
Jurnal Rekursif, Volume 12 Nomor 2, November 2024, ISSN 2303-0755, e-ISSN 2777-0427 
 www.ejournal.unib.ac.id/index.php/rekursif 

 

76  

 

Analisis Klaster Negara Berdasarkan Indikator Sosial-

Ekonomi Menggunakan Fuzzy C-Means dan K-Means 
Davi Sulaiman, Rafi Afrian Al-Haritz, Fahim Ahmad Saputra, Ade Irawan 

 
Informatika, Fakultas Teknik, Universitas Bengkulu, Jl. Wr. Supratman Kandang 

Limun, Bengkulu Bengkulu 38371 A Telp: (0736) 344087, 22105 - 227 

 

 
1
davisulaiman1@gmail.com 
2
rafiafrian003@gmail.com 
3
fahimokensyah@gmail.com  

4
otusade11@gmail.com 

 

 

Abstrak: Penelitian ini menganalisis pengelompokan negara berdasarkan indikator sosial-ekonomi 

menggunakan algoritma Fuzzy C-Means dan K-Means. Setiap negara memiliki karakterisitik sosial-

ekonomi yang unik, meliputi aspek seperti angka kematian anak, ekspor, impor, pendapatan per kapira, 

inflasi, angka harapan hidup, dan produk domestik bruto. Dataset mencakup 167 negara dengan indikator 

10 utama. Evaluasi efektivitas klasterisasi dilakukan menggunakan Sum of Squared Errors (SSE) dan 

Silhoutte Score. Hasil menunjukkan metode StandardScaler menghasilkan Sum of Squared Errors terbaik 

pada klaster ke-10 sebesar 416.04, sedangkan MinMaxScaler memiliki Sum of Squared Errors terendah 

pada klaster ke-10 sebesar 10.30. Untuk pengurangan dimensi dengan StandardScaler + PCA, nilai Sum 

of Squared Errors mencapai 5771653036.34 pada klaster ke-10. Berdasarkan Silhouttte Score, jumlah 

klaster optimal adalah 2 dengan skor 0.41, menunjukkan K-Means efektif untuk memisahkan data dalam 

dua kelompok utama berdasarkan karakteristik sosial-ekonomi. 

Kata Kunci: Klasterisasi, Fuzzy C-Means, K-Means, Indikator sosial-ekonomi, Sum of Squared Errors 

(SSE), Silhouttte Score. 

Abstract: This research analyzes the clustering of 

countries based on socio-economic indicators 

using Fuzzy C-Means and K-Means algorithms. 

Each country has unique socio-economic 

characteristics, including aspects such as child 

mortality, exports, imports, per capita income, 

inflation, life expectancy, and gross domestic 

product. The dataset covers 167 countries with 10 

main indicators. Evaluation of clustering 

effectiveness was conducted using Sum of 

Squared Errors (SSE) and Silhoutte Score. 

Results show the StandardScaler method 

produces the best Sum of Squared Errors at the 

10th cluster of 416.04, while MinMaxScaler has 

the lowest Sum of Squared Errors at the 10th 

cluster of 10.30. For dimension reduction with 

StandardScaler + PCA, the Sum of Squared 

Errors value reached 5771653036.34 in the 10th 

cluster. Based on the Silhouttte Score, the optimal 

number of clusters is 2 with a score of 0.41, 

indicating K-Means is effective for separating 

data into two main groups based on socio-

economic characteristics. 

Keywords: Clustering, Fuzzy C-Means, K-Means, 

Socio-economic indicators, Sum of Squared 

Errors (SSE), Silhouttte Score. 

 

 

I. PENDAHULUAN 
Setiap negara memiliki karakteristik sosial-

ekonomi yang unik, mencakup berbagai aspek 

seperti kematian anak, ekspor, impor, kesehatan, 

Gross Domestic Product, inflasi, pemasukan, angka 

harapan hidup, total fertility rate.(Suryadi, 2015) 

Perbedaan ini tidak hanya memengaruhi kebijakan 

pemerintah dalam Upaya meningkatkan 

kesejahteraan masyrakat, tetapi juga menciptakan 

tantangan yang kompleks dalam pengelolaan sumber 

daya dan perencanaan pembangunan. (Sanusi et al., 

2020a).Dengan semakin kompleksnya data sosial-

ekonomi yang tersedia metode analisis data menjadi 

sangat penting untuk membantu memahami pola 

yang ada dan mengelompokkan negara-negara 

berdasarkan kesamaan karakteristik sosial-

ekonomi.(Qaadan et al., 2024) 

Metode klastering sering digunakan dalam 

analisis data sosial-ekonomi yntuk mengelompokkan 
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data menjadi beberapa kelompok homogen .(Putriana 

et al., 2016). Dalam konteks negara, analisis klaster 

membantu mengidentifikasi pola perbedaan dan 

kesamaan antar indikator sosial-ekonomi. Seperti 

yang dilaporkan Perserikatan Bangsa-Bangsa 

(UNDP). Data menunjukkan bahwa negara maju 

seperti Norwegia dan Swiss memiliki Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) tinggi (0.94-0.96), 

semenata negara berkembang seperti Chad dan 

Sudan Selatan memiliki IPM rendah (masing-masing 

0.394 dan 0.385). Ketidakmerataan distiribusi 

sumber daya ini menciptakan kebutuhan pendekatan 

analitik untuk mengelompokkan negara dan 

mendukung kebijakan pembangunan yang lebih adil 

(Hussain et al., 2023) 

Penelitian sebelumnya telah menujukkan 

keunggulan metode Fuzzy C-Means (FCM) dan K-

Means dalam analisis klasterisasi. Misalnya, 

(Putriana et al., 2016) menggunakan K-Means untuk 

mengelompokkan kabupaten di Jawa Tengah 

berdasarkan indikator kemiskinan yang berhasil 

menghasilkan klaster efektif dalam memetakan 

tingkat kemiskinan rendah, sedang, dan tinggi. FCM, 

di sisi lain, menawarkan fleksibilitas dengan 

memungkinkan setiap data menjadi anggota lebih 

dari satu klaster melalui derajat kenaggotaan (Sanusi 

et al., 2020). Menurut (Singh et al., 2023) 

mengonfirmasi bahwa FCM memberikan hasil 

pengelopokan yang lebih akuran dibandingkan 

metode lain, terutama dalam konteks data sosial-

ekonomi yang kompleks. 

Dalam penelitian ini, FCM dan K-Means dipilih 

karena keunggulan masing-masing. K-Menas 

merupakan metode yang sederhana, cepat, dan 

efektif untuk klasterisasi dengan batas yang jelas 

(Atiqah et al., 2018). Sebaliknya, FCM unggul dalam 

fleksibilitas dan akurasi karena mampu menangkap 

tumpang tindih antar-klaster (Sun et al., 2024). 

Kombinasi kedua algoritma ini memungkinkan 

peneliti untuk memanfaatkan keunggulan masing-

masing sekaligus memvalidasi hasil pengelompokan.  

Klaster negara berdasarkan indikator sosial-

ekonomi membutuhkan algoritma yang akurat 

sehingga peneliti memilih dua metode algoritma 

yang popular yaitu Fuzzy C-Means dan K-Means. 

Fuzzy C-Means (FCM) adalah algoritma klastering 

yang memungkinkan setiap data point untuk menjadi 

anggota dari lebih dari satu kluster dengan derajat 

keanggotaan yang berbeda. Menurut (Saatchi, 2024) 

FCM menggabungkan prinsip fuzzy dengan metode 

K-Means, di mana setiap data memiliki nilai 

keanggotaan yang berkisar antara 0 hingga 1 untuk 

setiap kluster yang ada. Hal ini berbeda dengan 

metode K-Means yang bersifat keras, di mana setiap 

data hanya dapat menjadi anggota dari satu kluster. 

(Zhou et al., 2024) 

Dengan mengaplikasikan metode ini, peneliti 

yakin terhadap penelitian ini untuk memberikan 

wawasan baru tentang bagaimana negara-negara 

dapat dikelompokan berdasarkan indikator sosial-

ekonomi mereka. Pendekatan ini dharapkan dapat 

membantuk dalam pengambilan keputusan kebijakan 

yang lebih baik di tingkat globar(Anwar, 2023). 

II. METODE DAN BAHAN 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data negara dalam format CSV berjudul 

“Country-data.csv”. Dataset ini mencakup berbagai 

indikator sosial, ekonomi, dan kesehatan dari 

berbagai negara. Setiap baris dalam dataset ini 

mewakili satu negara, sementara setiap kolom 

merepresentasikan indikator tertentu seperti angka 

kematian anak (child_mort), ekspor barang dan jasa 

sebagai persentase dari PDB (exports), pengeluaran 

kesehatan sebagai persentase dari PDB (health), 

impor barang dan jasa sebagai persentase dari PDB 

(imports), pendapatan per kapita dalam dolar AS 

(Income), inflasi tahunan (Inflation), harapan hidup 
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dalam tahun (life_expec), total fertilitas atau jumlah 

anak per wanita (total_fer), dan produk domestik 

bruto per kapita dalam dolar AS (gdpp). Dataset ini 

diimpor menggunakan pustaka pandas dalam 

Python dan terdiri dari sejumlah baris dan kolom 

yang mewakili data dari berbagai negara. Metode 

shape pada DataFrame digunakan untuk 

mengetahui jumlah data, yang menunjukkan bahwa 

dataset ini terdiri dari nnn baris dan mmm kolom, 

di mana nnn adalah jumlah negara dan mmm 

adalah jumlah indikator. Data ini digunakan untuk 

mengkaji berbagai studi kasus yang melibatkan 

analisis terhadap indikator-indikator yang 

tercantum, serta digunakan sebagai parameter 

dalam berbagai metode analisis dan pemodelan 

statistik.(Rahakbauw et al., 2017) 

Penelitian ini bertujuan untuk menemukan cara 

optimal dalam mengelompokkan negara-negara 

berdasarkan indikator sosial-ekonomi, yang 

kemudian dapat digunakan sebagai acuan dalam 

perbandingan serta analisis pola ekonomi dan 

sosial global. Selain itu, penelitian ini juga 

bertujuan untuk mengidentifikasi algoritma yang 

paling efektif dan efisien antara Fuzzy C-Means 

dan K-Means dalam mengelompokkan negara 

berdasarkan indikator sosial-ekonomi 

tersebut.(Aisah et al., 2022) 

Dataset yang digunakan adalah "Country-

data.csv" yang mencakup berbagai indikator sosial, 

ekonomi, dan kesehatan dari 167 negara. Setiap 

baris dalam dataset merepresentasikan satu negara, 

sementara kolom-kolomnya terdiri dari indikator 

seperti angka kematian anak, ekspor sebagai 

persentase dari PDB, pengeluaran kesehatan, 

impor, pendapatan per kapita, inflasi, harapan 

hidup, total fertilitas, dan PDB per kapita. Dataset 

ini berjumlah 167 baris (negara) dan 10 kolom 

(indikator). 

Evaluasi hasil klastering dilakukan 

menggunakan dua algoritma, yaitu Fuzzy C-Means 

dan K-Means. Penghitungan ini melibatkan metrik 

evaluasi seperti Sum of Squared Errors (SSE) 

untuk melihat seberapa baik negara-negara 

terkelompok dalam klaster, serta waktu komputasi 

untuk menilai efisiensi masing-masing algoritma. 

Setelah klastering, dilakukan analisis hasil 

pengelompokan negara berdasarkan indikator 

sosial-ekonomi yang terbentuk dari kedua 

algoritma. Analisis ini menggambarkan pola dan 

tren dalam data berdasarkan klaster yang terbentuk. 

Diskusi dengan para ahli melalui wawancara atau 

diskusi kelompok terfokus juga dilakukan untuk 

mendapatkan wawasan tambahan mengenai hasil 

klastering dan implikasi kebijakan. 

Penelitian ini menghasilkan pengelompokan 

negara berdasarkan indikator sosial-ekonomi yang 

dapat digunakan sebagai acuan untuk kebijakan 

dan perencanaan di bidang sosial-ekonomi. Selain 

itu, penelitian ini juga mengidentifikasi algoritma 

klastering (antara Fuzzy C-Means dan K-Means) 

yang paling optimal dalam hal akurasi dan efisiensi 

waktu, sehingga memberikan rekomendasi terkait 

metode yang paling efektif untuk pengelompokan 

negara berdasarkan indikator sosial-ekonomi. 

 

Gambar 1. Strategi Penelitian 

2.1.Studi Literatur 

Pada tahap studi literatur, peneliti melakukan 

pencarian sumber teori yang valid yang 

mendukung penelitian ini. Sumber data dan teori 

ini ditemukan melalui jurnal penelitian 

sebelumnya, jurnal yang relevan untuk mendukung 

teori yang dibuat, buku-buku, dan artikel di situs 
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web yang mendukung pemahaman tentang 

penelitian ini. Tahap ini memiliki tujuan untuk 

digunakan sebagai referensi dan memperkuat 

penelitian yang sedang dilakukan. 

2.2.Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data sekunder yang diperoleh dari situs 

web Kaggle. Dataset ini berisi informasi 

mengenai 167 negara dengan berbagai indikator 

sosial dan ekonomi. Kolom pertama adalah 

country, yang mencatat nama negara. Kolom 

child_mort menunjukkan tingkat kematian anak per 

1.000 kelahiran. Kolom exports, health, dan 

imports masing-masing menggambarkan persentase 

ekspor, pengeluaran untuk kesehatan, dan impor 

terhadap produk domestik bruto (PDB). Kolom 

income mencatat pendapatan rata-rata per kapita 

dalam mata uang tertentu, sementara inflation 

menunjukkan tingkat inflasi tahunan. Harapan 

hidup rata-rata suatu negara tercatat dalam kolom 

life_expec, sedangkan kolom total_fer 

menunjukkan angka kelahiran rata-rata per wanita. 

Akhirnya, kolom gdpp menyajikan pendapatan 

domestik bruto per kapita. Dataset ini memberikan 

gambaran menyeluruh tentang kesejahteraan sosial, 

ekonomi, dan kesehatan dari berbagai negara, yang 

dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut seperti 

pengelompokan, korelasi antar variabel, atau studi 

perbandingan antar negara. 

 

Gambar 2. Dataset yang digunakan 

2.3. Modeling 

Modeling adalah tahap dalam penelitian ini di 

mana menggunakan model clustering, yaitu proses 

pengelompokkan data tanpa label menggunakan 

algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means (FCM). 

Sebelum modeling, data diproses dengan teknik 

scaling, seperti Min-Max Scaling dan Standard 

Scaling, untuk memastikan semua fitur berada 

pada skala yang sama. Setelah itu, dilakukan 

dimensionality reduction menggunakan Principal 

Component Analysis (PCA) untuk mengurangi 

jumlah fitur, yang membantu meningkatkan 

efisiensi algoritma clustering. 

Pada proses clustering, K-Means digunakan 

untuk mengelompokkan data ke dalam sejumlah 

cluster dengan pendekatan berbasis jarak antara 

data dan pusat cluster (centroid). Hasilnya adalah 

pembagian data ke cluster tertentu secara 

eksklusif. Selain itu, digunakan juga Fuzzy C-

Means (FCM), yang merupakan varian dari K-

Means, tetapi dengan fleksibilitas lebih tinggi 

karena memungkinkan data memiliki derajat 

keanggotaan ke lebih dari satu cluster. Model-

model ini cocok untuk analisis eksplorasi data, 

terutama ketika struktur label data tidak diketahui 

sebelumnya. 

2.4. Evaluasi Model 

Pada tahap evaluasi, model menggunakan 

metrik clustering seperti Silhouette Score atau 

Inertia untuk menilai kualitas pengelompokan data. 

K-Means dievaluasi berdasarkan kedekatan data 

dengan centroid dan pemisahan antar cluster, 

sedangkan Fuzzy C-Means (FCM) dinilai dari 

derajat keanggotaan tiap data pada. Visualisasi 

hasil clustering, seperti scatter cluster plot setelah 

reduksi dimensi dengan PCA, digunakan untuk 

memvalidasi hasil pengelompokan secara intuitif. 

Evaluasi ini memastikan bahwa cluster yang 

terbentuk memiliki koherensi internal yang baik 

dan pemisahan antar cluster yang jelas. 

Pada tahap evaluasi, Sum of Squared Errors 
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(SSE) digunakan untuk mengevaluasi kualitas 

klasterisasi. SSE menunjukkan seberapa dekat data 

dalam sebuah klaster dengan pusat atau 

centroidnya; semakin rendah nilai SSE, semakin 

baik gambaran data klaster tersebut. 

Untuk algoritma K-Means, rumus SSE adalah 

sebagai berikut: 

    ∑∑    
   

   

  

   

 

   

    

Di mana k adalah jumlah klaster,    adalah 

jumlah data pada klaster ke- i,   
   

 adalah data ke-j 

pada klaster ke-i, dan    adalah centroid klaster ke-

i. 

Untuk algoritma Fuzzy C-Means, perhitungan 

SSE sedikit berbeda karena mempertimbangkan 

derajat keanggotaan      dari setiap data terhadap 

kluster. Dalam hal ini, setiap data tidak hanya 

menjadi anggota satu klaster, tetapi dapat memiliki 

hubungan dengan lebih dari satu klaster 

berdasarkan derajat keanggotaannya. Rumus SSE 

untuk Fuzzy C-Means adalah 

    ∑ ∑    
         

 
   

 
       , di mana N 

adalah jumlah total data,     adalah derajat 

keanggotaan data ke-j pada klaster ke-i, dan m 

adalah parameter fuzzy yang biasanya bernilai 2. 

Pendekatan ini lebih fleksibel dibandingkan K-

Means karena mampu menangkap tumpang tindih 

antar-klaster. 

Untuk evaluasi model, metrik SSE sangat 

penting karena memberikan gambaran tentang 

seberapa dekat data dalam sebuah klaster. Nilai 

SSE yang rendah menunjukkan bahwa data dalam 

klaster memiliki penyebaran yang rendah dan 

berada di dekat centroid. Oleh karena itu, penilaian 

ini membantu menjamin kualitas klasterisasi yang 

dihasilkan oleh algoritma K-Means dan C-Means 

yang tidak jelas. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dilakukan pengolahan data terhadap dataset 

negara yang mengandung berbagai indikator 

sosial-ekonomi, seperti angka kematian anak 

(child_mort), ekspor (exports), kesehatan (health), 

impor (imports), pendapatan (income), inflasi 

(inflation), harapan hidup (life_expec), fertilitas 

total (total_fer), dan Produk Domestik Bruto per 

kapita (gdpp). Berdasarkan total data yang tersedia 

dalam dataset ini, yaitu sejumlah 202 negara, data 

akan diproses untuk diidentifikasi nilai cluster-nya 

melalui dua metode utama, yaitu K-Means dan 

Fuzzy C-Means. 

Data diperiksa lebih rinci untuk memahami 

struktur dan karakteristik dasar dari dataset. 

Langkah pertama adalah menampilkan bentuk 

data untuk memastikan ukuran dan cakupan 

informasi yang dimiliki. Pada dataset ini, terlihat 

bahwa data menunjukkan adanya 202 baris data 

negara dengan 10 kolom indikator sosial-ekonomi. 

Langkah selanjutnya adalah memastikan bahwa 

tidak terdapat nilai kosong (null) atau data 

duplikat yang dapat memengaruhi hasil analisis. 

Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa 

tidak ada data yang memiliki nilai kosong dan 

data duplikat dalam dataset. Visualisasi heatmap 

juga digunakan untuk memastikan tidak adanya 

nilai kosong (null) pada dataset. 

 

Gambar 2.  Visualisasi Heatmap 
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Dilakukan pemisahan antara fitur kategorikal 

dan numerik untuk memudahkan pemrosesan 

lebih lanjut. Fitur kategorikal, yang berisi 

informasi non-numerik seperti nama negara, akan 

disimpan terpisah dari fitur numerik yang 

mewakili indikator sosial-ekonomi. 

Dengan pemisahan ini, fitur numerik dapat 

diproses untuk analisis klaster tanpa melibatkan 

fitur kategorikal, yang hanya digunakan sebagai 

referensi untuk mengidentifikasi negara dalam 

setiap klaster. Langkah ini juga membantu 

memastikan bahwa algoritma klaster hanya 

berfokus pada karakteristik sosial-ekonomi setiap 

negara, sesuai tujuan analisis. 

Dengan menggunakan heatmap korelasi, dapat 

terlihat bagaimana setiap fitur numerik saling 

berkaitan. Heatmap ini disusun berdasarkan 

koefisien korelasi Pearson, yang menunjukkan 

kekuatan dan arah hubungan antara setiap 

pasangan indikator. 

 

Gambar 3. Visualisasi Heatmap Korelasi 

Warna yang lebih terang menunjukkan 

korelasi yang lebih kuat, sedangkan warna yang 

lebih gelap menunjukkan korelasi yang lebih 

lemah. Misalnya, terdapat korelasi negatif yang 

kuat antara child_mort dan life_expec (-0.89), 

yang menunjukkan bahwa negara dengan angka 

kematian anak yang tinggi cenderung memiliki 

harapan hidup yang lebih rendah. Sebaliknya, 

income dan gdpp memiliki korelasi positif yang 

cukup tinggi (0.9), menunjukkan hubungan 

langsung antara pendapatan dan Produk Domestik 

Bruto per kapita. 

Untuk memperoleh pemahaman lebih dalam 

tentang hubungan antara pendapatan dan indikator 

sosial-ekonomi lainnya, dilakukan visualisasi 

dengan grafik sebar (scatter plot) yang 

membandingkan fitur income dengan child_mort 

dan life_expec. Visualisasi ini memperlihatkan 

bagaimana tingkat pendapatan berhubungan 

dengan angka kematian anak dan harapan hidup di 

setiap negara. 

 

Gambar 3. Visualisasi Grafik Sebar 

Dalam grafik ini, titik hijau mewakili 

hubungan antara pendapatan (income) dan angka 

kematian anak (child_mort), sementara titik biru 

menunjukkan hubungan antara pendapatan dan 

harapan hidup (life_expec). Dari visualisasi ini, 

dapat dilihat bahwa negara dengan pendapatan 

lebih tinggi cenderung memiliki angka kematian 

anak yang lebih rendah dan harapan hidup yang 

lebih tinggi, sesuai dengan tren global yang 

menunjukkan hubungan positif antara pendapatan 

dan kualitas hidup. 

Untuk memahami lebih lanjut pengaruh 

pendapatan (income) terhadap berbagai indikator 

sosial-ekonomi lainnya, dibuat visualisasi scatter 

plot yang menghubungkan income dengan 

exports, imports, total_fer, dan health. Setiap 
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indikator diwakili oleh warna dan label berbeda, 

serta ditampilkan dengan tingkat transparansi 

(alpha) untuk memudahkan interpretasi. 

 

Gambar 4. Visualisasi Scatter Plot 

 Titik merah mewakili hubungan antara 

income dan exports (ekspor). 

 Titik biru menunjukkan hubungan income 

dengan imports (impor). 

 Titik kuning memperlihatkan hubungan 

antara income dan total_fer (fertilitas total). 

 Titik hijau menggambarkan hubungan antara 

income dan health (kesehatan). 

Dari grafik ini, dapat dilihat pola-pola umum 

yang menunjukkan bahwa pendapatan suatu 

negara sering kali berhubungan dengan angka 

ekspor, impor, fertilitas, dan pengeluaran 

kesehatan. Negara dengan pendapatan lebih 

tinggi cenderung memiliki indikator yang 

berbeda dibandingkan negara dengan pendapatan 

lebih rendah, seperti dalam aspek fertilitas dan 

pengeluaran untuk kesehatan. 

Untuk memahami perbedaan antar-negara 

berdasarkan berbagai indikator sosial-ekonomi, 

dibuat visualisasi perbandingan antara lima 

negara dengan nilai tertinggi (terkaya) dan lima 

negara dengan nilai terendah (termiskin) pada 

setiap fitur numerik. Visualisasi ini 

memperlihatkan perbedaan signifikan dalam 

setiap indikator yang mencerminkan kondisi 

sosial-ekonomi di berbagai negara. 

 

Gambar 5. Visualisasi Grafik Batang 

 Grafik batang horizontal di sebelah kiri 

menunjukkan lima negara teratas dengan 

nilai tertinggi untuk setiap fitur, seperti 

pendapatan (income), harapan hidup 

(life_expec), dan indikator lainnya. 

 Grafik batang horizontal di sebelah kanan 

menunjukkan lima negara terbawah 

dengan nilai terendah untuk masing-

masing indikator. 

Dengan cara ini, kita dapat melihat perbedaan 

antara negara-negara kaya dan miskin dalam hal 

indikator sosial-ekonomi, yang menjadi penting 

dalam analisis klasterisasi untuk 

mengidentifikasi pola-pola pengelompokan. 

Pada tahap pra-pemrosesan data, dilakukan 

modifikasi pada dataset untuk memfokuskan 

analisis secara eksklusif pada nilai indikator 

sosial-ekonomi. Nama negara ('country') dihapus 

dari dataframe, sehingga dataset hanya berisi 

kolom-kolom indikator sosial-ekonomi yang 

akan digunakan dalam proses klastering. 

Langkah ini memastikan bahwa hanya data 

numerik dari setiap indikator yang terlibat dalam 

penghitungan jarak klaster. 
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Agar setiap indikator sosial-ekonomi berada 

dalam skala yang sama, data pada masing-

masing kolom di-normalisasi menggunakan 

metode Min-Max Scaling. Normalisasi ini 

penting untuk menghindari dominasi dari satu 

atribut yang memiliki rentang nilai lebih besar 

dibandingkan atribut lain, yang dapat 

mempengaruhi hasil klastering. Dengan Min-

Max Scaling, semua nilai indikator diubah ke 

dalam rentang 0 hingga 1, sehingga 

perbandingan antar indikator menjadi lebih 

seimbang. 

 

Gambar 6. Metode Min-Max Scaling 

Data juga ditransformasikan menggunakan 

metode Standard Scaling untuk memastikan 

distribusi setiap indikator memiliki rata-rata nol 

dan standar deviasi satu. Standardisasi ini 

membantu menyeimbangkan data dengan 

menghilangkan pengaruh skala asli masing-

masing indikator, yang penting terutama saat 

data beragam secara signifikan dalam rentang 

nilai. 

 

Gambar 7. Metode Standard Scaling 

Untuk mengurangi kompleksitas data tanpa 

kehilangan informasi yang signifikan, dilakukan 

Principal Component Analysis (PCA) pada data 

yang telah dinormalisasi dengan Min-Max 

Scaling. PCA membantu dalam menemukan pola 

dalam data dengan mereduksi jumlah dimensi 

dan mempertahankan variabilitas utama. Dalam 

analisis ini, PCA digunakan untuk 

mengidentifikasi komponen utama yang dapat 

menjelaskan variasi data terbesar. 

Setelah menerapkan PCA pada data yang 

telah dinormalisasi, langkah selanjutnya adalah 

melakukan analisis yang sama pada dataset yang 

telah terstandarisasi. Dengan menggunakan PCA 

pada data ini, kita dapat mengevaluasi seberapa 

baik komponen utama yang dihasilkan dapat 

menjelaskan variansi dalam data yang sudah 

berada dalam skala standar. Tujuan dari langkah 

ini adalah untuk melihat apakah ada perbedaan 

signifikan dalam variansi yang dijelaskan oleh 

komponen utama ketika menggunakan data 

terstandarisasi dibandingkan dengan data 

normalisasi. 

Setelah melakukan PCA dan 

memvisualisasikan hasilnya, langkah berikutnya 

adalah memilih komponen utama yang paling 

relevan untuk analisis lebih lanjut. Dalam kasus 

ini, kita akan menggunakan lima komponen 

utama yang dihasilkan dari analisis PCA, dengan 

mengabaikan komponen yang kurang signifikan. 

Hal ini penting untuk memastikan bahwa analisis 

klaster yang dilakukan nantinya akan lebih 

akurat dan fokus pada informasi yang paling 

berpengaruh. 
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Gambar 8. Principal Component Analysis (PCA) 

Untuk lebih memahami kontribusi masing-

masing komponen utama yang dihasilkan dari 

PCA, perlu mengevaluasi rasio variansi yang 

dijelaskan oleh setiap komponen serta total 

variansi kumulatif yang dijelaskan. Analisis ini 

memberikan wawasan tentang seberapa baik 

komponen utama tersebut menggambarkan data, 

yang penting untuk keputusan terkait jumlah 

komponen yang akan digunakan dalam analisis 

klaster. 

 

Gambar 9. Variansi Kumulatif 

Melakukan evaluasi jumlah kluster yang 

optimal untuk analisis kluster menggunakan 

algoritma K-Means dengan memplot nilai Sum of 

Squared Errors (SSE) untuk berbagai jumlah 

kluster. SSE adalah metrik yang digunakan untuk 

mengukur seberapa baik model klustering 

memisahkan data. Semakin rendah nilai SSE, 

semakin baik kluster tersebut dalam 

menggambarkan data. 

 

Gambar 10. Evaluasi Kluster Menggunakan K-Means dan Sum 

of Squared Errors (SSE) 

Dengan melakukan analisis ini, dapat 

mengidentifikasi jumlah kluster yang optimal 

berdasarkan nilai SSE. Dalam mencari titik di 

mana penurunan SSE mulai melambat, dikenal 

sebagai "elbow point". Hasil ini memberikan 

informasi penting untuk pemilihan jumlah 

kluster yang tepat dalam analisis kluster. 

Pada tahap ini, penerapkan metode Fuzzy C-

Means (FCM) untuk melakukan analisis kluster 

dan mengevaluasi hasilnya dengan menggunakan 

Silhouette Score. Metode FCM adalah varian 

dari K-Means yang memperbolehkan data 

menjadi bagian dari beberapa kluster dengan 

derajat keanggotaan yang berbeda, 

menjadikannya lebih fleksibel dalam situasi di 

mana batas antar kluster tidak jelas. 

 

Gambar 11. Analisis Kluster Menggunakan Fuzzy C-Means 
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dan Evaluasi Silhouette Score 

Analisis ini memungkinkan untuk tidak 

hanya menentukan jumlah kluster yang optimal 

tetapi juga memahami bagaimana data terbagi 

dalam kluster yang berbeda dengan 

menggunakan pendekatan yang lebih fleksibel 

daripada K-Means. Nilai Silhouette Score 

memberikan indikator yang jelas tentang kualitas 

pemisahan kluster, membantu dalam 

pengambilan keputusan lebih lanjut untuk 

analisis kluster. 

Penerapkan algoritma K-Means untuk 

melakukan klustering pada dataset yang telah 

dinormalisasi, terstandarisasi, dan dataset asli 

yang telah diproses menggunakan PCA. Proses 

ini memungkinkan untuk mengidentifikasi pola 

dan struktur dalam data berdasarkan fitur-fitur 

yang ada. 

Selanjutnya melakukan pemeriksaan terhadap 

dataset untuk memastikan bahwa semua kolom 

yang ada berisi data numerik. Proses ini penting, 

terutama dalam konteks analisis kluster dan 

teknik statistik lainnya, yang biasanya 

memerlukan data numerik untuk pengolahan dan 

perhitungan. 

 

Gambar 12. Pemeriksaan Kolom Non-Numerik dalam Dataset 

Melakukan pemilihan kolom dari dataset 

yang akan digunakan dalam analisis lebih lanjut. 

Dengan mengeluarkan kolom yang tidak relevan, 

kita dapat fokus pada fitur-fitur yang 

berkontribusi terhadap analisis kluster. 

Di tahap selanjutnya, menyusun tabel pivot 

yang bertujuan untuk meringkas data 

berdasarkan kluster yang telah terbentuk 

sebelumnya. Tabel pivot adalah alat yang sangat 

berguna untuk melihat ringkasan statistik dari 

berbagai fitur dalam dataset. 

 

Gambar 12. Tabel Pivot 

Setelah membangun tabel pivot untuk 

meringkas data, langkah selanjutnya adalah 

mengidentifikasi negara-negara yang termasuk 

dalam setiap kluster. Proses ini sangat penting 

untuk memahami karakteristik geografis dan 

sosial-ekonomi dari masing-masing kluster yang 

telah terbentuk. 

Setelah mengidentifikasi negara-negara 

dalam setiap kluster, langkah berikutnya adalah 

memvisualisasikan hasil klustering dalam bentuk 

peta. Visualisasi ini akan membantu memahami 

distribusi geografis negara-negara berdasarkan 

kluster yang terbentuk dari analisis sebelumnya. 

 

Gambar 13. Visualisasi Peta Dunia dengan Kluster 

Dari visualisasi peta dunia di atas, dapat 

dilihat bahwa negara-negara dengan karakteristik 

sosial-ekonomi yang mirip cenderung berada 

dalam klaster yang sama, ditunjukkan dengan 

warna yang serupa. Hal ini menunjukkan adanya 

pola distribusi dan kesamaan dalam indikator 

sosial-ekonomi antar negara di setiap klaster. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menganalisis pengelompokan 

negara berdasarkan indikator sosial-ekonomi 

seperti angka kematian anak, pendapatan per 

kapita, harapan hidup, dan inflasi menggunakan 
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algoritma Fuzzy C-Means (FCM) dan K-Means, 

Nilai SSE terendah diperoleh dengan 

MinMaxScaler pada klaster ke-10 sebesar 

10.30, sementara Standard Scaler 

menghasilkan SSE sebesar 416.04 pada 

klaster ke-10. Untuk data yang direduksi 

menggunakan PCA, SSE mencapai  

5771653036.34 pada klaster ke-10. 

Berdasarkan Silhoutte Score, jumlah klaster 

optimal adalah 2 dengan skor 0.41, yang 

mengindikasikan pemisahan klaster yang 

baik. FCM dipilih karena memungkinkan 

setiap negara menjadi bagian dari kelompok 

yang sesuai dengan kemiripan 

karakterisitiknya, semenatara K-Means 

hanya menetapkan satu kelompok per 

negara. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa FCM menghasilkan kelompok yang  

lebih akuran dan fleksibel dalam 

menggambarkan pola sosial-ekonomi antar 

negara. Dengan evaluasi menggunakan 

metrik Sum of Squared Errors (SSE) dan 

Silhoutte Score, penelitian ini mendukung 

bahwa FCM lebih efektif dalam 

mengelompokkan negara berdasarkan 

indikator sosial-ekonomi.
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