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ABSTRAK

Klasifikasi status ekonomi suatu negara sebagai maju atau berkembang sering kali melibatkan
faktor angka harapan hidup dan peubah-peubah yang mendasarinya. Penelitian ini bertujuan
untuk melakukan perbandingan performa tiga algoritma pembelajaran mesin, yaitu KNN
(K-Nearest Neighbors), naive Bayes, dan regresi logistik binomial, dalam mengklasifikasi status
ekonomi negara sebagai maju atau berkembang. Data yang digunakan pada penelitian ini
adalah “Life Expectancy (WHO) Fixed” diperoleh dari situs Kaggle. Analisis statistika yang
pertama dilakukan adalah melakukan analisis komponen utama (AKU) dengan 16 peubah
prediktor. AKU menghasilkan tiga komponen utama yang mampu menjelaskan keragaman
sebesar 71,41% yang selanjutnya digunakan pada metode KNN, naive Bayes, dan regresi
logistik binomial. Hasil analisis dari metode KNN, naive Bayes, dan regresi logistik binomial
masing-masing menghasilkan F1-score sebesar 100%, 98,19%, dan 97,36%.

Kata Kunci:
Angka Harapan Hidup; Klasifikasi Negara; KNN; Naive Bayes; Regresi Logistik Binomial

ABSTRACT

The classification of a country’s economic status as developed or developing often involves factors such
as life expectancy and its underlying variables. This research aims to compare the performance of three
machine learning algorithms, namely KNN (K-Nearest Neighbors), naive Bayes, and binomial logistic
regression, in classifying the economic status of countries as developed or developing. The data used in
this study is ”Life Expectancy (WHO) Fixed,” obtained from the Kaggle website. The first statistical
analysis conducted was Principal Component Analysis (PCA) using 16 predictor variables. PCA
resulted in three principal components capable of explaining 71.41% of the variance, which were
subsequently used in the KNN, naive Bayes, and binomial logistic regression methods. The analysis
results from the KNN, naive Bayes, and binomial logistic regression methods produced F1-scores of
100%, 98.19%, and 97.36%, respectively.
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1. Pendahuluan

Perbedaan kondisi perekonomian suatu negara saat ini masih membuat perbedaan
beban penyakit atau Burden of Disease (BoD) yang memengaruhi angka harapan hidup
(AHH) [1]. Harapan hidup adalah indikator kesehatan dan kesejahteraan suatu negara
yang digambarkan dengan rata-rata usia yang dicapai seseorang dalam ruang
lingkungan tertentu [2]. AHH WHO dihitung sebagai rata-rata lama hidup suatu
populasi dan harapan hidup dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti mortalitas bayi
di bawah satu tahun, mortalitas bayi di bawah lima tahun, kematian orang dewasa,
penyakit menular, penyakit tidak menular, kecelakaan lalu lintas, pembunuhan,
konsumsi alkohol, kondisi lingkungan, serta indeks massa tubuh [1]. Harapan hidup
juga ditentukan oleh berbagai faktor seperti perkembangan ekonomi, fasilitas
kesehatan, pendidikan, dan laju kematian.

Khan, et al. [3] menyebutkan bahwa AHH di negara berkembang lebih rendah
dibandingkan dengan AHH di negara maju. Riset tersebut menjelaskan bahwa
faktor-faktor yang membuat AHH negara maju lebih tinggi adalah sumber daya
finansial, standar dan fasilitas kesehatan, dan kondisi lingkungan sekitar. Menurut
Freeman, et al. [4], berdasarkan perbandingan tiga negara, faktor yang memengaruhi
AHH adalah sistem kesejahteraan, partisipasi politik, serta kekuatan dan aksesibilitas
warga sipil kepada pekerjaan, perumahan, air bersih, lingkungan sehat, dan
pendidikan. Menurut Miladinov [5], berdasarkan hasil penelitian pada lima negara,
pendapatan per kapita yang tinggi dan kematian bayi yang rendah membuat tingginya
AHH.

Penelitian-penelitian tersebut mengindikasikan bahwa suatu status negara, yakni maju
atau berkembang, dapat ditentukan melalui AHH dan peubah-peubah yang
mendasarinya. Oleh karena itu, dibuatlah model prediktif untuk mengklasifikasikan
negara maju atau berkembang berdasarkan AHH dan peubah-peubah penyusunnya.
Tiga algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk menentukan kategori negara
maju dan berkembang pada penelitian ini adalah K-Nearest Neighbors (KNN), naive
Bayes, dan regresi logistik. Metode KNN dipilih karena data yang digunakan
merupakan data sekunder dan tujuan utama dari metode ini adalah mengklasifikasi
objek baru berdasarkan atribut lama dan training sample [6]. Algoritma KNN ini
memprediksi kategori suatu data baru yang ditambahkan, dalam hal ini negara, dan
menentukan letaknya lebih dekat ke kategori maju atau berkembang. Metode KNN ini
memiliki tingkat efektivitas yang tinggi, produktif, dan effortless untuk
mengklasifikasikan data [7]. Metode ini mudah untuk diterapkan, efektif pada data
besar, dan cepat dalam memproses data latih [8]. Naive Bayes mengklasifikasi data
menggunakan pendugaan fungsi kepekatan peluang dengan asumsi prediktor bebas
[9]. Naive Bayes dapat diterapkan di berbagai aplikasi pada dunia nyata [10]. Metode ini
memiliki keunggulan jika diterapkan pada data besar yang memiliki noise, data tidak
lengkap, dan kurang relevan [11]. Naive Bayes juga memiliki kecepatan yang baik untuk
training dan baik saat menghadapi tipe data baru [12]. Hal ini menjadi alasan pemilihan
metode naive Bayes. Alasan penggunaan regresi logistik adalah peubah respons yang
digunakan bersifat dummy yang mengindikasikan penerimaan atau penolakan kategori
yang ditetapkan [13] yang dalam hal ini adalah negara maju atau berkembang.
Keuntungan utama dari metode ini adalah dapat menghindari efek pengganggu
dengan menganalisis hubungan semua variabel secara bersamaan [14]. Regresi logistik
memiliki kemiripan dengan analisis diskriminan dalam hal fungsinya untuk
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menentukan apakah peluang peubah respons termasuk pada kategori tertentu dapat
diprediksi oleh peubah-peubah prediktor. Pada penelitian ini, kategori peubah respons
hanya ada dua, yaitu negara maju atau berkembang sehingga metode regresi logistik
yang digunakan adalah regresi logistik binomial [15].

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa tiga algoritma pembelajaran
mesin, yaitu KNN, naive Bayes, dan regresi logistik binomial dalam mengklasifikasikan
negara maju dan berkembang berdasarkan AHH dan peubah-peubah yang
mendasarinya. Penelitian ini juga menunjukkan faktor-faktor yang signifikan yang
menjadi perhatian utama dalam penentuan klasifikasi negara maju dan berkembang
oleh WHO. Klasifikasi negara-negara ke dalam kategori maju dan berkembang ini
diharapkan dapat memiliki implikasi yang baik untuk pembuatan kebijakan dan
alokasi sumber daya dan sumber dana pemerintah negara terkait serta menjadi acuan
bagi negara-negara berkembang untuk mengejar ketertinggalan atau mengatasi
permasalahan di negaranya.

2. Metode
2.1. Data dan Tahapan Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah gugus data (dataset) yang berjudul
“Life Expectancy (WHO) Fixed” yang diperoleh dari situs Kaggle. Gugus data ini berisi
angka harapan hidup, kesehatan, imunisasi, ekonomi, dan informasi demografi pada
179 negara dari tahun 2000 hingga tahun 2015. Gugus data ini memiliki 2864 observasi
yang mana 85% data (2421 observasi) digunakan sebagai data latih dan 15% sisanya
(443 observasi) digunakan sebagai data uji. Dari gugus data ini, kategori negara maju
atau berkembang digunakan sebagai peubah respons (Y) dan 16 peubah seperti pada
Tabel 1 dan Tabel 2 digunakan sebagai peubah-peubah prediktor. Beberapa kolom yang
tidak diperlukan, yakni nama negara, daerah, dan tahun, dieliminasi.

Tabel 1. Peubah-peubah prediktor yang digunakan

Peubah Keterangan
Kematian bayi baru
lahir (X1)

Banyaknya kematian bayi baru lahir per 1000 populasi

Kematian anak di
bawah usia 5 tahun (X2)

Banyaknya kematian anak di bawah 5 tahun per 1000 populasi

Kematian orang dewasa
(X3)

Banyaknya kematian orang dewasa per 1000 populasi

Konsumsi alkohol (X4) Konsumsi alkohol per orang dengan usia di atas 15 tahun (dalam
liter)

Hepatitis B (X5) Persentase anak usia 1 tahun dengan imunisasi Hepatitis B
(HepB3)

Campak (X6) Persentase anak usia 1 tahun dengan vaksin campak dosis
pertama (MCV1)

BMI (X7) Indeks massa tubuh/body mass index (BMI) yang dihitung dengan
membagi massa tubuh terhadap kuadrat tinggi (kg/m2)

Polio (X8) Persentasi anak usia 1 tahun dengan imunisasi Polio (Pol3)
Difteri (X9) Persentase anak usia 1 tahun dengan imunisasi Diphtheria, tetanus

toxoid, and pertussis (DTP3)
HIV (X10) Kejadian HIV (Human Immunodeficiency Virus) per 1000 populasi

pada usia 15-59 tahun
PDB (X11) Produk Domestik Bruto (PDB) per kapita dalam US Dolar
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Tabel 2. Peubah-peubah prediktor yang digunakan (Lanjutan)

Peubah Keterangan
Populasi (X12) Total populasi (dalam juta jiwa)
Kekurusan usia
10-19 tahun (X13)

Prevalensi kekurusan 10-19 tahun dengan simpangan baku BMI
< −2 di bawah median

Kekurusan usia
5-9 tahun (X14)

Prevalensi kekurusan 5-9 tahun dengan simpangan baku BMI <
−2 di bawah median

Pendidikan (X15) Rataan lama sekolah formal (dalam tahun) untuk orang-orang
dengan usia di atas 25 tahun

AHH (X16) Rataan AHH pada tahun 2010 sampai 2015

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mereduksi dimensi dengan analisis komponen utama (AKU).
2. Mengklasifikasikan status ekonomi negara menggunakan komponen utama yang

terpilih pada AKU dengan metode KNN.
3. Mengklasifikasikan status ekonomi negara menggunakan komponen utama yang

terpilih pada AKU dengan metode naive Bayes.
4. Mengklasifikasikan status ekonomi negara menggunakan komponen utama yang

terpilih pada AKU dengan metode regresi logistik binomial.
5. Membandingkan performa dari ketiga metode yang digunakan.

2.2. Analisis Komponen Utama

Tahapan pertama yang dilakukan pada penelitian ini adalah mereduksi dimensi dengan
analisis komponen utama (AKU). Menurut Everitt dan Dunn [16] dan Jolliffe [17], AKU
merupakan suatu pendekatan yang digunakan untuk mereduksi dimensi data yang
memiliki jumlah peubah yang banyak. Tujuan utama dari AKU adalah untuk
mengurangi kompleksitas data dengan memperkecil dimensi, mengungkapkan pola
atau struktur yang terdapat pada data, serta menghilangkan korelasi antara
peubah-peubah yang ada. Beberapa hal yang dilakukan saat menerapkan AKU adalah
sebagai berikut:

2.2.1. Menormalisasi data

Data diolah menggunakan pendekatan Z-Score dengan formula seperti pada Persamaan
(1):

Zi,j =
Xi,j − X j

σj
, i = 1, 2, 3, . . . , n, j = 1, 2, 3, . . . , p (1)

dengan Xi,j adalah data pada baris (observasi) ke-i dan kolom (peubah) ke-j, X j adalah
rata-rata data pada kolom ke-j, σj adalah simpangan baku data pada kolom ke-j, n adalah
banyaknya observasi, dan p adalah banyaknya peubah.

2.2.2. Menentukan matriks koragam

Matriks koragam diperlukan dalam menentukan nilai dan vektor eigen. Formula yang
digunakan untuk menghitung koragam antarpeubah adalah persamaan (2):
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Sj,k = Cov
(
Xj, Xk

)
=

1
n − 1

n

∑
i=1

(
Xi,j − X j

) (
Xi,k − Xk

)
, j, k = 1, 2, 3, . . . , p. (2)

Selanjutnya, masing-masing koragam yang telah diperoleh menggunakan Persamaan (2)
disusun ke sebuah matriks sehingga diperoleh matriks koragam seperti pada Persamaan
(3)

S =


S1,1 S1,2 · · · S1,p
S2,1 S2,2 · · · S2,p

...
...

. . .
...

Sp,1 Sp,2 · · · Sp,p


p×p

. (3)

2.2.3. Menentukan nilai dan vektor eigen

Untuk memperoleh nilai eigen, digunakan formula seperti pada Persamaan (4):

∣∣S − λIp
∣∣ = 0. (4)

Setelah mendapatkan nilai eigen, vektor eigen dapat diperoleh menggunakan formula
seperti pada Persamaan (5):

(
S − λIp

)
a = 0. (5)

2.2.4. Menentukan komponen utama

Komponen utama diperoleh dari kombinasi linear matriks vektor eigen dan juga matriks
data seperti pada persamaan (6):

KU1 =
p

∑
j=1

aj,1Xj = a1,1X1 + a2,1X2 + · · ·+ ap,1Xp

KU2 =
p

∑
j=1

aj,2Xj = a1,2X1 + a2,2X2 + · · ·+ ap,2Xp

...

KUp =
p

∑
j=1

aj,pXj = a1,pX1 + a2,pX2 + · · ·+ ap,pXp.

(6)

Persamaan (6) dapat dibuat dalam bentuk perkalian matriks seperti pada Persamaan (7):


KU1
KU2

...
KUp

 =


a1,1 a1,2 · · · a1,p
a2,1 a2,2 · · · a2,p

...
...

. . .
...

ap,1 ap,2 · · · ap,p


p×p


X1
X2
...

Xp


p×1

(7)
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dengan syarat komponen utama yang pertama memiliki ragam sampel yang paling
tinggi. Untuk itu, diperlukan penyelesaian dari masalah seperti pada Persamaan (8):

maximize
φ11, . . . , φp1

 1
n

n

∑
i=1

(
p

∑
j=1

φj1Xij

)2
 subject to

p

∑
j=1

φ2
j1 = 1. (8)

Selanjutnya, diperoleh Persamaan (9):

KUp×1 = aTXT
p×1 (9)

dengan a adalah elemen loading atau koefisien dalam membentuk kombinasi linear dari
peubah-peubah yang ada.

2.3. K-Nearest Neighbors (KNN)

KNN merupakan suatu metode untuk mengklasifikasi suatu data ke dalam satu dari
beberapa kelas menggunakan sejumlah tetangga terdekat dari titik tersebut [18].
Metode ini disebut sebagai metode pembelajaran mesin yang “malas” [19] karena
metode ini tidak menggunakan data latih untuk membentuk sebuah model melainkan
hanya mencocokkan data latih dengan data uji. Jarak Euclid antara titik data yang
memiliki koordinat (x1, y1) dengan titik data yang memiliki koordinat (x2, y2) dapat
dihitung menggunakan formula pada Persamaan (10) [20]:

d =

√
(x1 − x2)

2 + (y1 − y2)
2. (10)

Apabila data yang ingin diklasifikasikan memiliki dimensi lebih dari 2, jarak Euclid
antartitik data dapat dihitung menggunakan formula seperti pada Persamaan (11):

d (xi1 , xi2) =

√√√√ p

∑
j=1

(
xi1,j − xi2,j

)2. (11)

2.4. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan metode klasifikasi yang membutuhkan berbagai petunjuk
dalam menentukan kelas yang tepat bagi data sampel [21]. Metode ini memerlukan
penghitungan peluang dari setiap nilai atribut untuk membangun model naive Bayes.
Metode ini merupakan metode klasifikasi yang sederhana dan setiap atributnya
memiliki sifat yang saling bebas sehingga setiap atributnya dimungkinkan untuk
memiliki kontribusi terhadap keputusan akhir [22]. Metode ini cocok digunakan saat
data yang diteliti terdiri atas atribut kategori karena metode ini dapat menghitung
peluang berdasarkan sebaran kategori yang ada dalam data tersebut. Hal ini
bermanfaat dalam mengklasifikasikan data seperti analisis sentimen, klasifikasi teks,
atau sistem rekomendasi. Selain itu, metode ini juga dapat menghasilkan hasil yang
memuaskan meskipun jumlah sampel dalam gugus data terbatas. Meskipun metode ini
memiliki asumsi kebebasan yang kuat, metode ini tetap stabil dan dapat diandalkan.
Selain itu, metode ini juga dapat memberikan kinerja yang baik pada gugus data
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dengan fitur-fitur yang tidak relevan atau dimensi yang tinggi. Dengan mengasumsikan
kebebasan antarfitur, metode ini dapat mengabaikan fitur-fitur yang tidak berpengaruh
pada saat pengklasifikasian data. Persamaan (12) digunakan pada saat
mengklasifikasikan data, yaitu:

Pr
(
C
∣∣F1, F2, . . . , Fp

)
= Pr (C)

p

∏
j=1

Pr
(

Fj
∣∣C
)

(12)

dengan C adalah peubah yang mewakili kelas dan F1, F2, . . . , Fp mewakili
petunjuk-petunjuk atau karakteristik-karakteristik yang dibutuhkan dalam
pengklasifikasian.

2.5. Regresi Logistik Binomial

Regresi logistik binomial merupakan suatu metode klasifikasi data yang hasil
pengklasifikasiannya hanya ada dua kemungkinan. Metode ini menggunakan konsep
peluang. Regresi logistik memodelkan peluang posterior dari dua kelas melalui fungsi
linear dari peubah-peubah prediktor serta memastikan bahwa semua peluang tersebut
terjumlah menjadi satu dan masing-masing tetap berada dalam selang [0, 1]. Mengacu
pada [9], model regresi logistik untuk p peubah prediktor diberikan oleh Persamaan
(13):

log
(

p (X)

1 − p (X)

)
= β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βpXp. (13)

Ruas kiri pada Persamaan (13) disebut dengan logaritma odds (logit), sedangkan ruas
kanan merupakan fungsi linear dari peubah-peubah prediktor. Peluang p (X) dan
peubah X berhubungan secara sigmoid, sedangkan fungsi logit dan peubah X
berhubungan secara linear [23]. Hal ini berakibat pada setiap perubahan satu satuan
peubah X, mengakibatkan perubahan peluang sebesar logit tersebut. Dari fungsi
tersebut, diambil dengan cut-off sebesar 0.5 untuk pengklasifikasian, artinya jika
p (X) ≥ 0.5, maka data dikategorikan sebagai negara maju dan jika p (X) < 0.5, maka
data dikategorikan sebagai negara berkembang.

2.6. Confusion Matrix

Tabel yang biasanya digunakan untuk mengevaluasi kinerja hasil klasifikasi suatu
metode adalah confusion matrix. Matriks ini menyajikan informasi tentang seberapa baik
suatu metode dapat mengklasifikasikan data dengan cara membandingkan label hasil
prediksi yang telah dilakukan terhadap label aktual. Setiap baris menyajikan label
aktual dari data, sedangkan setiap kolom menyajikan label hasil prediksi. Skema
matriks ini terdapat pada Tabel 3.

Tabel 3. Skema confusion matrix

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive TP (True Positive) FN (False Negative)
Actual Negative FP (False Positive) TN (True Negative)

Suryadewiansyah dan Tju [24] menjelaskan bahwa confusion matrix adalah sebuah
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konstruksi yang terdiri atas empat kategori, yaitu true positive (kasus aktual positif yang
diprediksi secara benar, yaitu positif juga), false negative (kasus aktual positif yang salah
diprediksi, yaitu sebagai negatif), false positive (kasus aktual negatif yang salah
diprediksi, yaitu sebagai positif), dan true negative (kasus aktual negatif yang diprediksi
secara benar, yaitu negatif juga). Terdapat juga rule of thumb bagi confusion matrix, yaitu
acuan praktis yang digunakan untuk memberikan pemahaman awal tentang kinerja
metode klasifikasi berdasarkan sebaran nilai dalam confusion matrix. Beberapa acuan ini
meliputi:

1. Jika jumlah TP dan TN tinggi, serta jumlah FP dan FN rendah, maka model
dianggap memiliki kinerja yang baik.

2. Jika jumlah FP sangat tinggi, model cenderung menyajikan lebih banyak prediksi
positif palsu, atau mengklasifikasikan terlalu banyak label sebagai positif
(over-prediction bagi model).

3. Jika jumlah FN sangat tinggi, model cenderung menyajikan lebih banyak prediksi
negatif palsu, atau gagal mendeteksi banyak label yang sebenarnya positif (under-
prediction bagi model).

4. Jika jumlah TP rendah, model memiliki masalah dalam mengidentifikasi label
positif dengan benar, sehingga perlu penyesuaian atau perbaikan lagi.

5. Jika jumlah TN rendah, model memiliki masalah dalam mengidentifikasi label
negatif dengan benar, sehingga perlu penyesuaian atau perbaikan lagi.

Namun, perlu diingat bahwa rule of thumb dalam confusion matrix hanya memberikan
pemahaman awal yang kasar tentang performa metode klasifikasi. Evaluasi yang lebih
mendalam dan akurat melibatkan ukuran evaluasi yang lebih rinci dan
mempertimbangkan konteks serta tujuan penggunaan metode tersebut [25]. Pada
penelitian ini disajikan empat bentuk ukuran ketepatan masing-masing metode dalam
mengklasifikasikan data, yaitu melalui akurasi, presisi, recall (sensitivitas), dan F1-Score.

Akurasi digunakan untuk membandingkan seberapa sering model benar
mengklasifikasikan terhadap total keseluruhan data dan dihitung menggunakan
formula seperti pada Persamaan (14):

Akurasi =
TP + TN

Total
. (14)

Presisi digunakan untuk membandingkan seberapa sering hasil prediksi positif itu
benar saat model memprediksi positif dan dihitung menggunakan formula seperti pada
Persamaan (15):

Presisi =
TP

TP + FP
. (15)

Recall digunakan untuk membandingkan seberapa sering model memprediksi positif
dari semua contoh yang sebenarnya positif dan dihitung menggunakan formula seperti
pada Persamaan (16):

Recall =
TP

TP + FN
. (16)

F1-Score digunakan untuk mengukur kinerja model klasifikasi pada gugus data dengan
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ketidakseimbangan antara contoh positif dan negatif. Presisi dan recall dapat
menghasilkan informasi yang kurang akurat dalam kasus ini, sedangkan F1-Score dapat
memberikan pengukuran yang lebih seimbang antara keduanya. F1-Score dihitung
menggunakan rataan harmonik dari presisi dan recall dengan formula seperti pada
Persamaan (17):

F1 − Score = 2
presisi × recall
presisi + recall

. (17)

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Reduksi Dimensi dengan Analisis Komponen Utama

Banyaknya peubah prediktor direduksi menggunakan analisis komponen utama (AKU)
agar proses pengklasifikasian data menjadi lebih efisien. AKU menghasilkan 16
komponen utama sebagai kombinasi linear dari 16 peubah prediktor awal. Scree plot
dan nilai eigen kumulatif yang diperoleh setelah AKU diterapkan pada data latih
ditampilkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Nilai eigen dan kumulatif bagian data yang dijelaskan
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Everitt dan Dunn [16] menyarankan untuk mengambil komponen utama yang mampu
menjelaskan keragaman hingga 70%-90%. Apabila hanya digunakan komponen utama
pertama, proporsi keragaman yang dapat dijelaskan hanya sebesar 49,93%. Apabila
digunakan dua komponen utama, proporsi keragaman yang dapat dijelaskan belum
mencapai 70%, yakni sebesar 61,67%. Apabila digunakan tiga komponen utama,
proporsi keragaman yang dapat dijelaskan adalah sebesar 71,41% dan nilai ini sudah
berada pada interval yang disarankan oleh Everitt dan Dunn [16]. Oleh sebab itu, pada
kasus ini dipilih tiga komponen utama. Dengan mengambil tiga komponen utama,
didapat formulasi baru untuk setiap komponen seperti pada Tabel 4. Formulasi ini
kemudian dijadikan landasan untuk membuat nilai-nilai baru pada setiap amatan yang
akan digunakan dalam membuat model prediktif. Tiga komponen utama ini
diharapkan sudah cukup untuk mewakili seluruh peubah prediktor awal untuk
memprediksi status perekonomian suatu negara.

Tabel 4. Formulasi tiga komponen utama

Peubah prediktor Loading komponen Loading komponen Loading komponen
awal utama 1 utama 2 utama 3
X1 −0,33253* −0,09661 0,050959
X2 −0,3283 −0,12574 0,063354
X3 −0,28683 −0,1446 0,371128
X4 0,185364 −0,25233 0,059882
X5 0,202822 0,284212 0,406251
X6 0,221634 0,018411 0,187224
X7 0,255479 −0,17872 0,044906
X8 0,276618 0,276482 0,294765
X9 0,271705 0,291326 0,306142
X10 −0,141 −0,12018 0,546306*
X11 0,211019 −0,13966 −0,16587
X12 −0,0328 0,325205 −0,27972
X13 −0,22449 0,473662* −0,04393
X14 −0,22333 0,473437 −0,04572
X15 0,297396 −0,12937 −0,01428
X16 0,323946 0,104719 −0,24682

*Nilai mutlak terbesar

Nilai loading dalam AKU merujuk pada bobot atau kontribusi setiap peubah prediktor
awal dalam pembentukan komponen utama. Hal ini mengindikasikan sejauh mana
peubah prediktor awal berperan dalam menjelaskan keragaman dalam gugus data.
Setiap peubah prediktor awal diberikan loading untuk setiap komponen utama yang
dihasilkan dalam AKU. Loading menggambarkan pentingnya peubah tersebut dalam
membentuk komponen utama. Nilai loading berkisar antara −1 hingga 1 dengan tanda
menunjukkan arah hubungan antara peubah prediktor awal dan komponen utama.
Loading yang tinggi menandakan kontribusi yang signifikan, sedangkan loading yang
mendekati nol menunjukkan kontribusi yang rendah atau tidak signifikan. Jika suatu
peubah memiliki loading yang tinggi dan positif pada komponen utama pertama, maka
peubah tersebut memiliki pengaruh yang kuat dalam menjelaskan keragaman pada
komponen utama pertama. Sebaliknya, jika suatu peubah memiliki loading yang tinggi
dan negatif, maka peubah tersebut memiliki pengaruh yang berlawanan dengan
komponen utama tersebut. Dengan melihat loading, peubah yang paling penting dalam
menjelaskan keragaman dalam gugus data dapat diidentifikasi. Peubah dengan loading
tinggi dianggap memiliki pengaruh besar dalam membentuk pola dan struktur data.
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Nilai loading pada setiap komponen utama menjadi koefisien bagi setiap peubah
prediktor awal yang bersesuaian. Nilai koefisien yang tinggi menandakan nilai loading
yang diberikan tinggi, begitu pula sebaliknya. Semakin besar nilai koefisien yang
dimiliki, semakin besar pula pengaruhnya dalam pengklasifikasian ini. Pembuatan nilai
KU1, KU2, dan KU3 untuk setiap titik data berturut-turut diberikan oleh Persamaan (18),
(19), dan (20):

KU1 = −0, 3325X1 − 0, 3283X2−0, 2868X3 + 0, 1854X4 + 0, 2028X5 + 0, 2216X6+

0.2555X7 + 0, 2766X8 + 0, 2717X9 − 0, 1410X10 + 0, 2110X11 − 0, 0328X12−
0, 2245X13 − 0, 2233X14 − 0, 2974X15 + 0, 3240X16

(18)

KU2 = −0, 0966X1 − 0, 1257X2−0, 1446X3 − 0, 2523X4 + 0, 2842X5 + 0, 0184X6−
0, 1787X7 + 0, 2765X8 + 0, 2913X9 − 0, 1202X10 − 0, 1397X11 + 0, 3252X12+

0, 4737X13 − 0, 4734X14 − 0, 1294X15 + 0, 1047X16

(19)

KU3 = 0, 0510X1 + 0, 0634X2+0, 3711X3 + 0, 0599X4 + 0, 4063X5 + 0, 1872X6+

0, 0449X7 + 0, 2948X8 + 0, 3061X9 + 0, 5463X10 − 0, 1659X11 − 0, 2797X12−
0, 0439X13 − 0, 0457X14 − 0, 0143X15 − 0, 2468X16.

(20)

Dapat dilihat bahwa pada KU1, peubah X1 memilki pengaruh paling besar dengan
koefisien negatif sebesar −0,3325, sedangkan pada KU2, peubah X13 memberikan
pengaruh terbesar dengan koefisien positif sebesar 0,4670. Terakhir, pada KU3, peubah
X10 adalah peubah yang paling berpengaruh dengan koefisien positif sebesar 0,5463.
Oleh sebab itu, peubah yang paling memengaruhi dalam proses klasifikasi dengan tiga
komponen utama adalah kematian bayi baru lahir, kekurusan usia 10-19 tahun, serta
kejadian HIV pada usia 15-59 tahun.

3.2. Klasifikasi dengan KNN

Metode KNN diterapkan sebagai model prediktif pertama untuk melakukan klasifikasi
terhadap data uji. Tiga komponen utama pertama hasil AKU digunakan sebagai peubah-
peubah bebas pada metode ini. Tiga komponen utama tersebut diyakini sudah cukup
untuk mewakili 16 peubah prediktor awal. Validasi silang (cross validation) dilakukan
terhadap metode KNN dan teknik validasi silang yang digunakan adalah teknik k-fold
validation sebanyak 5 folds. Hasil klasifikasinya disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Confusion matrix hasil KNN

Aktual Hasil prediksi Jumlah barisBerkembang Maju
Berkembang 361 0 361
Maju 0 82 82
Jumlah kolom 361 82 443

Tabel 5 menunjukkan bahwa hasil prediksi semua data sesuai dengan kategori
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aktualnya. Dalam kasus ini, terlihat bahwa metode KNN berhasil memprediksi semua
data uji dengan tepat.

3.3. Klasifikasi dengan Naive Bayes

Metode naive Bayes diterapkan sebagai model prediktif kedua untuk melakukan
klasifikasi terhadap data uji. Sama seperti halnya pada metode KNN, pada metode ini
juga digunakan tiga komponen utama pertama sebagai peubah-peubah bebasnya.
Validasi silang yang dilakukan terhadap metode ini adalah teknik k-fold validation
sebanyak 10 folds. Hasil klasifikasinya disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Confusion matrix hasil naive Bayes

Aktual Hasil prediksi Jumlah barisBerkembang Maju
Berkembang 352 9 361
Maju 4 78 82
Jumlah kolom 356 87 443

Tabel 6 menunjukkan bahwa ada 352 data yang diprediksi masuk kategori negara
berkembang dan sesuai dengan kategori aktualnya, yaitu negara berkembang juga. Ada
9 data yang kategori aktualnya negara berkembang tetapi diprediksi sebagai negara
maju. Ada 4 data yang diprediksi sebagai negara berkembang, padahal kategori
aktualnya adalah negara maju. Ada juga sebanyak 78 data yang diprediksi sebagai
negara maju dan sesuai dengan kategori aktualnya, yaitu negara maju juga.

3.4. Klasifikasi dengan Regresi Logistik Binomial

Metode regresi logistik binomial diterapkan sebagai model prediktif ketiga untuk
melakukan klasifikasi terhadap data uji. Sama seperti metode KNN dan naive Bayes,
metode ini juga menggunakan komponen utama pertama, kedua, dan ketiga sebagai
peubah-peubah bebasnya. Validasi silang yang dilakukan terhadap metode ini adalah
teknik k-fold validation sebanyak 10 folds. Hasil klasifikasinya disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Confusion matrix hasil regresi logistik binomial

Aktual Hasil prediksi Jumlah barisBerkembang Maju
Berkembang 350 11 361
Maju 8 74 82
Jumlah kolom 358 85 443

Tabel 7 menunjukkan bahwa ada 350 data yang diprediksi masuk kategori negara
berkembang dan sesuai dengan kategori aktualnya, yaitu negara berkembang juga.
Sementara itu, ada 8 data yang kategori aktualnya negara maju tetapi diprediksi sebagai
negara berkembang. Terdapat 11 data yang diprediksi sebagai negara maju, padahal
kategori aktualnya adalah negara berkembang. Sisanya, sebanyak 74 data yang
diprediksi sebagai negara maju dan sesuai dengan kategori aktualnya, yaitu negara
maju juga.
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3.5. Perbandingan Performa Ketiga Metode

Setelah diperoleh hasil klasifikasi dengan KNN, naive Bayes, dan regresi logistik
binomial, ditentukan metode yang paling baik dalam melakukan klasifikasi negara
berkembang dan negara maju yang dipublikasi oleh WHO. Dari confusion matrices yang
telah diperoleh, elemen-elemennya diambil untuk menghitung empat ukuran ketepatan
yang digunakan dalam melakukan perbandingan, yaitu akurasi, presisi, recall, dan
F1-Score. Perbandingan keempat ukuran tersebut untuk tiga metode yang digunakan
disajikan pada Tabel 8.

Tabel 8. Perbandingan ukuran ketepatan

Ukuran KNN Naive Bayes Regresi logistik binomial
Akurasi 100%* 97,07% 95,71%
Presisi 100%* 98,88% 97,77%
Recall 100%* 97,51% 96,95%
F1-Score 100%* 98,19% 97,36%
*Nilai terbesar untuk masing-masing ukuran ketepatan

Berdasarkan Tabel 8, nilai akurasi terbesar dihasilkan oleh metode KNN yang
mengindikasikan 100% data berhasil (benar) diklasifikasikan sebagai negara maju
maupun berkembang berdasarkan data aktualnya. Metode KNN juga menghasilkan
100% untuk presisi, recall, dan F1-Score karena metode ini berhasil memprediksi semua
data uji dengan benar. Hal ini secara jelas menunjukkan bahwa metode KNN
merupakan metode yang paling baik.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menentukan algoritma pembelajaran mesin terbaik dalam
mengklasifikasikan status ekonomi negara-negara di dunia berdasarkan angka harapan
hidup dan peubah-peubah yang mendasarinya berdasarkan data yang dipublikasi oleh
WHO. Pada penelitian ini, 16 peubah prediktor awal direduksi menjadi tiga komponen
utama dengan proporsi keragaman yang dapat dijelaskan sudah melebihi 70%. Untuk
mengklasifikasikan data uji, metode KNN merupakan metode terbaik apabila
dibandingkan dengan naive Bayes dan regresi logistik binomial. Metode KNN memiliki
F1-score terbesar dengan nilai sempurna (100%), sedangkan metode naive Bayes dan
regresi logistik binomial berturut-turut memiliki F1-score sebesar 98,19% dan 97,36%.
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