dari 

matriks 𝑋𝑇𝑋. Pendeteksian dengan matriks korelasi 

apabila nilai determinan sama dengan nol, maka telah 

terjadi masalah multikolinearitas. Berikut ini terdapat 

matriks 𝑃 yang merupakan matriks korelasi 𝑋𝑇𝑋 yang 

dihitung dengan bantuan software R Studio. 
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 𝑃 =

[
 
 
 
 

1 −0,278 −0,152 −0,254 −0,290
−0,278 1 −0,485 −0,481 −0,464
−0,152 −0,485 1 0,966 0,931
−0,254 −0,481 0,966 1 0,975
−0,290 −0,464 0,931 0,975 1 ]

 
 
 
 

  

Determinan dari matriks korelasi 𝑃 di atas adalah 

0,00147 yang selengkapnya terdapat pada Lampiran 8. 

Hasil determinan tersebut menunjukkan bahwa nilai 

determinan mendekati nol sehingga mengindikasikan 

adanya masalah multikolinearitas. 

      Selanjutnya pendeteksian multikolinearitas dapat 

dilihat dari nilai-nilai eigen matriks korelasi. 

Multikolinearitas terjadi apabila terdapat satu atau 

lebih nilai eigen yang kecil mendekati nol. Hasil 

perolehan dengan bantuan software R Studio terdapat 

pada Lampiran 9, yaitu 𝜆1 = 3,2575, 𝜆2 = 1,2559, 𝜆3 =

0,4144, 𝜆4 = 0,0570, 𝜆5 = 0,0152. Kelima nilai eigen 

tersebut nilainya mendekati nol, hal ini menandakan 

adanya multikolinearitas. Selain itu, nilai kondisi 

matriks korelasi yang dikenal sebagai rasio dari nilai 

eigen terbesar dan terkecil yaitu 𝜑 =
𝜆𝑚𝑎𝑘𝑠

𝜆𝑚𝑖𝑛
 dapat 

digunakan untuk mendeteksi multikolinearitas. Hasil 

perolehan nilai kondisi untuk data ini sebagai berikut : 

𝜑 =
𝜆𝑚𝑎𝑘𝑠

𝜆𝑚𝑖𝑛
=
3,2575

0,0152
= 214,6954  
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      Berdasarkan hasil dari nilai kondisi di atas dimana 

𝜑 ≥ 100 maka dapat dikatakan bahwa model regresi 

memiliki masalah multikolinearitas. 

      Setelah diketahui dari nilai VIF, Tolerance, 

determinan matriks 𝑋𝑇𝑋, dan nilai kondisi yang tidak 

memenuhi asumsi tidak terjadinya multikolinearitas 

maka dapat disimpulkan bahwa model regresi terdapat 

masalah multikolinearitas. Oleh karena itu, metode 

Ordinary Least Square (OLS) ini tidak dapat digunakan 

ketika asumsi multikolinearitas tidak terpenuhi, 

sehingga diperlukan sebuah metode lain dalam kasus 

ini yaitu metode Jackknife Ridge Regression. 

5. Analisis Regresi dengan Jackknife Ridge Regression 

      Regresi Jackknife Ridge merupakan salah satu 

metode yang dapat digunakan ketika terjadi masalah 

multikolinearitas pada model. Data yang digunakan 

untuk regresi Jackknife Ridge merupakan data yang 

telah ditransformasikan. Oleh karena itu, sebelum 

dibahas dengan metode ini maka perlu dilakukan 

transformasi data terlebih dahulu dengan tujuan untuk 

mempermudah dalam analisis. Transformasi data 

dilakukan dengan metode pemusatan dan penskalaan. 

Berikut ini disajikan tabel hasil proses transformasi 



83 
 

data dengan bantuan software R Studio yang 

selengkapnya terdapat pada Lampiran 7. 

 Tabel 4.4  
 Data Hasil Pemusatan dan Penskalaan 

Keterangan: 

∗  = Data yang telah dipusatkan dan diskalakan. 

      Berdasarkan Tabel 4.4 tersebut berisikan data-data 

yang sudah ditransformasikan atau distandarisasi. 

Selanjutnya dari data transformasi tersebut dapat 

dibuat matriks 𝑋𝑇𝑋. Kemudian dari matriks 𝑋𝑇𝑋 akan 

diperoleh nilai-nilai eigen dan vektor eigen yang akan 

digunakan untuk mengortogonalisasikan variabel-

𝑌∗ 𝑋1
∗ 𝑋2

∗ 𝑋3
∗ 𝑋4

∗ 𝑋5
∗ 

0,657 -0,152 0,308 -0,600 -0,449 -0,373 

0,424 0,129 -0,022 -0,399 -0,372 -0,323 

0,190 0,053 0,532 -0,186 -0,296 -0,303 

0,002 -0,021 -0,008 -0,116 -0,258 -0,232 

-0,031 0,260 0,275 -0,059 -0,067 -0,222 

-0,107 0,243 -0,367 0,109 0,115 0,108 

-0,286 0,240 -0,600 0,201 0,201 0,118 

-0,386 0,172 -0,215 0,312 0,258 0,309 

-0,258 -0,860 0,065 0,314 0,392 0,359 

-0,206 -0,064 0,030 0,425 0,478 0,559 
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variabel bebas. Proses ortogonalisasi akan dibentuk 

variabel bebas ortogonal dengan cara mengalikan 

variabel bebas 𝑋 data transformasi dengan vektor 

eigen yang bersesuaian dengan nilai-nilai eigen dari 

matriks 𝑋𝑇𝑋. Variabel bebas ortogonal inilah yang 

nantinya akan digunakan pada metode Generalized 

Ridge Regression.  

      Langkah selanjutnya yaitu menduga Generalized 

Ridge Regression terlebih dahulu dengan menentukan 

nilai konstanta bias k. Perhitungan awal untuk 

konstanta bias 𝑘 sebagai berikut: 

   𝑘𝑗
0 =

�̂�2

�̂�𝑜𝑙𝑠𝑗
2  , 𝑗 = 1,2,3,4,5,6      (4.27)     

dimana �̂�2 merupakan Mean Square Error (MSE) dari  

Ordinary Least Square (OLS) data yang ditransformasi 

dihitung dengan : 

   𝑀𝑆𝐸(�̂�2) =
𝐽𝐾𝑆

𝑛−𝑝−1
       (4.28) 

dan 𝛾𝑜𝑙𝑠 adalah nilai dugaan Ordinary Least Square 

(OLS) data transformasi dari bentuk kanonik yang 

terdapat pada persamaan (4.2). Nilai dugaan 

parameter 𝛾𝑜𝑙𝑠 dari perhitungan program R Studio yang 

terdapat pada Lampiran 10 diperoleh : 
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𝛾𝑜𝑙𝑠 =

[
 
 
 
 
0,4945
−0,1306
0,2294
−1,5675
−0,3405]

 
 
 
 

 

dan nilai MSE yang diperoleh dari 𝛾𝑜𝑙𝑠 adalah �̂�2 =

0,0046  sehingga nilai untuk konstanta bias 𝑘 awal 

dihitung dengan program R Studio terdapat pada 

Lampiran 11 diperoleh : 

𝑘1
0 =

0,0046

(0,4945)2
= 0,0187  

𝑘2
0 =

0,0046

(−0,1306)2
= 0,2689 

𝑘3
0 =

0,0046

(0,2294)2
= 0,0871  

𝑘4
0 =

0,0046

(−1,5675)2
= 0,0019  

𝑘5
0 =

0,0046

(−0,3405)2
=  0,0395 

Setelah didapatkan nilai konstanta bias awal, maka 

dapat dibuat suatu matriks konstanta bias yang 

anggota diagonal utamanya adalah nilai-nilai 𝑘𝑗
0 yang 

telah diperoleh. Matriks tersebut dapat dinyatakan 

sebagai 𝑘0 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑘1
0, 𝑘2

0, 𝑘3
0, 𝑘4

0, 𝑘5
0). 

Langkah selanjutnya adalah menentukan 

parameter 𝛾𝐺𝑅𝑅 dengan proses iterasi. Proses iterasi 

diawali dari menduga parameter awal 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  
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menggunakan 𝑘0 yang telah diperoleh. 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  

didapatkan dengan rumus (∧ +𝑘0)−1𝑍𝑇𝑌. Parameter 

awal 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  akan digunakan untuk menghitung 𝑘𝑗

1 =

�̂�2

�̂�𝐺𝑅𝑅𝑗
2 . Kemudian MSE yang digunakan dalam 

menghitung 𝑘𝑗
1 adalah MSE dari Generalized Ridge 

Regression. Perhitungan dilakukan dengan 

menggunakan pada persamaan (4.28) dengan Jumlah 

Kuadrat Sisa (JKS) dari Generalized Ridge Regression. 

Parameter awal dari 𝛾𝐺𝑅𝑅
0  yang dihitung dengan 𝑘0 

diperoleh sebagai berikut: 

𝛾𝐺𝑅𝑅
0 =

[
 
 
 
 
0,4917
−0,1076
0,1896
−1,5178
−0,0944]

 
 
 
 

 

dan nilai MSE yang diperoleh untuk Generalized Ridge 

Regression �̂�2 = 0,009. Sehingga diperoleh nilai 𝑘𝑗
1 

sebagai berikut: 

𝑘1
1 =

0,009

(0,4917)2
= 0,0374   

𝑘2
1 =

0,009

(−0,1076)2
= 0,7818 

𝑘3
1 =

0,009

(0,1896)2
= 0,2516 
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𝑘4
1 =

0,009

(−1,5178)2
=  0,0039 

𝑘5
1 =

0,009

(−0,0944)2
=  1,0146 

Selanjutnya, nilai 𝑘1 yang telah didapatkan akan 

digunakan untuk mencari 𝛾𝐺𝑅𝑅
1  begitu seterusnya 

hingga proses iterasi berhenti ketika |(�̂�𝑇𝐺𝑅𝑅𝛾𝐺𝑅𝑅)
𝑖
−

(𝛾𝑇𝐺𝑅𝑅�̂�𝐺𝑅𝑅)
𝑖−1
| ≤ 0,0001. Kemudian diperoleh 

parameter 𝛾𝐺𝑅𝑅 yang akan digunakan untuk menduga 

�̂�𝐺𝑅𝑅. Adapun hasil proses iterasi menggunakan 

software R Studio terdapat pada Lampiran 12. 

Berdasarkan perolehan hasil iterasi yang telah 

dilakukan ternyata tidak memenuhi looping pada 

syarat awal, sehingga nilai tetapan bias 𝑘 yang akan 

digunakan untuk menduga parameter 𝛾𝐺𝑅𝑅 adalah nilai 

𝑘1. Penduga parameter Generalized Ridge Regression 

diperoleh: 

𝛾𝐺𝑅𝑅 =

[
 
 
 
 
0,4889
−0,0805
0,1428
−1,4664
−0,0050]

 
 
 
 

 

dan dari nilai 𝛾𝐺𝑅𝑅 akan dicari �̂�𝐺𝑅𝑅 diperoleh: 
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�̂�𝐺𝑅𝑅 =

[
 
 
 
 
0,1129
0,1788
−1,3269
−0,2068
0,7537 ]

 
 
 
 

 

Langkah selanjutnya adalah menduga parameter 

Jackknife Ridge Regression. Diawali dengan menghitung 

𝛾𝐽𝑅𝑅 terlebih dahulu kemudian diperoleh nilai 

parameter �̂�𝐽𝑅𝑅 dari Jackknife Ridge Regression. 

Parameter 𝛾𝐽𝑅𝑅 dihitung menggunakan persamaan 

(4.5) dan nilai 𝑘 yang telah diperoleh sebelumnya. 

Menggunakan software R Studio yang selengkapnya 

terdapat pada Lampiran 13 didapatkan penduga  𝛾𝐽𝑅𝑅 

sebagai berikut : 

𝛾𝐽𝑅𝑅 =

[
 
 
 
 
0,4945
−0,1114
0,1967
−1,5610
−0,0100]

 
 
 
 

 

Nilai �̂�𝐽𝑅𝑅 diperoleh sebagai berikut: 

�̂�𝐽𝑅𝑅 =

[
 
 
 
 
0,0712
0,1635
−1,4138
−0,2079
0,8115 ]
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Berdasarkan nilai-nilai di atas maka dapat dibuat 

model regresi linear berganda menggunakan metode 

Jackknife Ridge Regression sebagai berikut : 

𝑌∗ = 𝛽1𝑍1 + 𝛽2𝑍2 + 𝛽3𝑍3 + 𝛽4𝑍4 + 𝛽5𝑍5  

𝑌∗ = 0,0712𝑍1 + 0,1635𝑍2 − 1,4138𝑍3 − 0,2079𝑍4 +

0,8115𝑍5                 (4.29) 

Berdasarkan hasil pendugaan di atas diperoleh 

hasil untuk koefisien determinasi dengan metode 

Jackknife Ridge adalah sebesar 𝑅2 = 0,9730 yang 

selengkapnya terdapat di Lampiran 14. Hal ini 

menunjukkan bahwa 97,30 persen variasi dari tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan dapat dijelaskan 

oleh variabel-variabel bebas tersebut, sementara 2,70 

persennya dipengaruhi oleh faktor lain diluar model. 

Setelah mendapatkan nilai dugaan dengan metode 

Jackknife Ridge Regression perlu dipastikan bahwa 

model regresi sudah tidak terdapat masalah 

multikolinearitas dengan melihat nilai VIF yang 

dihitung dengan rumus berikut: 

       (𝑋𝑇𝑋 + 𝑘)−1𝑋𝑇𝑋(𝑋𝑇𝑋 + 𝑘)−1      (4.30) 

Oleh karena itu berikut ini disajikan tabel nilai VIF 

yang dihasilkan penduga metode Jackknife Ridge 
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Regression dengan bantuan program terdapat pada 

Lampiran 15. 

 Tabel 4.5  
 Nilai VIF Jackknife Ridge 

Variabel VIF 

𝑋1 1,0309 

𝑋2 0,3098 

𝑋3 0,5785 

𝑋4 1,6617 

𝑋5 0,0417 

 

Berdasarkan Tabel 4.5 dapat diketahui bahwa nilai-

nilai VIF yang dihasilkan oleh setiap variabel bebas 

seluruhnya di bawah 10. Hal ini menunjukkan sudah 

tidak terjadi gejala multikolinearitas pada model 

regresi. Sehingga dapat ditarik kesimpulan bahwa 

metode Jackknife Ridge Regression mampu menangani 

masalah multikolinearitas. Setelah mendapatkan 

parameter dan masalah multikolinearitas dapat 

teratasi mengunakan metode Jackknife Ridge 

Regression maka langkah setelahnya adalah uji 

kelayakan model tersebut dengan Uji 𝐹 dan Uji 𝑡. 

Uji 𝐹 dilakukan untuk melihat pengaruh dari 

variabel bebas secara simultan terhadap variabel tak 

bebasnya. Berdasarkan hasil yang didapatkan dengan 
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bantuan software R Studio terdapat pada Lampiran 16, 

diperoleh nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 28,82977. Setelah 

dibandingkan dengan 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 dengan taraf signifikansi 

𝛼 = 0,05 maka didapatkan hasil untuk 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 =

𝐹(0,05;5;4) = 6,26. Akibatnya, nilai 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 yang 

berarti seluruh variabel bebas secara bersama-sama 

berpengaruh terhadap variabel tak bebas. 

Selanjutnya dilakukan Uji 𝑡 untuk melihat pengaruh 

dari setiap variabel bebas terhadap variabel tak 

bebasnya. Berikut ini disajikan tabel hasil Uji 𝑡 dengan 

metode Jackknife Ridge Regression yang dihitung 

dengan bantuan software R Studio terdapat pada 

Lampiran 17. 

Tabel 4.6  
Uji t Jackknife Ridge 

  

Berdasarkan Tabel 4.6 di atas dapat diketahui 

bahwa jika dibandingkan dengan 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka diperoleh 

Parameter |𝒕𝒉𝒊𝒕𝒖𝒏𝒈| 𝒕𝒕𝒂𝒃𝒆𝒍 Kesimpulan 

𝛽1 1,897556 
𝑡
(
𝛼

2
;𝑛−𝑝−1)

=

𝑡(0,025;4) 

= 

2,77645 

Tidak signifikan 

𝛽2 3,173214 Signifikan 

𝛽3 15,67834 Signifikan 

𝛽4 0,7357029 Tidak signifikan 

𝛽5 50,46495 Signifikan 
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pameter yang signifikan yaitu parameter 𝛽2, 𝛽3, dan 𝛽5 

yang merupakan koefisien dari variabel 𝑋2, 𝑋3, dan 𝑋5 

sedangkan parameter yang tidak signifikan diperoleh  

𝛽1 dan 𝛽4 yang merupakan koefisien dari variabel 𝑋1 

dan 𝑋4. 

Setelah dilakukan uji parsial (Uji t) dan diperoleh 

variabel bebas yang signifikan, maka akan dibuat 

model baru dengan hanya menggunakan variabel 

bebas yang signifikan. Oleh karena itu diperoleh model 

regresi baru dari persamaan (4.29) untuk variabel yang 

signifikan dengan metode Jackknife Ridge Regression 

menjadi: 

  𝑌∗ = 𝛽2𝑍2 + 𝛽3𝑍3 + 𝛽5𝑍5  

 𝑌∗ =  0,1635𝑍2 − 1,4138𝑍3 + 0,8115𝑍5  (4.31) 

Selanjutnya melakukan transformasi persamaan 

Jackknife Ridge Regression ke bentuk awal regresi 

dengan hanya memasukkan variabel yang signifikan 

menggunakan persamaan (2.28) atau sebagai berikut: 

𝛽𝑗 = (
𝑆𝑌
𝑆𝑋𝑗
)𝛽𝑗

∗ ;   𝑗 = 1,2, … , 𝑘 

dimana 𝑆𝑌 merupakan standar deviasi dari data 𝑌 awal 

sebelum ditransformasi, 𝑆𝑋𝑗  adalah standar deviasi 

dari data 𝑋 awal ke-𝑗 sebelum ditransformasi, dan 𝛽𝑗
∗ 

adalah parameter �̂� ke-𝑗 dari Jackknife Ridge 



93 
 

Regression. Berikut ini merupakan hasil perhitungan 

dengan software R Studio terdapat pada Lampiran 18 

diperoleh: 

𝛽2 = 0,2566  

𝛽3 = −1,5586  

𝛽5 = 4,3725  

Sehingga diperoleh nilai 𝛽0 menggunakan rumus pada 

persamaan (2.29) sebagai berikut: 

𝛽0 = �̅� − 𝛽2�̅�2 − 𝛽3�̅�3 − 𝛽5�̅�5  

= 13,847 − (0,2566)(4,276) − (−1,5586)(68,338)   

 −(4,3725)(6,552)  

= 90,61095  

Berdasarkan dari hasil di atas maka jika dituliskan 

kedalam bentuk persamaan model awal yaitu model 

regresi linear berganda dengan penduga Jackknife 

Ridge Regression menjadi: 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽2𝑋2 + 𝛽3𝑋3 + 𝛽5𝑋5  

𝑌 =  90,61095 + 0,2566𝑋2 − 1,5586𝑋3 + 4,3725𝑋5  

          (4.32) 

Selanjutnya, jika dibandingkan dengan metode 

sebelumnya, yaitu Generalized Ridge Regression, 

metode Jackknife Ridge Regression menghasilkan nilai 
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bias yang lebih rendah. Hasil perhitungan nilai bias 

dengan software R Studio terdapat pada Lampiran 19.  

 Tabel 4.7  
 Nilai Bias GRR dan JRR 

Variabel GRR JRR 

𝑋1 0,0652 0,0235 

𝑋2 0,0227 0,0074 

𝑋3 0,2252 0,1384 

𝑋4 -0,2650 -0,2661 

𝑋5 0,0843 0,1421 

 

Berdasarkan pada Tabel 4.7 diketahui nilai bias 

dari masing-masing variabel bebas dengan metode 

Jackknife Ridge Regression lebih rendah dibandingkan 

metode sebelumnya. Hal ini menunjukkan bahwa 

Jackknife Ridge merupakan sebuah metode yang 

mereduksi bias dari penduga Regresi Ridge. Sehingga 

terbukti bahwa metode Jackknife Ridge Regression 

merupakan metode yang baik ketika terjadi masalah 

multikolinearitas pada model regresi. 

C. Interpretasi Hasil dan Pembahasan 

Berdasarkan model regresi pada persaman (4.32) 

maka dapat diinterpretasikan hasilnya sebagai berikut: 
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a. Konstanta (𝛽0) berpengaruh positif terhadap 

tingkat kemiskinan. Hal ini ditunjukkan oleh 

koefisien konstanta sebesar 90,61095 yang artinya 

jika nilai TPT, IPM, dan RLS bernilai 0, maka tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan akan sebesar 

90,61095. Namun pada kasus ini, konstanta tidak 

dihiraukan karena TPT, IPM, dan RLS tidak mungkin 

sama dengan nol (0). 

b. Berdasarkan uji parsial dalam penelitian ini dapat 

dilihat pada Tabel 4.6 bahwa variabel 𝑋2 atau 

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) berpengaruh 

secara positif terhadap tingkat kemiskinan di 

Kabupaten Grobogan. Hal ini ditunjukkan oleh 

koefisien TPT sebesar 0,2566 yang berarti apabila 

pengangguran mengalami kenaikan satu persen, 

maka berpengaruh pada kenaikan tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan sebesar 0,2566. 

Hal ini sama dengan penelitian sebelumnya yang 

dilakukan oleh Ishak, Zakaria, & Arifin (2020) di 

mana hasil penelitiannya menyimpulkan bahwa 

Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) memiliki 

pengaruh yang positif dan signifikan terhadap 

tingkat kemiskinan. Apabila pengangguran naik 

maka jumlah kemiskinan pun akan meningkat. Hal 
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ini dikarenakan seseorang yang tidak mempunyai 

pekerjaan maka tidak akan bisa memenuhi 

kebutuhan hidupnya sehingga terus berada dalam 

kemiskinan. Oleh karena itu, untuk mengurangi 

kemiskinan itu sendiri maka masyarakat harus 

mampu mengasah keterampilan kerja agar dapat 

berwirausaha bahkan menciptakan lapangan kerja 

bagi masyarakat lainnya. Hasil penelitian ini juga 

sejalan dengan penelitian Sari & Nuraini (2020) 

yang menerangkan bahwa tingkat pengangguran 

berpengaruh positif dan signifikan terhadap tingkat 

kemiskinan. 

c. Berdasarkan hasil uji parsial yang terdapat pada 

Tabel 4.6 diperoleh bahwa variabel 𝑋3 atau Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) berpengaruh negatif 

terhadap tingkat kemiskinan. Hal ini ditunjukkan 

oleh koefisien IPM sebesar -1,5694 yang berarti jika 

nilai IPM meningkat satu persen, maka tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan akan menurun 

sebesar 1,5694. Hasil temuan ini didukung oleh 

penelitian Rohmah & Prakoso (2022) yang 

memaparkan bahwa IPM berpengaruh signifikan 

terhadap kemiskinan. Rendahnya tingkat 

pembangunan manusia yang diukur dengan IPM 
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akan menyebabkan rendahnya tingkat 

produktivitas kerja masyarakat, sehingga akan 

menghasilkan pendapatan yang rendah dan dengan 

demikian akan menyebabkan lebih banyak 

masyarakat yang hidup dalam kemiskinan. 

Selanjutnya, penelitian ini juga didukung oleh 

penelitian Wijaya, Istiqomah, & Arintoko (2020) 

yang menjelaskan bahwa IPM berpengaruh negatif 

dan signifikan terhadap tingkat kemiskinan di 

Kabupaten Banjarnegara, Cilacap, Purbalingga, 

Kebumen, dan Banyumas. 

d. Berdasarkan pengujian secara parsial yang terdapat 

pada Tabel 4.6 bahwa variabel 𝑋5 atau Rata-rata 

Lama Sekolah (RLS) berpengaruh positif terhadap 

tingkat kemiskinan. Hal ini ditunjukkan oleh 

koefisien RLS sebesar 4,3725 yang berarti apabila 

RLS meningkat satu persen, maka akan 

meningkatkan angka kemiskinan di Kabupaten 

Grobogan sebesar 4,3725. Hasil temuan ini serupa 

dengan pemaparan Mubarok (2019) yang 

menyatakan bahwa pendidikan memiliki pengaruh 

yang besar terhadap kemiskinan, karena dengan 

adanya pendidikan maka dapat memberikan 

kemampuan untuk berkembang lewat penguasaan 
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ilmu pengetahuan. Namun disamping itu, semakin 

tinggi atau semakin lama pendidikan yang ditempuh 

seseorang maka juga akan berpengaruh terhadap 

tingginya angka kemiskinan. Hal ini dikarenakan 

mahalnya biaya pendidikan yang harus dikeluarkan 

oleh seseorang sehingga meningkatkan potensi 

kemiskinan. Seseorang yang berusia 15 tahun ke 

atas di mana seharusnya sudah bekerja namun 

masih menempuh pendidikan formal, oleh karena 

itu hal ini dapat meningkatkan kemiskinan. 

Berdasarkan hasil tersebut maka dapat disimpulkan 

bahwa koefisien Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

berpengaruh positif terhadap tingkat kemiskinan, 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) berpengaruh 

negatif terhadap tingkat kemiskinan, dan Rata-rata 

Lama Sekolah berpengaruh positif terhadap tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan. 
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BAB IV 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan pembahasan yang telah dipaparkan 

pada bab-bab sebelumnya, maka dapat disimpulkan 

sebagai berikut: 

1. Metode Jackknife Ridge Regression digunakan untuk 

menduga parameter apabila terjadi masalah 

multikolinearitas pada model regresi linear berganda. 

Bentuk penduga parameter dari metode Jackknife 

Ridge Regression sebagai berikut : 

 �̂�𝐽𝑅𝑅 = (𝐼 − (𝐴∗
−1𝑘∗)

2)𝛽          

2. Berdasarkan contoh penerapan metode Jackknife Ridge 

Regression mengenai faktor-faktor yang 

mempengaruhi tingkat kemiskinan di Kabupaten 

Grobogan tahun 2011-2021 dengan variabel PDRB, 

TPT, IPM, AHH, dan RLS diperoleh persamaan model 

regresinya untuk variabel bebas yang signifikan 

sebagai berikut: 

𝑌 =  90,61095 + 0,2566𝑋2 − 1,5586𝑋3 + 4,3725𝑋5 

 Berdasarkan model tersebut dapat diambil kesimpulan 

bahwa koefisien Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 

berpengaruh positif terhadap tingkat kemiskinan, 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) berpengaruh 
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negatif terhadap tingkat kemiskinan, dan Rata-rata 

Lama Sekolah berpengaruh positif terhadap tingkat 

kemiskinan di Kabupaten Grobogan. 

B. Saran 

Terdapat berbagai macam metode yang dapat 

digunakan untuk menangani multikolinearitas, seperti 

Regresi Ridge, Generalized Ridge, dan yang dibahas oleh 

peneliti sekarang ini adalah Jackknife Ridge. Namun, 

selain dari metode-metode yang telah disebutkan 

terdapat metode lain yang bisa dijadikan penelitian 

selanjutnya seperti Second-Order Jackknife Ridge, 

Modified Jackknife Ridge, dan lainnya.
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1 : Data Penelitian 

Tahun Y 𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4 𝑋5 

2011 17,38 3,19 5,33 65,41 73,87 6,18 

2012 16,13 5,08 4,20 66,39 73,95 6,23 

2013 14,87 4,57 6,10 67,43 74,03 6,25 

2014 13,86 4,07 4,25 67,77 74,07 6,32 

2015 13,68 5,96 5,22 68,05 74,27 6,33 

2017 13,27 5,85 3,02 68,87 74,46 6,66 

2018 12,31 5,83 2,22 69,32 74,55 6,67 

2019 11,77 5,37 3,54 69,86 74,61 6,86 

2020 12,46 -1,57 4,50 69,87 74,75 6,91 

2021 12,74 3,78 4,38 70,41 74,84 7,11 
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Lampiran 2 : Pendugaan dengan OLS 

 

 

Lampiran 3 : Uji Normalitas 
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Lampiran 4 : Uji Autokorelasi 

 

 

Lampiran 5 : Uji Heteroskedastisitas 

 

 

Lampiran 6 : Uji Multikolinearitas 
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Lampiran 7 : Hasil Transformasi Data 

 

 

Lampiran 8 : Hasil Determinan Matriks Korelasi 

 

 

Lampiran 9 : Nilai Eigen & Vektor Eigen 
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Lampiran 10 : Penduga Gama OLS 

 

 

Lampiran 11 : Hasil Nilai k Awal 
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Lampiran 12 : Hasil Proses Iterasi 

 

 

Lampiran 13 : Hasil Penduga Jackknife Ridge 
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Lampiran 14 : Hasil Koefisien Determinasi JRR 

 

 

Lampiran 15 : Hasil Uji VIF dengan JRR 

 

 

Lampiran 16 : Hasil Uji F dengan JRR 
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Lampiran 17 : Hasil Uji t dengan JRR 

 

Lampiran 18 : Transformasi ke Regresi Awal 
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Lampiran 19 : Nilai Bias GRR dan JRR 
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Lampiran 20 : Syntax pada Software R Studio 

 

#ANALISIS RLB dengan OLS 

#Membuat Model# 

model = lm(Y~PDRB+TPT+IPM+AHH+RLS, data = kemiskinan) 

summary(model) 

 

#Uji Normalitas# 

shapiro.test(model$residuals) 

 

#Uji Autokorelasi# 

library(lmtest) 

dwtest(model) 

 

#Uji Heteroskedastisitas# 

bptest(model) 

 

#Uji Multikolinearitas# 

library(olsrr) 

ols_vif_tol(model) 
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#Transformasi Data# 

xbin1 = (1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$PDRB-

mean(kemiskinan$PDRB))/sd(kemiskinan$PDRB) 

xbin1 

xbin2 = (1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$TPT-

mean(kemiskinan$TPT))/sd(kemiskinan$TPT) 

xbin2 

xbin3 = (1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$IPM-

mean(kemiskinan$IPM))/sd(kemiskinan$IPM) 

xbin3 

xbin4 = (1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$AHH-

mean(kemiskinan$AHH))/sd(kemiskinan$AHH) 

xbin4 

xbin5 = (1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$RLS-

mean(kemiskinan$RLS))/sd(kemiskinan$RLS) 

xbin5 

ybin = matrix((1/sqrt(10-1))%*%(kemiskinan$Y-

mean(kemiskinan$Y))/sd(kemiskinan$Y)) 

ybin 

round(ybin,3) 

xbin = matrix(c(xbin1,xbin2,xbin3,xbin4,xbin5), 

              10, 

              5) 

xbin 

round(xbin,3) 
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datatransform = data.frame(ybin,xbin) 

datatransform 

 

#Mendeteksi Multikolinearitas dengan determinan matriks 

korelasi&nilai eigen 

C <- t(xbin)%*%xbin 

C 

det(C) 

e <- eigen(C) 

e 

eg <- matrix(e$values) 

eg 

round(eg,4) 

kondisi = eg[1,]/eg[5,] 

kondisi 

 

#Menduga parameter Generalized Ridge Regression# 

C <- t(xbin)%*%xbin 

C 

round(C,3) 

D <- e$vectors 

D 
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##Membuat matriks ortogonal 

Z = xbin%*%D 

Z 

lamda = t(Z)%*%Z 

lamda 

 

#Menghitung nilai GAMMA OLS# 

gamaOLS = solve(lamda)%*%t(Z)%*%ybin 

gamaOLS 

round(gamaOLS,4) 

 

#Menghitung BETA OLS# 

betaOLS = D%*%gamaOLS 

betaOLS 

 

#MENENTUKAN TETAPAN BIAS K# 

JKS = t(ybin)%*%ybin-t(gamaOLS)%*%t(Z)%*%ybin 

JKS 

MSE = JKS/4 

MSE 

round(MSE,4) 

 

c1 = MSE/(gamaOLS[1,]^2) 
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c2 = MSE/(gamaOLS[2,]^2) 

c3 = MSE/(gamaOLS[3,]^2) 

c4 = MSE/(gamaOLS[4,]^2) 

c5 = MSE/(gamaOLS[5,]^2) 

K0 <- diag(c(c1,c2,c3,c4,c5)) 

round(K0,4) 

 

gamaGRR = solve(lamda+K0)%*%t(Z)%*%ybin 

gamaGRR 

round(gamaGRR,4) 

betaGRR = D%*%gamaGRR 

betaGRR 

round(betaGRR,4) 

JKSGRR = t(ybin)%*%ybin-t(gamaGRR)%*%t(Z)%*%ybin 

JKSGRR 

MSEGRR = JKSGRR/4 

MSEGRR 

round(MSEGRR,4) 

 

#Melakukan iterasi# 

gamaGRa <- gamaOLS 

gamaGRb <- gamaGRR 

gamaGRR = solve(lamda+K0)%*%t(Z)%*%ybin 
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JKSGRR = t(ybin)%*%ybin-t(gamaGRR)%*%t(Z)%*%ybin 

MSEGRR = JKSGRR/4 

i <- 0 

err <- abs((t(gamaGRb)%*%gamaGRb)-

(t(gamaGRa)%*%gamaGRa)) 

while (err >= 0.0001){ 

  i=i+1 

  gamaGRa <- gamaGRb 

  K0 = 

diag(c((MSEGRR/gamaGRb[1,]^2),(MSEGRR/gamaGRb[2,]^2),(MSE

GRR/gamaGRb[3,]^2),(MSEGRR/gamaGRb[4,]^2),(MSEGRR/gamaG

Rb[5,]^2))) 

  gamaGRb = solve(lamda+K0)%*%t(Z)%*%ybin 

  JKSGRb = t(ybin)%*%ybin-t(gamaGRR)%*%(t(Z)%*%ybin) 

  MSEGRb = JKSGRR/4 

  err <- abs((t(gamaGRb)%*%gamaGRb)-

(t(gamaGRa)%*%gamaGRa)) 

  hasil = data.frame(K0,gamaGRb,err) 

  print(hasil) 

} 

k1 = MSEGRR/(gamaGRR[1,]^2) 

k2 = MSEGRR/(gamaGRR[2,]^2) 

k3 = MSEGRR/(gamaGRR[3,]^2) 

k4 = MSEGRR/(gamaGRR[4,]^2) 

k5 = MSEGRR/(gamaGRR[5,]^2) 
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K1 = diag(c(k1,k2,k3,k4,k5)) 

K1 

round(K1,4) 

 

gamaGR1 = solve(lamda+K1)%*%t(Z)%*%ybin 

gamaGR1 

round(gamaGR1,4) 

betaGR1 = D%*%gamaGR1 

betaGR1 

round(betaGR1,4) 

 

#Menduga Parameter Jackknife Ridge Regression# 

I = diag(c(1,1,1,1,1),5,5) 

A = t(Z)%*%Z+K1 

gamaJRR = (I-(solve(A)%*%K1)^2)%*%gamaOLS 

round(gamaJRR,4) 

BetaJRR = D%*%gamaJRR 

round(BetaJRR,4) 

 

JKSJR = t(ybin)%*%ybin-t(gamaJRR)%*%(t(Z)%*%ybin) 

JKSJR 

JKTJR = t(ybin)%*%ybin-10%*%mean(ybin)^2 

JKTJR 
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JKRJR = t(gamaJRR)%*%(t(Z)%*%ybin)-10%*%mean(ybin)^2 

JKRJR 

MSEJR = JKSJR/4 

MSEJR 

 

#Uji Koefisien Determinasi 

koefdet = JKRJR/JKTJR 

koefdet 

 

#Uji Simultan# 

Fhit = (JKRJR/5)/(JKSJR/4) 

Fhit 

 

#Uji VIF 

VIFJR = 

diag(solve(t(xbin)%*%xbin+K1)%*%(t(xbin)%*%xbin)%*%solve(t

(xbin)%*%xbin+K1)) 

VIFJR 

round(as.matrix(VIFJR),4) 

 

#Uji Simultan# 

Fhit = (JKRJR/5)/(JKSJR/4) 

Fhit 
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#Ragam Penduga Jackknife 

mse <- diag((as.vector(MSE)),5,5) 

mse 

w = solve(A) 

Q <- K1%*%w%*%K1 

G <- I-w%*%Q 

varjrr <- diag(G%*%mse%*%solve(lamda)%*%t(G)) 

varjrr 

vjr <- as.matrix(varjrr) 

vjr 

 

#Uji Parsial 

tj1 = BetaJRR[1,]/sqrt(vjr[1,]) 

tj1 

tj2 = BetaJRR[2,]/sqrt(vjr[2,]) 

tj2 

tj3 = BetaJRR[3,]/sqrt(vjr[3,]) 

tj3 

tj4 = BetaJRR[4,]/sqrt(vjr[4,]) 

tj4 

tj5 = BetaJRR[5,]/sqrt(vjr[5,]) 

tj5 
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#Transformasi data kebentuk awal 

bg2 = (sd(kemiskinan$Y)/sd(kemiskinan$TPT))%*%BetaJRR[2,] 

round(bg2,4) 

bg3 = (sd(kemiskinan$Y)/sd(kemiskinan$IPM))%*%BetaJRR[3,] 

round(bg3,4) 

bg5 = (sd(kemiskinan$Y)/sd(kemiskinan$RLS))%*%BetaJRR[5,] 

round(bg5,4) 

 

#Menentukan beta 0 

b0 = mean(kemiskinan$Y)-(bg2%*%mean(kemiskinan$TPT))-

(bg3%*%mean(kemiskinan$IPM))-

(bg5%*%mean(kemiskinan$RLS)) 

b0 

betaJRRbalik = c(b0,bg2,bg3,bg5) 

betaJRRbalik 

bjr <- as.matrix(betaJRRbalik) 

bjr 

round(bjr,4) 

 

#Menentukan Nilai Bias# 

biasGRR = -D%*%(solve(A))%*%K1%*%t(D)%*%betaOLS 

round(biasGRR,4) 

biasJRR = -D%*%((solve(A))%*%K1)^2%*%t(D)%*%betaOLS 

round(biasJRR,4)  
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