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ABSTRAK 
Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan negara-

negara di dunia berdasarkan indikator pembangunan 

global dengan menggunakan metode Principal 

Component Analysis (PCA) dan K-Means Clustering. 

Data yang digunakan bersumber dari Global 

Development Indicators tahun 2000–2020 yang 

mencakup dimensi ekonomi, sosial, dan digital. Tahapan 

analisis diawali dengan pra-pemrosesan data, termasuk 

interpolasi dan imputasi nilai hilang, standarisasi 

menggunakan Z-score, serta transformasi arah untuk 

variabel berdampak negatif. PCA diterapkan untuk 

mereduksi kompleksitas data, menghasilkan dua 

komponen utama (PC1 dan PC2) yang menjelaskan lebih 

dari 80% variansi data. Selanjutnya, K-Means digunakan 

untuk melakukan clustering, dengan evaluasi melalui 

silhouette coefficient yang menunjukkan nilai optimal 

sebesar 0,71 pada empat klaster. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa kombinasi PCA dan K-Means efektif 

dalam mengidentifikasi pola pembangunan global dan 

mengelompokkan negara berdasarkan karakteristik 

pembangunan yang serupa. Temuan ini dapat digunakan 

sebagai dasar dalam penyusunan kebijakan 

pembangunan dan strategi kerja sama internasional yang 

lebih terarah. 
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1. Pendahuluan 

1.1. Latar Belakang 

Pembangunan global adalah konsep 

multidimensional yang mencakup transformasi ekonomi, 

sosial, lingkungan, dan institusional sebagai segala upaya 

dalam meningkatkan kesejahteraan. Indikator-indikator 

pembangunan menjadi patokan penting dalam mengukur 

tingkat kemajuan antarnegara[1]. Produk Domestik Bruto 

(PDB) per kapita, sebagai indikator ekonomi, pada 

awalnya menjadi petunjuk penting dalam mengukur 

kesejahteraan ekonomi dan daya beli masyarakat [2]. 

Namun, konsep pembangunan telah berkembang dari 

hanya menekankan pada pertumbuhan ekonomi menjadi 

turut mempertimbangkan aspek kehidupan manusia [3]. 

Oleh karena itu, pembangunan global tidak hanya diukur 

oleh indikator ekonomi seperti PDB per kapita, melainkan 

juga mencakup dimensi-dimensi lainnya seperti tata 

kelola pemerintahan, kesehatan, lingkungan, dan 

pendidikan [4]. Dengan demikian, pembangunan global 

adalah proses kompleks dan menyeluruh yang 

memerlukan pendekatan holistik.  

Indikator pembangunan global adalah instrumen 

penting dalam mengukur kemajuan negara-negara di 

dunia. Indikator-indikator tersebut tidak hanya lagi 

berfokus pada aspek ekonomi saja, melainkan juga 

mencakup dimensi sosial dan lingkungan demi 

memberikan gambaran menyeluruh tentang kesejahteraan 

masyarakat [1]. Meskipun demikian, pengukuran 

pembangunan global masih mengalami tantangan dalam 

standarisasi data lintas negara, sehingga kerangka kerja 

yang lebih konsisten sangat diharapkan [6]. Oleh karena 

itu, indikator pembangunan global yang menyeluruh 

sangat penting terutama dalam proses perancangan 

kebijakan berkelanjutan. 

 

1.2. Tujuan dan Kegunaan 

Tujuan dari analisis ini adalah membangun model 

pengelompokan negara-negara di dunia secara 

komprehensif berdasarkan indikator pembangunan 

multidimensional menggunakan pendekatan analisis 

multivariat . Secara spesifik, tujuan yang ingin dicapai 

antara lain: 
1. Mengelompokkan negara-negara di dunia 

berdasarkan kemiripan indikator pembangunan 

global menggunakan kombinasi metode Principal 

Component Analysis (PCA) dan clustering analysis. 
2. Mengidentifikasi pola atau kelompok negara dengan 

karakteristik pembangunan yang serupa melalui 

analisis komponen utama untuk mengungkap 

dimensi-dimensi tersembunyi dalam data 

pembangunan global periode 2000-2020. 
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3. Menganalisis jarak dan kemiripan antar kelompok 

hasil clustering untuk memahami jarak 

pembangunan antar negara dan mengidentifikasi 

faktor-faktor yang membedakan antar kelompok 

negara. 

Kegunaan bersifat jangka panjang dalam penerapan hasil 

analisis ini adalah untuk mendukung pengambilan 

keputusan dalam proses perumusan kebijakan 

pembangunan global dan kerja sama internasional yang 

lebih efektif. Berikut adalah beberapa manfaat spesifik 

dari analisis ini antara lain:  

1. Mendukung proses pengambilan keputusan secara 

strategis dalam alokasi bantuan pembangunan 

internasional, program kerja sama internasional, dan 

transfer teknologi antar negara dengan 

mempertimbangkan kemiripan profil pembangunan. 

2. Menyediakan model klasifikasi yang dapat 

digunakan oleh peneliti dan praktisi pembangunan 

dalam menganalisis tren pembangunan global, dan 

merancang strategi pembangunan yang disesuaikan 

dengan karakteristik spesifik setiap kelompok 

negara. 

2. Landasan Teori 

2.1. Konsep Pembangunan Global 

Berdasarkan kerangka kerja pembangunan, terdapat 

beberapa dimensi yang menjadi kunci dalam 

pembangunan global. Dimensi-dimensi ini saling 

berkaitan dan berpengaruh satu sama lain untuk 

membentuk tingkat pembangunan negara secara 

keseluruhan. Dengan pendekatan multidimensional 

terhadap pembangunan, dapat dilakukan analisis yang 

lebih komprehensif terhadap faktor-faktor yang 

mempengaruhi kemajuan bangsa [2]. Dalam konteks ini, 

terdapat beberapa pilar utama yang perlu dikaji secara 

mendalam, yaitu tata kelola pemerintahan, pendidikan-

kesehatan, sosial-ekonomi, dan infrastruktur. 

2.1.1 Tata Kelola Pemerintahan 

Kualitas tata kelola pemerintahan berperan penting 

dalam mempengaruhi efektivitas pembangunan ekonomi 

suatu negara [3]. Tata kelola pemerintahan yang baik akan 

menyediakan lingkungan yang kondusif bagi investasi 

dan inovasi untuk mendorong pertumbuhan ekonomi 

berkelanjutan [4]. Transparansi, akuntabilitas, dan 

efisiensi menjadi poin-poin penting dalam 

penyelenggaraan pemerintahan yang baik [5]. Stabilitas 

politik dan kepastian hukum dari tata kelola pemerintahan 

yang baik memberikan kepercayaan bagi investor 

domestik maupun asing untuk melakukan investasi 

jangka panjang. Pada akhirnya, tata kelola pemerintahan 

yang baik akan mendorong pertumbuhan ekonomi 

berkelanjutan dan meningkatkan kesejahteraan 

masyarakat. 

2.1.2 Pendidikan Dan Kesehatan 

Faktor pendidikan dan kesehatan menjadi pilar 

utama dalam pembangunan manusia. Partisipasi 

masyarakat dalam jenjang pendidikan tingkat menengah 

mencerminkan kemudahan masyarakat dalam mengakses 

pendidikan. Hal ini menjadi tolok ukur untuk menilai 

seberapa baik kualitas pendidikan formal di suatu negara 

[6]. Rasio antara belanja pendidikan dan kesehatan 

menunjukkan seberapa seimbang investasi pemerintah 

dalam membangun sumber daya manusia yang 

berkualitas. Dalam sektor kesehatan, harapan hidup dan 

angka kematian anak menjadi indikator utama dalam 

menilai kesejahteraan dan kualitas layanan kesehatan 

publik. Angka kematian anak dipengaruhi oleh kualitas 

layanan kesehatan dasar, akses terhadap air bersih, 

sanitasi, dan gizi masyarakat [7]. Kedua faktor kesehatan 

tersebut dipengaruhi oleh besarnya belanja kesehatan 

yang menunjukkan besarnya komitmen pemerintah dalam 

meningkatkan kualitas sektor kesehatan. 

2.1.3 Sosial-Ekonomi 

Faktor sosial-ekonomi seperti Indeks Pembangunan 

Manusia (HDI) dan Indeks Peluang Ekonomi 

memberikan gambaran tentang tingkat pembangunan 

suatu negara. HDI mengukur tingkat pembangunan 

manusia secara keseluruhan dengan mempertimbangkan 

hal-hal seperti standar hidup, kesehatan, dan pendidikan 

[8]. Dengan memaksimalkan kedua indeks tersebut, akan 

diperoleh pertumbuhan ekonomi yang menguntungkan 

semua orang, bukan hanya kelompok tertentu. 

2.1.4 Ekonomi Digital 

Kesiapan digital menjadi kunci untuk daya saing 

ekonomi dan pembangunan negara di era transformasi 

teknologi global. Kesiapan ini bergantung pada 

infrastruktur digital, yang mencakup akses masyarakat 

terhadap teknologi informasi dan komunikasi [14]. 

Jumlah langganan telepon yang tersedia untuk setiap 

seratus orang menunjukkan tingkat adopsi teknologi 

komunikasi penting. Digitalisasi membutuhkan akses 

listrik sebagai sumber energi untuk semua perangkat dan 

infrastruktur digital. Penggunaan energi per kapita 

mencerminkan kemampuan suatu negara dalam 

mendukung infrastruktur jaringan digital yang 

menggunakan konsumsi energi yang besar. 

Kemampuan ekonomi dan teknologi suatu negara 

menentukan kapasitas negara dalam mengadopsi dan 

memanfaatkan teknologi digital. Kemampuan masyarakat 

dalam mengakses segala fasilitas digital dipengaruhi oleh 

besarnya GDP per kapita [15]. Pertumbuhan ekonomi riil 

menunjukkan kemampuan negara untuk menyediakan 

sumber daya untuk mengembangkan dan membangun 

infrastruktur digital. Indeks Konektivitas Digital 

menggambarkan kualitas dari fasilitas internet yang 

disediakan, baik itu dari kecepatan maupun jangkauan 

konektivitasnya,  konektivitas digital yang baik dapat 

membantu kegiatan ekonomi dan sosial. 
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2.1.5 Infrastruktur 

Infrastruktur, yang mencakup infrastruktur digital 

dan infrastruktur dasar seperti akses air bersih, merupakan 

pilar fundamental dalam pembangunan global di era 

transformasi teknologi. Kesiapan digital menjadi kunci 

untuk daya saing ekonomi dan pembangunan negara di 

era transformasi teknologi global [16]. Infrastruktur 

digital mencakup berbagai komponen yang saling terkait, 

mulai dari akses masyarakat terhadap teknologi informasi 

dan komunikasi hingga ketersediaan energi yang 

mendukung operasional sistem digital [17]. Jumlah 

langganan telepon yang tersedia untuk setiap seratus 

orang menunjukkan tingkat penetrasi teknologi 

komunikasi, yang menjadi indikator penting tingkat 

adopsi teknologi dalam masyarakat. Selain itu, digitalisasi 

membutuhkan akses listrik yang stabil sebagai sumber 

energi untuk semua perangkat dan infrastruktur digital, 

sehingga penggunaan energi per kapita mencerminkan 

kemampuan suatu negara dalam mendukung infrastruktur 

jaringan digital yang memerlukan konsumsi energi yang 

besar. Di sisi lain, akses terhadap air bersih merupakan 

infrastruktur dasar yang tidak dapat dipisahkan dari 

pembangunan berkelanjutan, karena ketersediaan air 

bersih mempengaruhi kesehatan masyarakat, 

produktivitas ekonomi, dan bahkan mendukung 

operasional infrastruktur teknologi [18]. 

Kemampuan ekonomi dan teknologi suatu negara 

menentukan kapasitas negara dalam mengadopsi dan 

memanfaatkan teknologi digital secara optimal. 

Kemampuan masyarakat dalam mengakses segala 

fasilitas digital dipengaruhi oleh besarnya GDP per 

kapita, yang mencerminkan daya beli dan investasi 

pemerintah dalam infrastruktur teknologi [19]. 

Pertumbuhan ekonomi riil menunjukkan kemampuan 

negara untuk menyediakan sumber daya yang diperlukan 

demi mengembangkan dan membangun infrastruktur 

digital yang berkelanjutan. Indeks Konektivitas Digital 

menggambarkan kualitas dari fasilitas internet yang 

disediakan, baik dari aspek kecepatan maupun jangkauan 

konektivitasnya, di mana konektivitas digital yang baik 

dapat memfasilitasi kegiatan ekonomi dan sosial serta 

mendorong inovasi dalam berbagai sektor pembangunan 

[20]. Sementara itu, persentase populasi dengan akses 

terhadap air bersih yang dikelola secara aman menjadi 

indikator yang menunjukkan kualitas infrastruktur dasar 

suatu negara, hal ini karena akses air bersih berkorelasi 

langsung dengan tingkat kesehatan masyarakat, 

produktivitas tenaga kerja, dan stabilitas sosial sebagai 

pendukung pembangunan ekonomi secara keseluruhan 

[21]. 

2.2. Metode Analisis Data 

2.2.1 Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis (PCA) adalah teknik 

reduksi dimensionalitas yang bertujuan untuk mengubah 

data ke dalam sistem koordinat baru sehingga dimensi-

dimensi yang menangkap variasi terbesar dalam data 

dapat dengan mudah diidentifikasi [21]. PCA 

menciptakan variabel-variabel baru yang tidak saling 

berkorelasi dan secara berturut-turut memaksimalkan 

varians, di mana komponen utama pertama menangkap 

varians terbesar, komponen kedua menangkap varians 

terbesar berikutnya yang ortogonal terhadap komponen 

pertama, dan seterusnya [22]. 

Lebih lanjut, PCA merupakan metode statistik yang 

digunakan untuk mereduksi dimensi data dengan 

mengubah variabel asli menjadi sejumlah komponen 

utama yang tidak berkorelasi. PCA bertujuan untuk 

mengatasi permasalahan kompleksitas akibat banyaknya 

variabel yang digunakan dalam analisis, tanpa harus 

kehilangan informasi penting dari variabel-variabel 

tersebut [23]. PCA bekerja dengan cara 

mentransformasikan variabel yang saling berkorelasi 

menjadi variabel baru yang tidak berkorelasi, atau disebut 

sebagai principal components. Bahwa PCA dapat 

mengubah data asli menjadi kumpulan variabel baru yang 

lebih kecil dan tidak berkorelasi, namun tetap 

merepresentasikan informasi dari data awal [24]. 

Tujuan utama PCA adalah mendapatkan sebanyak 

mungkin varians dalam data dengan jumlah komponen 

yang lebih sedikit. Dalam penerapannya, komponen 

utama ditentukan berdasarkan nilai eigen yang diperoleh 

dari matriks korelasi, di mana komponen dengan 

eigenvalue lebih besar atau sama dengan satu dipilih 

untuk mewakili data [23]. Dengan mengurangi jumlah 

dimensi, PCA membantu dalam visualisasi data dan 

mengurangi kompleksitas model. PCA sering digunakan 

sebagai langkah pra-pemrosesan sebelum analisis lebih 

lanjut seperti clustering atau regresi. Dalam konteks 

analisis indikator pembangunan, PCA memungkinkan 

identifikasi dimensi-dimensi utama yang menjelaskan 

sebagian besar variasi dalam data [23]. Data yang telah 

direduksi dengan PCA kemudian digunakan dalam proses 

clustering [24]. 

1. Standarisasi Data (Z-Score Normalization) 

Sebelum menghitung PCA, data harus di 

standarisasi terlebih dahulu jika skala antar 

variabel berbeda, agar setiap variabel memiliki 

rata-rata 0 dan standar deviasi 

𝑧𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑗̅

𝑠𝑗
 

𝑥𝑖𝑗  nilai data pada observasi ke-i dan variabel ke-

j 

𝑥𝑗̅ rata-rata variabel ke-j 

𝑠𝑗 standar deviasi variabel ke-j 

2. Hitung Matriks Kovarians atau Korelasi 

Setelah di standarisasi, maka gunakan matriks 

korelasi. Jika tidak di standarisasi, gunakan 

matriks kovarians 

Cov(𝑋) =
1

𝑛 − 1
𝑋𝑇𝑋 

X matriks data setelah di kurangi oleh rata-rata  

n jumlah observasi 

3. Hitung Nilai Eigen dan Vektor Eigen 
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Dari matriks yang sudah di hitung dengan 

Kovarians atau Korelasi selanjutnya hitunglah 

eigenvalue ( λ ) dan eigenvector (v) dengan 

menyelesaikan: 

Cov(𝑋) ⋅ 𝑣 = λ ⋅ 𝑣 
det(Cov(𝑋) − 𝜆𝐼) = 0 

Nilai Eigen menunjukkan seberapa besar varians 

yang di jelaskan setiap komponen 

Vektor Eigen menunjukkan kombinasi dari 

variabel dari komponen tersebut 

4. Pilih Principal Components (PC) 

Mengurutkan nilai eigen dari yang terbesar ke 

yang terkecil. Lalu PC (Principal Components) 

dengan nilai eigen ≥ 1 (Dalam kaidah Kaiser) 

Menjelaskan hanya 70–90% varians kumulatif. 

5. Transformasi Data ke Ruang Baru 

Membuat Transformasi Dari data asli ke dalam 

ruang yang baru 

𝑍baru = 𝑍 ⋅ 𝑉 
𝑍 data hasil dari standarisasi 

𝑉 matriks dari vektor eigen 

 

 

2.2.2 Clustering K-Means 

Clustering analysis adalah teknik unsupervised 

learning yang bertujuan untuk mengelompokkan objek-

objek ke dalam cluster-cluster di mana objek dalam satu 

cluster memiliki kesamaan yang tinggi sementara objek 

antar cluster berbeda secara signifikan [25]. Metode 

clustering yang umum digunakan meliputi K-means 

clustering yang meminimalkan varians dalam cluster 

(squared Euclidean distances), hierarchical clustering 

yang membangun hierarki cluster secara bertahap, dan 

density-based clustering, masing-masing dengan 

kelebihan dan kelemahan tersendiri tergantung pada 

karakteristik data dan tujuan analisis [26]. Dalam konteks 

penelitian pembangunan, clustering memungkinkan 

identifikasi kelompok negara dengan profil pembangunan 

yang serupa, sehingga memfasilitasi analisis komparatif 

antar negara. 

Lebih lanjut, clustering adalah metode 

penambangan data yang bertujuan untuk 

mengelompokkan data ke dalam beberapa grup atau 

klaster berdasarkan kesamaan karakteristiknya [27]. 

Setiap kelompok yang terbentuk memiliki tingkat 

kesamaan antar anggota di dalam klaster yang tinggi, 

tetapi berbeda secara signifikan dengan anggota klaster 

lainnya. Metode clustering terbagi menjadi beberapa 

pendekatan, seperti metode hierarkis (hierarchical), 

metode berbasis densitas (density-based), dan metode 

partisi (partitioning), di mana K-means adalah salah satu 

yang paling umum digunakan [28]. 

Algoritma K-means, sebagai salah satu metode 

clustering partisi, bekerja dengan membagi data ke dalam 

sejumlah klaster tertentu berdasarkan jarak antar titik data 

terhadap pusat klaster (centroid) yang dihitung secara 

iteratif [27]. Proses ini dimulai dengan inisialisasi 

sejumlah k pusat klaster secara acak. Kemudian, setiap 

titik data akan ditetapkan ke klaster terdekat dengan pusat 

klaster yang ada. Setelah semua titik data dialokasikan, 

posisi pusat klaster akan diperbarui dengan menghitung 

rata-rata dari semua titik data yang termasuk dalam klaster 

tersebut. Tahapan penugasan titik data dan pembaruan 

pusat klaster ini akan terus berulang hingga pusat klaster 

tidak lagi banyak berubah atau mencapai kriteria 

konvergensi tertentu. 

Salah satu masalah utama dalam clustering adalah 

menentukan jumlah klaster optimal (k) secara otomatis 

tanpa perlu inisialisasi manual [29]. Untuk menjawab 

masalah ini, beberapa metode telah dikembangkan guna 

meningkatkan efisiensi proses penentuan klaster. Metode 

Elbow, misalnya, memanfaatkan nilai WCSS (Within-

Cluster Sum of Squares) untuk mendeteksi "titik siku" 

atau perubahan signifikan dari penurunan WCSS sebagai 

indikator jumlah klaster terbaik [27]. WCSS mengukur 

total variasi di dalam klaster, di mana nilai WCSS yang 

lebih kecil menunjukkan klaster yang lebih padat dan 

homogen. 

Di sisi lain, untuk mengatasi ketergantungan pada 

inisialisasi dan penentuan parameter awal, dengan 

algoritma U-k-means (Unsupervised K-means). 

Algoritma ini menerapkan pendekatan berbasis entropi 

yang memungkinkan proses clustering berjalan tanpa 

parameter awal dan secara otomatis menyaring jumlah 

klaster selama proses iterasi berlangsung. Hal ini 

menjadikan U-k-means sebagai metode yang lebih 

"murni" dalam konteks unsupervised learning, karena 

mampu menemukan jumlah klaster optimal tanpa 

intervensi pengguna pada tahap awal. 

1. Menentukan Jumlah Klaster (k) 

Menentukan nilai dari Cluster di lambangkan 

dengan (k). Nilai k dapat di tentukan dengan 

manual atau dengan menggunakan metode 

Elbow 

2. Inisialisasi Titik Pusat Awal (Centroid) 

Titik k titik pusat awal (centroid) diambil secara 

acak dari himpunan yang ada di data. 

𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘} 
3. Menghitung Jarak Tiap Titik ke Setiap Centroid 

Euclidian Distance Berfungsi untuk mengukur 

jarak antara data di titik 𝑥𝑖 dan gunakan centroid 

𝑐𝑗 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑚 − 𝑐𝑗𝑚)
2

𝑛

𝑚=1

 

𝑥𝑖 data ke-i 

𝑐𝑗centroid klaster ke-j 

n jumlah dimensi fitur 

4. Ulangi Langkah 3–5 (Iterasi) 

Ulangi proses iterasi terus dari menghitung 

jarak, mengelompokkan data dan menghitung 

centroid baru sampai : 

• Posisi centroid tetap atau tidak berubah. 

• Jumlah Perulangan mencapai 

maksimum 

• Anggota klaster tidak ada perubahan 
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5. Evaluasi Hasil dengan WCSS (Within-Cluster 

Sum of Squares) 

Untuk mengukur kualitas dari klaster. Dapat 

menggunakan rumus WCSS  

𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑ ∑ ||𝑥𝑖 − 𝑐𝑗||
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗=1

 

Semakin kecil nilai dari WCSS, menandakan 

semakin baik hasil klasterisasi karena titik-titik 

lebih dekat ke centroid-nya 

 

 

2.3. Dataset Global Development Indicators 

Dataset Global Development Indicators terdiri dari 

5.556 observasi yang mencakup berbagai negara dan 

wilayah selama periode 2000 hingga 2020. Setiap baris 

mewakili kondisi suatu negara pada tahun tertentu. 

Merujuk pada Tabel 1 Dataset ini memuat 22 variabel 

yang mencerminkan berbagai indikator di bidang 

pembangunan ekonomi, kesiapan digital, lingkungan, dan 

sosial. 

2.3.1 Stuktur Dataset 

Tabel  1 Dataset Global Development Indicators 

Variabel Tipe Deskripsi Singkat 

country_name Categorical 
Nama negara atau 

wilayah 

year 
Numerik 

(Int) 

Tahun pengamatan 

(2000–2020) 

region Categorical Wilayah geografis 

income_group Categorical 
Kelompok 

pendapatan negara 

gdp_usd 
Numerik 

(Float) 

Total Produk 

Domestik Bruto 

(US$) 

population 
Numerik 

(Float) 
Total populasi 

gdp_per_capita 
Numerik 

(Float) 

PDB per kapita 

(US$) 

inflation_rate 
Numerik 

(Float) 
Tingkat inflasi (%) 

unemployment_

rate 

Numerik 

(Float) 

Tingkat 

pengangguran (%) 

health_expendit

ure_pct_gdp 

Numerik 

(Float) 

Pengeluaran 

kesehatan (% dari 

PDB) 

life_expectancy 
Numerik 

(Float) 

Harapan hidup 

rata-rata (tahun) 

human_develop

ment_index 

Numerik 

(Float) 

Indeks 

Pembangunan 

Manusia (0–1) 

climate_vulnera

bility_index 

Numerik 

(Float) 

Indeks kerentanan 

terhadap 

perubahan iklim 

Variabel Tipe Deskripsi Singkat 

digital_readines

s_score 

Numerik 

(Float) 

Skor kesiapan 

digital 

governance_qua

lity_index 

Numerik 

(Float) 

Indeks kualitas tata 

kelola 

global_resilienc

e_score 

Numerik 

(Float) 

Skor ketahanan 

global 

global_develop

ment_resilience

_index 

Numerik 

(Float) 

Indeks ketahanan 

pembangunan 

global 

education_healt

h_ratio 

Numerik 

(Float) 

Rasio pengeluaran 

pendidikan 

terhadap kesehatan 

is_pandemic_pe

riod 

Numerik 

(Int) 

Indikator periode 

pandemi (1 jika 

pandemi) 

years_since_20

00 

Numerik 

(Int) 

Jumlah tahun sejak 

2000 

years_since_cen

tury 

Numerik 

(Int) 

Jumlah tahun sejak 

tahun 2000 (abad 

ke-21) 

2.3.2 Missing Value 

Dalam dataset Global Development Indicators, 

terdapat beberapa variabel yang memiliki nilai hilang 

(missing values) dalam jumlah yang cukup signifikan. 

Variabel dengan tingkat kehilangan data tertinggi adalah 

education_health_ratio, dengan banyak baris yang tidak 

memiliki nilai. Selain itu, variabel seperti income_group, 

unemployment_rate, health_expenditure_pct_gdp, dan 

life_expectancy juga menunjukkan persentase missing 

values yang relatif tinggi. Hal ini perlu menjadi perhatian 

dalam proses pra-pemrosesan data, terutama untuk 

analisis yang sensitif terhadap kelengkapan data seperti 

PCA atau clustering. 

3. Penerapan PCA dan Klastering dengan 

Matlab 

3.1. Persiapan Pengujian 

Dalam melakukan analisis Data Global 

Development Full Analysis (2000-2020) menggunakan 

penerapan Principal Component Analysis dan Klastering, 

digunakan perangkat lunak, perangkat keras, serta data 

set. Dilakukan pengolahan data dari data set, analisis 

statistik, serta visualisasi dari hasil yang diperoleh. 

Berikut adalah penjelasan dari masing-masing hal yang 

digunakan: 

1. Perangkat Lunak (Software): MATLAB 

Program utama yang digunakan dalam analisis ini 

adalah MATLAB (Matrix Laboratory). Program 

ini merupakan sebuah bahasa pemrograman dan 

lingkungan komputasi numerik yang populer 

dalam bidang teknik, matematika, dan sains data. 

MATLAB menjadi pilihan karena memiliki 
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berbagai fungsi statistik dan visualisasi yang baik 

dan lengkap. Penggunaan program ini 

memberikan kemudahan dalam melakukan 

pemodelan regresi, penanganan data, dan plotting. 

Beberapa fitur andalan MATLAB yang 

digunakan, antara lain: 

- readtable() – Digunakan untuk membaca data 

dari file CSV ke dalam bentuk tabel yang 

memudahkan akses berdasarkan nama 

kolom. 

- unique() – Digunakan untuk mengambil 

daftar unik dari nama negara yang terdapat 

dalam data set. 

- isnan(), ismissing(), dan logika indexing – 

Digunakan untuk mengecek dan 

membersihkan data yang kosong (missing 

values), termasuk kolom yang seluruhnya 

kosong. 

- matlab.lang.makeValidName() – Digunakan 

untuk memastikan bahwa nama variabel 

(misalnya nama negara) sesuai dengan aturan 

penamaan variabel di MATLAB. 

- interp1() – Digunakan untuk melakukan 

interpolasi nilai yang hilang (missing value) 

menggunakan metode linear, pchip 

(kuadratik), dan spline (kubik) sesuai 

stabilitas data. 

- sortrows() – Digunakan untuk mengurutkan 

data berdasarkan tahun sebelum interpolasi 

dilakukan. 

- zscore() – Digunakan untuk menormalisasi 

data sebelum dilakukan Principal Component 

Analysis (PCA) atau klasterisasi. 

- pca() – Digunakan untuk melakukan 

Principal Component Analysis, dalam hal ini 

digunakan untuk membuat indeks 

lingkungan, pembangunan, dan kesiapan 

digital. 

- pareto() – Digunakan untuk 

memvisualisasikan kontribusi masing-

masing komponen utama terhadap total 

variansi. 

- plot(), subplot(), title(), xlabel(), ylabel(), 

grid on – Digunakan untuk menampilkan 

grafik garis dari indeks yang telah dihitung 

untuk visualisasi perbandingan antar negara. 

- kmeans() – Digunakan untuk melakukan 

klasterisasi (pengelompokan negara) 

berdasarkan indeks-indeks utama yang telah 

dibentuk. 

- silhouette() – Digunakan untuk mengevaluasi 

kualitas hasil klasterisasi dengan melihat 

nilai silhouette dari tiap observasi. 

- scatter3() – Digunakan untuk membuat 

visualisasi klaster dalam ruang 3 dimensi 

berdasarkan tiga indeks utama. 

- parallelcoords() – Digunakan untuk membuat 

plot koordinat paralel yang menampilkan 

pola nilai antar klaster. 

- save() – Digunakan untuk menyimpan hasil 

perhitungan indeks dan hasil klasterisasi ke 

dalam file MAT agar dapat diakses ulang. 

- function – Penggunaan fungsi modular 

(seperti create_index) memberikan struktur 

yang lebih bersih dan memungkinkan 

penggunaan ulang kode secara efisien. 

Versi MATLAB yang digunakan dalam proyek 

ini adalah MATLAB R2022a. 

2. Perangkat Keras (Hardware): Laptop MSI GF63 

Thin 11UC 

Untuk menjalankan MATLAB dan melakukan 

analisis data dengan ukuran sedang seperti 

dataset Global Development Full Analysis, 

digunakan perangkat keras Laptop MSI GF63 

Thin 11UC dengan spesifikasi sebagai berikut: 

- Model: MSI GF63 Thin 11UC 

- Sistem Operasi: Windows 11 Home Single 

Language 64-bit (Build 22631) 

- Prosesor: 11th Gen Intel® Core™ i7-

11800H @ 2.30GHz, 16 threads 

- RAM: 16 GB 

- GPU: NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop 

GPU 

- Total Memori: 12 GB 

- Memori Tampilan (Display): 3.97 GB 

- Memori Bersama (Shared): 8.04 GB 

- DirectX: Versi 12 

- Pabrikan Sistem: Micro-Star International 

Co., Ltd. 

- Model BIOS: E16R6IMS.110 

Spesifikasi tersebut sudah memadai untuk 

menjalankan MATLAB dengan lancar dan 

cepat, terutama untuk kebutuhan analisis 

statistik dan pembuatan visualisasi data yang 

dapat dilakukan tanpa mengalami kendala. Hal 

ini dikarenakan spesifikasi perangkat yang 

digunakan sudah sesuai dengan spek yang 

direkomendasikan untuk menjalankan perangkat 

lunak MATLAB. 

 

3.2. Pre-processing Dengan Matlab 

Pre-processing adalah proses untuk mempersiapkan 

data mentah agar siap untuk di analisis. Dalam konteks 

ini, data mentah yang perlu dipersiapkan adalah dataset 

Global_Development_Indicators_2010_2020.csv. Untuk 

memulai pre-processing, dataset dibaca dahulu dalam 

matlab menggunakan perintah readtable untuk membaca 

dataset dengan format .csv. Dengan menggunakan 

perintah ini, data dalam dataset dapat di akses oleh 

program MATLAB. Proses ini dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

 

Gambar 1  Membaca Dataset 
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Selanjutnya dilakukan pembersihan data untuk 

menghilangkan variabel-variabel diwakili oleh kolom 

yang tidak diperlukan. Dari  47 variabel yang ada di dalam 

dataset Global_Development_Indicators_2010_2020.csv, 

hanya diperlukan 10 variabel saja, oleh karena itu 37 

variabel lainnya akan dibuang. Setelah pembersihan 

dataset, dilakukan pemisahan dataset menjadi tabel-tabel 

berdasarkan negara masing-masing. Berikut adalah kode 

pada Gambar 2 dan Gambar 3 untuk mewujudkan hal 

tersebut. 

 

 

Gambar 2  Filtrasi Variabel-Variabel Dataset 

 

 

 

Gambar 3 Pemisahan Dataset 

 

Variabel-variabel yang diperlukan pada dataset 

dapat dibagi menjadi tiga jenis. Jenis pertama adalah 

identitas yang ditunjukkan oleh country_name sebagai 

identitas negara. Variabel jenis kedua variabel waktu, 

yakni year yang menjadi indikator waktu untuk 

menggambarkan perubahan negara dari tahun ke tahun. 

Variabel terakhir, yakni variabel yang akan di analisis 

adalah variabel-variabel indikator pembangunan negara. 

Tabel 2, Tabel 3, dan Tabel 4 menunjukan variabel-

variabel tersebut: 

A. Tabel Identitas Negara 

 
Tabel 2 Menunjukan Identitas Suatu Negara 

Nama variabel Deskripsi 

country_name Nama negara sebagai 

identitas pengamatan 

 

B. Tabel Waktu 

 
Tabel 3 Menunjukkan berapa tahun pengamatan. 

Nama variabel Deskripsi 

year Tahun pengamatan (2000-

2020) 

 

C. Tabel Indikator Pembangunan Negara 

 
Tabel 4 Indikator yang mempengaruhi pembangunan negara 

Nama variabel Deskripsi 

gdp_per_capita Produk domestik 

bruto per kapita 

(dalam USD) 

inflation_rate Laju inflasi tahunan 

(dalam persentase) 

life_expectancy Harapan hidup saat 

lahir (dalam tahun) 

school_enrollment_sec

ondary 

Tingkat partisipasi 

sekolah menengah (% 

dari kelompok usia 

terkait) 

unemployment_rate Tingkat 

pengangguran (% dari 

angkatan kerja) 

electricity_rate Persentase populasi 

dengan akses 

terhadap listrik 

mobile_subscriptions_p

er_100 

Jumlah langganan 

telepon seluler per 

100 penduduk 

internet_usage_pct Persentase populasi 

yang menggunakan 

internet 

human_development_in

dex 

Indeks pembangunan 

manusia (HDI) 

governance_quality_in

dex 

Indeks kualitas tata 

kelola pemerintahan 

digital_connectivity_in

dex 

Indeks konektivitas 

digital (akses, 

penggunaan, dan 

infrastruktur digital) 

 

Setelah melakukan penanganan terhadap variabel-

variabel di dalam dataset, selanjutnya perlu dilakukan 

penanganan juga pada nilai-nilai kosong (NaN (not a 

number)) atau missing value. Untuk menangani missing 

value pada dataset, diterapkan metode interpolasi dan 

imputasi. Interpolasi diterapkan dengan metode 

interpolasi linier, quadratic, dan cubic, jenis interpolasi 

yang digunakan disesuaikan berdasarkan tingkat 

fluktuatif dari setiap variabel. Untuk menggunakan ketiga 

jenis interpolasi tersebut, digunakan fungsi bawaan 

Matlab interpl dengan metode linear, phchip(quadratic), 

dan spline(cubic). Untuk imputasi dilakukan dengan 

mengisi missing values yang tersisah dengan median dari 

kolom setiap negara. Imputasi dilaksanakan sesudah 

interpolasi. Berikut adalah kode pada Gambar 4 dan 

Gambar 5  dengan referensi dari [9] dan [10] untuk 

interpolasi dan imputasi:  
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Gambar 4  Interpolasi 

 

 

 

Gambar 5  Imputasi 

 

Untuk tahap terakhir dalam pre-processing, perlu 

dilakukan balik arah pada variabel inflation_rate (tingkat 

inflasi) dan unemployment_rate (tingkat pengangguran). 

Dua variabel ini tentu merupakan variabel yang memiliki 

interpretasi negatif dalam pembangunan global suatu 

negara. Semakin besar angka dari kedua nilai tersebut, 

semakin berdampak negatif pada pembangunan global 

dari negara terkait. Untuk memberikan interpretasi negatif 

tersebut dalam proses penelitian ini, maka dilakukan 

invers pada setiap nilai pada dua variabel ini dengan 

mengubah seluruh nilai kolom menjadi nilai maksimum 

dari kolom dikurang oleh nilai bawaan pada baris 

tersebut. Berikut kode pada Gambar 6 untuk melakukan 

invers. 

 

 

Gambar 6  Balik Arah Variabel 

3.3. PCA Dengan Matlab 

PCA (Principal Component Analysis) bertujuan 

untuk mengurangi dimensi demi mengurangi 

kompleksitas dari variabel yang berjumlah besar. Proses 

PCA dengan Matlab meliputi, perhitungan rata-rata, 

standarisasi data, pembuangan outlier,  pelaksanaan PCA, 

dan interpretasi PC1 dan PC2 dari PCA. Metode PCA 

yang di adaptasikan pada Matlab ini mengambil referensi 

dari [32]. Berikut adalah langkah-langkah detail dari PCA 

menggunakan Matlab: 

 

1. Perhitungan Rata-Rata  

Langkah pertama sebelum pelaksanaan 

PCA adalah perhitungan rata-rata dari setiap 

kolom. Kolom dari setiap tabel negara yang 

mewakili satu tahun dihitung rata-ratanya. Rata-

rata ini akan digunakan untuk standarisasi data. 

Untuk menghitung rata-rata, digunakan fungsi 

mean. Berikut kode pada Gambar 7 untuk 

menjalankan tujuan ini: 

 
Gambar 7  Perhitungan Rata-Rata Tahunan per Kolom 

Negara 

 

2. Standarisasi Data 

Standarisasi data adalah proses 

mengubah data ke format yang lebih konsisten, 

agar setiap variabel memiliki mean 0 dan standar 

deviasi 1. Standarisasi dilakukan dengan 

mengurangkan setiap nilai indikator dengan rata-

rata seluruh negara pada indikator tersebut, lalu 

dibagi dengan standar deviasinya. Proses ini 

memastikan bahwa semua indikator memiliki 

skala yang setara (mean 0 dan standar deviasi 1), 

sehingga tidak ada variabel yang mendominasi 

dalam analisis PCA. Proses ini perlu dilakukan 

sebelum PCA karena PCA bersifat sensitif 

terhadap skala variabel yang tidak merata. Hasil 

standarisasi data berupa Z-score. Berikut  kode 

pada Gambar 8 untuk mewujudkan hal ini: 

 

 
Gambar 8  Standarisasi Data 

 

3. Pembuangan Outlier 

Outlier adalah data dengan nilai yang 

jauh berbeda signifikan dari mayoritas data 

lainnya. Dalam konteks ini, berupa negara yang 
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memiliki nilai indikator pembangunan yang 

ekstrem (sangat besar atau sangat kecil). Outlier 

dapat membuat hasil analisis menjadi tidak 

proporsional dengan menggeser pusat klaster 

secara tidak wajar. Oleh karena demikian, 

menggunakan referensi dari [33], dilakukan 

penanganan terhadap outlier dengan kode pada 

Gambar 9 berikut di Matlab. 

 

 
Gambar 9  Penangan Outlier 

 

Z-score yang diperoleh dari standarisasi data 

digunakan untuk menghitung jarak Euclidean setiap 

negara terhadap pusat distribusi standar (pusat 

koordinat dalam ruang z-score). Z-threshold yang 

diwakili oleh variabel z_tresh adalah nilai ambang 

batas tertinggi yang ditetapkan untuk memisahkan 

negara-negara normal dan outlier. Negara dengan 

jarak ke pusat distribusi standar yang lebih besar dari 

treshold tersebut di anggap sebagai outlier dan akan 

disaring keluar agar tidak ikut dalam analisis 

selanjutnya. Sebagai referensi, nama-nama negara 

outlier ditampilkan di terminal Matlab.  

 

4. PCA 

PCA bertujuan untuk mereduksi 

dimensi data indikator pembangunan negara 

namun dengan tetap mempertahankan sebagian 

besar informasi (varians). Proses ini dilakukan 

dengan menghitung matriks kovarians dari data 

yang telah ter standarisasi dengan Z-score, untuk 

memahami hubungan antar variabel. 

Selanjutnya, dilakukan dekomposisi 

eigencomposition terhadap matriks kovarians 

untuk memperoleh eigenvalue dan eigenvector. 

Eigenvalue merupakan ukuran varians yang 

dijelaskan oleh masing-masing komponen 

utama, sedangkan eigenvector menentukan arah 

komponen tersebut di ruang fitur. Kemudian 

dilakukan pengurutan eigenvalue dari besar ke 

kecil, serta ditentukan jumlah komponen utama 

minimum yang diperlukan untuk menjelaskan 

80% total varians, hanya komponen-komponen 

ini yang akan dipertahankan. Akhirnya, data Z 

yang diproyeksikan ke ruang komponen utama 

baru dan menghasilkan representasi baru W 

untuk digunakan pada analisis selanjutnya. 

Berikut kode pada Gambar 10 untuk 

mewujudkan hal ini: 

 
Gambar 10  PCA 

 

5. Interpretasi PCA 

Interpretasi pada PC1 (Principal 

component 1) dan PC2 (Principal Component 2) 

digunakan untuk mengetahui seberapa besar 

kontribusi dari masing-masing variabel terhadap 

dua komponen PCA yaitu PC1 dan PC2. PCA 

melakukan reduksi dimensi dengan membentuk 

sejumlah komponen utama (principal 

components) dari kumpulan variabel asli. Untuk 

mengetahui makna dari komponen-komponen 

baru ini, maka perlu diketahui variabel-variabel 

yang paling dominan dalam membentuk masing-

masing komponen utama. Proses ini dilakukan 

dengan menggunakan interpretasi loading 

faktor. Berikut kode pada Gambar 11 untuk 

mewujudkan tujuan ini: 

 

 
Gambar 11  Interpertrasi PCA 

 

Kode mengambil dua komponen utama dari 

matriks eigenvector yang mewakili arah dengan 

variasi data terbesar. Nilai-nilai dalam dua 

kolom ini disebut loading, yang menunjukkan 

seberapa besar kontribusi setiap variabel asli 

terhadap masing-masing komponen. Kemudian, 

program mencetak tabel kontribusi variabel 

terhadap PC1 dan PC2. Tanda positif atau 

negatif dari loading menunjukkan arah pengaruh 

variabel. Misalnya, jika gdp_per_capita, 

internet_usage_pct, dan electricity_access_pct 

memiliki loading tinggi pada PC1, maka PC1 

dapat diartikan sebagai dimensi pembangunan 

ekonomi. Sementara jika life_expectancy dan 

human_development_index dominan pada PC2, 

maka PC2 mencerminkan dimensi sosial atau 

kesejahteraan.  
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3.4. Clustering Dengan Matlab 

Clustering dilakukan sebagai upaya untuk 

mengelompokkan negara-negara berdasarkan 

karakteristik pembangunan global. Proses clustering 

mencakup Sillhoutte method dan perhitungan K-means. 

Sebagai ilustrasi hasil, dilakukan juga visualisasi terhadap 

perhitungan Sillhoutte, serta hasil clustering. Pada tahap 

terakhir anggota-anggota negara dalam setiap cluster 

akan dimasukan disimpan di dalam excel dan rata-rata 

PC1, PC2, dan nilai silhoutte setiap klaster dihitung. 

Untuk melakukan metode clustering, di ambil referensi 

dari [34]. Berikut adalah langkah-langkah untuk 

clustering: 

 

1. Silhoutte Method 

 

Metode Sillhoutte digunakan untuk 

menentukan jumlah klaster yang optimal dalam 

membagi data negara berdasarkan indikator 

pembangunan. Proses ini dilaksanakan dengan 

mencoba berbagai nilai K (jumlah klaster) dari 2 

hingga 10, lalu untuk setiap jumlah klaster 

tersebut, dihitung rata-rata koefisien silloutte-

nya. Koefisien ini menjadi indikator seberapa 

baiknya pengelompokan negara-negara. Nilai 

tertinggi dari grafik rata-rata sillhoutte 

mengindikasikan jumlah klaster yang 

memberikan pemisahan paling baik dalam data, 

nilai ini akan menentukan variabel k_opt sebagai 

jumlah klaster paling optimal. Berikut kode pada 

Gambar 12 untuk mewujudkan ini: 

 

 
Gambar 12  Metode Silhoutte 

 

Dilakukan loop untuk K = 2 sampai K 

= 10 untuk menentukan jumlah klaster paling 

optimal.  Hasil setiap rata-rata silhoutte untuk 

setiap jumlah klaster disimpan dalam array 

silhoutte_avg. Klasterisasi dilakukan dengan 

menggunakan fungsi K-Means dengan 10 

replikasi (W komponen yang di klasterisasi dan 

k sebagai jumlah klaster yang mau dibuat).  

Untuk menghitung nilai silhoutte, digunakan 

fungsi silhoutte, lalu hasil dari fungsi tersebut 

dirata-ratakan untuk menjadi rata-rata silhoutte. 

 

2. Visualisasi Plot Silhoutte 

 

Setelah jumlah klaster paling optimal 

ditentukan, dilakukan visualisasi plot sillhoutte 

untuk memberikan gambaran detail tentang 

kualitas dari pemisahan klaster. Plot yang 

dihasilkan ini menampilkan nilai silhoutte 

kepada masing-masing negara dalam setiap 

klaster. Ketebalan dari plot ini menggambarkan 

jumlah negara yang digolongkan dalam klaster 

tersebut, dan sillhoutte coeficient dari plot 

menggambarkan kecocokan negara dalam 

klaster terkait (semakin panjang maka semakin 

cocok dengan klasternya). Untuk memberikan 

informasi tambahan, dihitung juga rata-rata dari 

nilai sillhoutte dan ditampilkan pada plot. 

Berikut kode pada Gambar 13 untuk melakukan 

visualisasi plot sillhoutte: 

 

 
Gambar 13  Visualisasi Plot Silhoutte 

 

Silhoutte_avg yang merupakan array 

dari proses perhitungan rata-rata setiap nilai 

silhoutte untuk setiap jumlah klaster di ambil 

nilai maksimumnya. Kemudian untuk 

memperoleh jendela gambar baru, digunakan 

figure yang akan menampilkan plotting hasil 

klasterisasi. Lalu koefisien siluet untuk setiap 

titik data berdasarkan klasterisasi dihitung untuk 

memvisualisasikan plot sillhoutte. Untuk 

menampilkan rata-rata serta garis putus-putus 

posisi rata-rata tersebut dalam plot, digunakan 

xline yang menampilkan garis putus-putus pada 

posisi variabel avg_silhoutte. 
 

 

3. Clustering dan Visualisasi PCA 

 

Tahap terakhir dalam proses clustering adalah 

menggunakan K-means dengan jumlah klaster 

optimal untuk memvisualisasikan hasil 

clustering pada ruang dua dimensi. Visualisasi 

ini menampilkan pola pengelompokan antar 

negara, di mana setiap klaster diwakili dengan 

warna yang sama dan klaster lain dengan warna 

yang berbeda. Untuk memberikan konteks yang 

lengkap, setiap label-label nama negara 

diberikan sehingga interpretasi hasil klasterisasi 

dapat dilakukan dengan baik. Agar setiap 

anggota klaster dapat dilihat dengan jelas, 
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dilakukan juga visualisasi tersendiri untuk 

masing-masing klaster. Berikut kode pada 

Gambar 14 untuk clustering dan visualisasi 

PCA: 

 

 
Gambar 14  Clustering dan Visualisasi Hasil PCA Semua 

Klaster 

 

Visualisasi hasil klasterisasi negara 

dilakukan berdasarkan hasil Principal 

Component Analysis (PCA), khususnya dua 

komponen utama yaitu PC1 dan PC2. Pertama, 

dijalankan algoritma K-means clustering pada 

matriks W, yaitu representasi data negara dalam 

ruang PCA. Jumlah klaster ditentukan oleh 

k_opt, yang sebelumnya telah diperoleh dari 

metode silhouette. Kode [idx, C] = kmeans(W, 

k_opt, 'Replicates', 10); melakukan proses 

pengelompokan ini, di mana idx menyimpan 

label klaster untuk setiap negara dan C berisi 

koordinat pusat masing-masing klaster. 

Selanjutnya, kode memvisualisasikan 

seluruh hasil klasterisasi dalam satu plot dua 

dimensi menggunakan fungsi gscatter(group 

scatter), yang menampilkan distribusi negara 

pada sumbu PC1 dan PC2, dengan pewarnaan 

berbeda untuk tiap klaster. Label nama negara 

ditambahkan menggunakan fungsi text, sehingga 

pengguna dapat mengidentifikasi negara mana 

yang berada di titik tertentu pada ruang PCA. 

Judul dan label sumbu ditambahkan untuk 

memperjelas makna visualisasi, serta legenda 

diletakkan secara otomatis pada lokasi terbaik. 

Bagian berikutnya dari kode membuat 

visualisasi secara terpisah untuk tiap klaster agar 

dapat dianalisis lebih detail. Ini dilakukan 

dengan perulangan for dari 1 hingga k_opt, di 

mana untuk setiap klaster, negara-negara yang 

termasuk dalam klaster tersebut diambil 

menggunakan find(idx == k). Kemudian, hanya 

data negara dalam klaster tersebut yang diplot 

dengan scatter, dan diberi label nama 

menggunakan text. Visualisasi ini memberi 

gambaran lebih spesifik mengenai karakteristik 

dan persebaran negara dalam tiap klaster di 

ruang PCA. 

 

4. Penyimpanan anggota setiap klaster pada file 

excel 

 

Untuk mempermudah proses analisis, 

dilakukan penyimpanan anggota setiap klaster. 

Dengan ini, analisis dapat ditinjau ulang dengan 

mudah secara manual, serta bisa dilakukan 

visualisasi lanjut. Anggota setiap cluster 

disimpan dalam cell array. Jumlah klaster 

disesuaikan oleh jumlah klaster optimal (k_opt). 

Setiap klaster akan disimpan dalam sheet 

masing-masing pada file excel. File akan 

disimpan dengan nama Hasil_Klastering.xlsx. 

Berikut kode pada Gambar 15 yang memproses 

hal ini: 

 

 
Gambar 15  Penyimpanan anggota-anggota cluster dalam 

excel 

 

5. Perhitungan rata-rata PC1, PC2, dan nilai 

silhoutte dari setiap klaster 

 

Untuk memahami karakteristik setiap 

klaster dengan baik, dilakukan perhitungan 

terhadap rata-rata PC1, PC2, dan nilai silhoutte 

pada anggota-anggota setiap kluster. Dilakukan 

loop sebanyak jumlah klaster optimal (k_opt) 

terhadap setiap kluster. Untuk menentukan rata-

rata digunakan fungsi mean. diambil indeks 

negara-negara yang tergolong dalam klaster 

tersebut dengan idx == k. Dengan indeks 

tersebut, program menghitung rata-rata nilai 

PC1 dan PC2  dari matriks W, yang merupakan 

hasil proyeksi data ke komponen utama PCA. 

Nilai-nilai ini memberi indikasi posisi rata-rata 

klaster dalam ruang dua dimensi utama yang 

menjelaskan sebagian besar variasi data. Selain 

itu, kode juga menghitung rata-rata nilai 

silhouette untuk anggota klaster. Berikut kode 

pada Gambar 16 untuk melaksanakan hal ini 

dalam Matlab: 
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Gambar 16  Perhitungan rata-rata PC1, PC2, nilai sillhoutte 
setiap klaster 

 

4. Analisis Penerapan PCA dan Klastering 

4.1. Skenario Pengujian 

Pengujian ini dilakukan untuk menganalisis 

pola pembangunan global negara-negara dunia 

berdasarkan indikator indeks pembangunan global. 

Data set yang digunakan mencakup data 

pembangunan global dari tahun 2000 hingga 2020 

dari berbagai negara dengan latar belakang ekonomi 

dan sosial yang beragam. Data diproses dalam 

beberapa tahap, termasuk pembersihan dan 

interpolasi data, normalisasi (Z-Score), reduksi 

dimensi melalui Principal Component Analysis 

(PCA), dan pengelompokan menggunakan algoritma 

K-Means. Dengan teknik PCA memungkinkan 

pengurangan dimensi indikator pembangunan yang 

awalnya tinggi menjadi beberapa komponen penting 

tanpa kehilangan informasi penting, sehingga proses 

clustering menjadi lebih efisien dan terarah. 

Langkah awal dilakukan dengan 

mengidentifikasi nilai-nilai yang hilang, yang 

kemudian diisi menggunakan metode interpolasi 

linear, pchip, atau spline tergantung pada 

karakteristik variabel. Setelah semua nilai lengkap, 

dilakukan pembalikan arah untuk variabel yang 

memiliki pengaruh negatif seperti tingkat 

pengangguran dan inflasi. Langkah ini penting agar 

seluruh indikator memiliki arah interpretasi yang 

konsisten: semakin tinggi nilai, semakin baik 

pembangunan. Selanjutnya, nilai-nilai indikator 

distandarkan dan dimasukkan ke dalam PCA untuk 

mereduksi dimensi. Dari hasil PCA, data dikonversi 

ke dalam bentuk proyeksi yang hanya memuat 

komponen utama yang mewakili ≥ 80% variansi 

total. Proyeksi inilah yang digunakan untuk tahap 

akhir, yaitu clustering dengan K-Means. Analisis 

silhouette coefficient dilakukan untuk mendapatkan 

jumlah klaster terbaik.  

Secara khusus, pengujian ini dilakukan dengan tiga 

tujuan utama berikut: 

1. Mengelompokkan negara-negara berdasarkan 

kemiripan indikator pembangunan. 

2. Menerapkan PCA untuk mereduksi dimensi data 

tanpa kehilangan informasi penting. 

3. Mengevaluasi efektivitas metode clustering 

dengan Silhouette Coefficient. 

4.2. Pengujian 

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui seberapa 

efektif penggunaan metode PCA dan K-Means dalam 

mengelompokkan negara-negara berdasarkan 

kesamaan indikator pembangunan. Selain itu, juga 

akan mengetahui seberapa besar kontribusi PCA 

dalam menyederhanakan kompleksitas data tanpa 

menghilangkan informasi penting. Pengujian dan 

analisis dilakukan dengan membandingkan hasil 

visualisasi, struktur klaster, dan nilai evaluasi 

silhouette coefficient untuk memastikan secara 

menyeluruh untuk mengevaluasi kualitas pemisahan 

antar kelompok. Setiap hasil yang diperoleh 

dianalisis keberhasilan model dalam menyajikan pola 

global pembangunan negara dan memisahkan 

karakteristik pembangunan yang signifikan dalam 

empat klaster yang telah terbentuk. 

4.3. Interpretasi Komponen PCA 

Principal Component Analysis (PCA) adalah 

metode untuk mereduksi dimensi yang 

mentransformasi data berdimensi tinggi menjadi 

komponen utama yang saling orthogonal untuk 

menyederhanakan analisis. Komponen utama 

pertama (PC1) merupakan arah yang menjelaskan 

varians maksimum dalam data, sementara komponen 

kedua (PC2) menjelaskan varians maksimum kedua 

yang tegak lurus terhadap PC1. PC1 dan PC2 

terbentuk dari kombinasi linear variabel asli dengan 

koefisien loading yang menunjukkan kontribusi 

relatif setiap variabel terhadap pembentukan 

komponen tersebut. Interpretasi nilai loading 

memungkinkan pemahaman terhadap makna 

substantif setiap komponen, seperti dalam konteks 

pembangunan ekonomi atau indeks kualitas hidup. 

Gambar 17 Hasil Interpretasi Nilai Loading untuk Setiap 

Variabel 

Hasil interpretasi nilai loading setiap variabel 

pada Gambar 16 menunjukan besar kontribusi setiap 

variabel terhadap setiap komponen PCA. Analisis 

PCA mengidentifikasi kontribusi variabel terhadap 

PC1 dan PC2 berdasarkan nilai loading masing-

masing komponen. PC1 didominasi variabel 

pembangunan yang memiliki loading tinggi pada 

variabel human_development_index (+0.4287), 

life_expectancy (+0.4280), internet_usage_pct 

(+0.4204), dan electricity_access_pct (+0.4036). 

Loading positif ini menunjukkan PC1 sebagai 

dimensi pembangunan manusia dan infrastruktur, di 

mana skor tinggi mencerminkan kesejahteraan dan 

akses teknologi yang superior. 

PC2 menampilkan pola berbeda dengan 

dominasi unemployment_rate (+0.8476) sebagai 

variabel utama. Berbeda dengan PC1, variabel 
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gdp_per_capita dan internet_usage_pct justru 

berkorelasi negatif dengan PC2, mengindikasikan 

hubungan terbalik terhadap pengangguran. PC2 

merepresentasikan dimensi tekanan ekonomi dan 

instabilitas ketenagakerjaan, di mana nilai tinggi 

mencerminkan tingkat pengangguran elevasi tanpa 

korelasi langsung dengan level pembangunan. 

Dengan hasil interpretasi ini, pemetaan negara 

dalam ruang dua dimensi PCA dapat memiliki makna 

yang lebih dalam. Skor tinggi PC1 mengindikasikan 

pembangunan ekonomi-sosial optimal, sedangkan 

skor tinggi PC2 menunjukkan tantangan struktural 

ketenagakerjaan. Oleh karena itu, analisis ini 

membantu mengelompokkan negara tidak hanya 

berdasarkan rata-rata nilai indikator, tetapi juga 

berdasarkan pola hubungan antar indikator yang 

mendasari kondisi pembangunan dan sosial-

ekonomi. Interpretasi ini penting untuk memberikan 

konteks pada hasil klasterisasi. 

4.4. Analisis Model Awal 

Pada tahap awal proses kelompokan, penentuan 

jumlah klaster yang ideal sangat penting karena akan 

menentukan seberapa baik struktur data dapat 

diwakili dalam kelompok-kelompok yang relevan. 

Dalam penelitian ini, metode Silhouette Coefficient 

digunakan untuk menghitung sejauh mana setiap 

negara termasuk dalam klaster yang sesuai 

dibandingkan dengan klaster terdekat lainnya. Nilai 

koefisien pada kisaran nilai 0,5 hingga 1 

menunjukkan klasifikasi yang sangat baik, 

sedangkan nilai positif dibawah itu menunjukan 

klasifikasi yang kurang baik, dan nilai koefisien 

negatif menunjukkan kemungkinan kesalahan 

penempatan. Proses pengujian dilakukan untuk 

berbagai nilai k (jumlah klaster), dimulai dari 2 

hingga 10, dengan mempertimbangkan bahwa nilai 

terlalu kecil akan menghasilkan klaster yang terlalu 

umum, sementara nilai terlalu besar akan 

menghasilkan klaster yang terlalu spesifik dan tidak 

stabil.  

    
Gambar 18 Silhouette Method untuk Menentukan Jumlah Klaster 

Optimal 

Berdasarkan hasil perhitungan dan visualisasi 

pada Gambar 17, nilai rata-rata silhouette tertinggi 

diperoleh pada k = 4, yang mengindikasikan bahwa 

pembagian negara ke dalam empat kelompok 

merupakan solusi paling optimal untuk mewakili 

struktur dan keragaman data indikator pembangunan 

global yang dianalisis. 

4.5. Hasil Clustering Dengan Metode K-means 

Setelah jumlah klaster optimal ditentukan 

menggunakan metode Silhouette, langkah 

selanjutnya adalah mengevaluasi hasil 

pengelompokan secara lebih mendalam untuk 

memastikan bahwa negara-negara telah 

diklasifikasikan secara tepat dan memiliki 

keterkaitan yang logis berdasarkan indikator 

pembangunan yang digunakan. Evaluasi ini 

dilakukan dengan menggunakan Silhouette Plot, 

yang memberikan gambaran visual seberapa baik 

setiap negara cocok berada dalam klaster yang 

ditentukan dibandingkan dengan klaster lainnya. 

Dengan analisis ini, dapat diketahui apakah proses 

clustering sudah efektif memisahkan kelompok 

negara yang serupa atau masih terdapat overlap antar 

klaster.  

 
Gambar 19 Visualisasi Silhouette Plot 

Seperti ditampilkan pada Gambar 18, di mana 

masing-masing batang menggambarkan tingkat 

kecocokan sebuah negara terhadap klaster yang 

diberikan berdasarkan nilai silhouette individualnya. 

Dari hasil pengamatan, negara-negara memiliki nilai 

rata-rata nilai sillhoutte 0,71, ini merupakan nilai 

yang besar sehingga negara-negara dalam cluster 

memiliki tingkat kecocokan yang baik terhadap 

klaster masing-masing. Selain itu, setiap clustering 

terlihat tanpa ada cluster yang tipis, hal ini 

mengartikan bahwa tidak ada outlier dan negara-

negara terkelompok jumlah per klaster dengan baik. 

Pengamatan ini menguatkan bahwa struktur 

keseluruhan klaster sudah cukup baik dan secara 

statistik dapat diterima sebagai dasar untuk analisis 

lebih lanjut. Visualisasi dan Interpretasi Hasil 

Langkah akhir dalam proses analisis ini adalah 

melakukan visualisasi hasil clustering dalam ruang 

dua dimensi menggunakan dua komponen utama dari 

PCA, untuk memperoleh gambaran lebih jelas 

mengenai hubungan antar negara dalam masing-

masing klaster. Visualisasi ini penting karena tidak 

hanya memberikan konfirmasi visual terhadap hasil 
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clustering, tetapi juga memperlihatkan bagaimana 

kelompok-kelompok negara tersebar dalam ruang 

indikator pembangunan, serta membantu 

mengidentifikasi negara-negara yang berada di luar 

pola umum (outlier). 

Gambar 20 Visualisasi Clustering Negara berdasarkan PCA       

(k = 4) 

Pada Gambar 19 menunjukkan hasil proyeksi 

tersebut, di mana masing-masing titik pada mewakili 

satu negara dan warna menunjukkan klaster yang 

terbentuk dari proses K-Means. Terlihat jelas bahwa 

empat klaster dapat dibedakan dengan cukup baik 

meskipun terdapat beberapa titik yang dekat antar 

klaster.  

 
Gambar 21 Visualisasi PCA Negara pada Setiap Klaster 

Pada Gambar 20 di atas ditunjukan visualisasi 

distribusi negara pada masing-masing klaster (1–4) 

dalam ruang dua dimensi berdasarkan dua komponen 

utama hasil PCA (PC1 dan PC2). Setiap subgrafik 

merepresentasikan klaster yang terbentuk dari 

algoritma K-Means, dan label negara digunakan 

untuk mengidentifikasi tiap titik data. 
Tabel 5 Hasil Evaluasi Klaster (k = 4) 

Klaster 
Rata-rata 

PC1 

Rata-rata 

PC2 

Rata-rata 

Silhouette 

1 -0.0271 0.1750 0.6438 

2 1.8650 1.6426 0.6416 

3 -2.8559 -0.2288 0.8159 

4 2.7459 -1.0328 0.7302 
 

Tabel 6 Evaluasi Kateristik Setiap Klaster 

Klaster Kateristik Umum 

1 

Negara dengan tingkat pembangunan 

menengah dan seimbang. Tidak menonjol 

secara ekstrem, cenderung moderat dalam 

aspek ekonomi maupun sosial. 

2 

Negara dengan keunggulan sosial dan 

kelembagaan, memiliki kualitas hidup dan 

tata kelola yang baik, meskipun tidak 

dominan dalam kekuatan ekonomi. 

3 

Negara-negara dengan tingkat pembangunan 

sangat rendah, tertinggal dalam banyak 

aspek, terutama kondisi sosial dan ekonomi. 

4 

Negara maju secara ekonomi dan teknologi, 

tetapi mungkin menghadapi tantangan sosial 

atau ketimpangan dalam aspek keadilan 

sosial. 

 

Informasi pada Tabel 5 dan Tabel 6 

menunjukkan ringkasan hasil clustering empat 

klaster yang terbentuk berdasarkan algoritma K-

Means setelah dilakukan reduksi dimensi dengan 

Principal Component Analysis (PCA). Setiap klaster 

terdiri dari sejumlah negara dengan pola indikator 

pembangunan yang serupa, baik dalam aspek 

ekonomi, sosial, maupun kelembagaan. Nilai rata-

rata PC1 dan PC2 memberikan gambaran posisi 

relatif tiap klaster dalam ruang komponen utama, 

sedangkan nilai rata-rata silhouette digunakan untuk 

menilai kualitas pemisahan antar klaster. 

Rata-rata nilai silhouette yang cukup tinggi pada 

keempat klaster mengindikasikan bahwa hasil 

pengelompokan memiliki konsistensi internal yang 

baik dan pemisahan yang memadai antar kelompok. 

Klaster 3, dengan nilai silhouette tertinggi, 

menunjukkan bahwa negara-negara dalam 

kelompok ini sangat konsisten dalam karakteristik 

keterbelakangannya, sementara klaster lain 

mencerminkan keragaman negara dari tingkat 

pembangunan menengah hingga negara dengan 

keunggulan kelembagaan. Secara keseluruhan, tabel 

ini menegaskan bahwa kombinasi metode PCA dan 

K-Means berhasil mengidentifikasi struktur 

pembangunan global yang jelas dan terkelompok 

secara statistik, serta dapat memberikan pemahaman 

yang mendalam mengenai posisi relatif masing-

masing negara dalam konteks pembangunan 

multidimensi. 

5. Kesimpulan dan Saran 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dengan 

menggunakan metode Principal Component Analysis 

dan clustering pada dataset Global Development 

Indicators tahun 2000-2020, dapat disimpulkan 

bahwa penerapan PCA dapat dengan efektif 

mereduksi kompleksitas data indikator pembangunan 

yang semula memiliki banyak variabel menjadi 

sejumlah variabel yang mampu mewakili lebih dari 
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80% total variansi. Proses reduksi menyederhanakan 

proses analisis tetapi tetap mempertahankan esensi 

informasi penting yang terkandung dalam data asli. 

Hal ini terbukti dari hasil proyeksi dua dimensi PCA 

dari komponen utama yang mampu membedakan 

secara jelas karakteristik pembangunan negara-

negara.  

Algoritma K-mean clustering yang diterapkan 

dengan hasil proyeksi PCA berhasil mengelompokan 

negara-negara dalam klaster-klaster pembangunan. 

Diperoleh silhuoette coefficient maksimum dengan 

nilai yang cukup tinggi yakni 0,7 pada 

pengelompokan dengan 4 cluster. Hasil cluster 

dengan pembagian menjadi empat klaster 

menampilkan kumpulan klaster dengan anggota 

negara yang merata dengan baik serta rata-rata 

sillhoutte value yang tinggi hingga mencapai 0,71. 

Hal ini menunjukkan bahwa klaster-klaster yang 

diperoleh bersifat konsisten dan kompak antar 

anggota klaster dengan pemisahan yang baik. 

Secara keseluruhan, pendekatan ini berhasil 

menyajikan gambaran global yang baik mengenai 

pembangunan negara-negara di dunia. Penggunaan 

PCA dalam penelitian ini meningkatkan efisiensi dan 

kejelasan visualisasi serta mendukung akurasi dalam 

mengidentifikasi pola-pola pembangunan global. 

Temuan ini menegaskan bahwa metode PCA sangat 

bermanfaat dan efektif dalam analisis data 

multivariat yang kompleks. 

5.2. Saran 

Untuk pengembangan lebih lanjut,  terdapat 

beberapa saran pengembangan. Pertama, metode 

clustering alternatif lainnya seperti Hierarchical 

Clustering atau DBSCAN dapat menjadi 

perbandingan untuk menguji konsistensi hasil 

pengelompokan yang diperoleh dari K-means. 

Selain itu, pendekatan temporal melalui analisis 

time-series clustering dapat digunakan untuk 

mengamati dinamika perubahan pembangunan dari 

waktu ke waktu untuk mengidentifikasi tren 

pertumbuhan dan pergeseran posisi negara dalam 

klaster secara lebih mendalam. 
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