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Penerapan Principal Component Analysis untuk Reduksi
Variabel pada Algoritma K-Means Clustering

Istina Alya Rosyada1,∗, Dina Tri Utari1,

1Jurusan Statistika, Fakultas MIPA, Universitas Islam Indonesia

ABSTRAK. K-Means Clustering merupakan algoritma clustering yang banyak digunakan, namun memiliki kelema-
han yaitu performa data clustering menurun jika variabel dari data yang diolah sangat banyak. Masalah variabel
yang kompleks pada K-Means dapat diatasi dengan mengkombinasikan metode pengurangan variabel Principal Com-
ponent Analysis (PCA). Penelitian ini menggunakan tujuh variabel indikator kesejahteraan masyarakat Provinsi Jawa
Barat tahun 2021 yang bertujuan untuk mengukur tingkat kesejahteraan kabupaten/kota. Hasil analisis tersebut
memperoleh dua komponen utama berdasarkan eigenvalues. Pengelompokkan dari analisis cluster dengan metode
K-Means dengan PCA terbentuk tiga cluster terbaik dimana jumlah anggota masing-masing cluster terdiri 12, 8, dan
7 kabupaten/kota.

ABSTRACT. K-Means clustering is a widely used clustering algorithm. However, it has the disadvantage that the
performance of clustering data decreases if the variables of the processed data are immense. The complex variables
problem in K-Means can be overcome by combining the Principal Component Analysis (PCA) variable reduction method.
This study uses seven indicator variables for the welfare of the people of West Java Province in 2021 to measure the
welfare level of districts/cities. The results of the analysis obtained two principal components based on eigenvalues.
Clustering from cluster analysis with the K-Means with variable reduction using PCA formed the three best clusters
where the number of members of each cluster consisted of 12, 8, and 7 districts/cities.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of JJPS: Department of Statistics, Universitas
Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. PENDAHULUAN

Algoritma K-Means clustering adalah teknik pembelajaran
tanpa pengawasan yang banyak digunakan untuk mempartisi
data ke dalam kelompok yang berbeda berdasarkan kesamaan-
nya. Namun, saat menangani data dengan variabel yang sangat
kompleks, permasalahan ini dapat menimbulkan tantangan ter-
hadap efektivitas dan efisiensi algoritma K-Means. Data seperti
ini sering mengalami masalah karena adanya fitur yang tidak rel-
evan atau redundan, yang dapat menyebabkan penurunan kinerja
pengelompokan dan peningkatan kompleksitas komputasi [1].

Reduksi variabel menggunakan Principal Component Analy-
sis (PCA) merupakan langkah preprocessing yang penting dalam al-
goritma K-Means clustering [2]. Dalam konteks reduksi variabel,
PCA membantu mengidentifikasi variabel yang paling berkon-
tribusi terhadap varians total dalam data. Dengan mengidenti-
fikasi komponen-komponen utama yang paling signifikan, den-
gan menggunakan PCA memungkinkan untuk mengeliminasi
variabel-variabel yang redundan dalam analisis [3]. Dengan men-
erapkan PCA, variabel dapat dikurangi dan memungkinkan algo-
ritma K-Means untuk fokus pada fitur yang paling informatif [2].
Hal ini mengarah pada peningkatan kinerja clustering karena fitur
yang tidak relevan dan redundan dihilangkan, sehingga memu-
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ngkinkan algoritma menangkap struktur dasar data secara lebih
efektif.

Selain meningkatkan kinerja clustering, reduksi variabel
menggunakan PCA juga meningkatkan efisiensi komputasi den-
gan mengurangi kompleksitas komputasi algoritma K-Means [4].
Hal ini membuat PCA cocok untuk menangani kumpulan data
berskala besar. Selain itu, PCA memberikan interpretabilitas dan
visualisasi dengan memproyeksikan data ke ruang berdimensi
lebih rendah, memfasilitasi analisis dan pemahaman yang lebih
mudah tentang cluster dan hubungannya [5].

Lebih lanjut, PCA membantu meningkatkan ketahanan al-
goritma K-Means terhadap noise dan redundansi dengan meng-
hapus fitur yang tidak relevan dan meningkatkan rasio signal-to-
noise [6][7]. Secara keseluruhan, penerapan PCA untuk pengu-
rangan dimensi dalam algoritma K-Means clustering sangat pent-
ing untuk meningkatkan kinerja clustering, efisiensi komputasi,
interpretabilitas, dan ketahanan terhadap noise dan redundansi
[8][9][10][11][12][13].

PCA juga dapat mengatasi multikolinearitas karena men-
gubah variabel asli yang saling berkorelasi satu dengan yang lain-
nya menjadi satu set variabel baru yang lebih kecil dan saling be-
bas. Berdasarkan penelitian [14] pemakaian PCA pada K-Means
untuk mengurangi variabel besar yang berkisar antara enam sam-
pai dengan sepuluh variabel.
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Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini akan
membahas mengenai implementasi PCA untuk mereduksi vari-
abel pada dataset indikator kesejahteraan masyarakat Provinsi
Jawa Barat tahun 2021. Kesejahteraan masyarakat sendiri meru-
pakan konsep yang kompleks dan multidimensi yang mencakup
berbagai faktor seperti pendapatan, pendidikan, kesehatan, dan
standar hidup. Penggunaan K-means, yang merupakan algoritma
pengelompokan yang populer, dapat membantu mengidenti-
fikasi berbagai kelompok atau kelompok dalam suatu populasi
berdasarkan indikator kesejahteraan ini. Hal ini dapat mem-
berikan wawasan berharga bagi para pembuat kebijakan untuk
memahami distribusi kesejahteraan di antara berbagai kelompok
dalam masyarakat.

2. METODE PENELITIAN
Pada bagian ini akan dijelaskan tentang data yang digu-

nakan, metode dan tahapan analisis yang dilakukan.

2.1. Data dan Variabel Penelitian
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data

indikator kesejahteraan masyarakat Provinsi Jawa Barat tahun
2021 yang bersumber dari website BPS Provinsi Jawa Barat [15].
Adapun variabel yang digunakan terdiri dari tujuh variabel yang
dijelaskan pada tabel 1 berikut.

Tabel 1. Variabel Penelitian

Simbol Variabel Satuan
X1 Rata-rata lama sekolah (RLS) Tahun

X2

Daya beli (didekati dengan
pengeluaran per kapita
yang disesuaikan)

Ribu Ru-
piah/orang/Tahun

X3
Tingkat Partisipasi
Angkatan Kerja (TPAK)

Persen (10%)

X4 Pesentase penduduk miskin Persen (10%)

X5
Persentase kepemilikan
rumah sendiri

Persen (10%)

X6
Persentase penduduk yang
memiliki jaminan kesehatan

Persen (10%)

X7
Tingkat Pengangguran Ter-
buka (TPT)

Persen (10%)

2.2. Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini dije-

laskan melalui diagram alir pada gambar 1.
1. Pra-proses data yaitu dilakukan pengumpulan data men-

cangkup objek yang relevan dari sumber data yang men-
dasarinya. Kemudian dilakukan pembersihan data dan
menginput data.

2. Uji asumsi cluster untuk memastikan sampel sudah represen-
tative menggunakan Kaiser-Mayer-Olkin (KMO) dan Measure
of Sampling (MSA), kemudian uji multikolinearitas dilakukan
untuk mengetahui apakah variabel yang digunakan dalam
penelitian saling berkorelasi atau tidak.

3. PCA digunakan untuk mereduksi variabel dan mengatasi jika
data terjadi gejala multikolinearitas.

4. K-Means clustering digunakan untuk membagi data ke dalam

beberapa kelompok.
5. Langkah terakhir setelah dihasilakan cluster yaitu dilakukan

profilisasi pada masing-masing cluster untuk mengetahui ka-
teristik dari masing-masing cluster dengan cara mencari rata-
rata masing-masing variabel pada tiap cluster.

2.3. Principal Componenet Analysis (PCA)
Principal Component Analysis atau analisis komponen utama

merupakan suatu teknik statistik untuk mengubah dari sebagian
besar variabel asli yang digunakan yang saling berkorelasi satu
dengan yang lainnya menjadi satu set variabel baru yang lebih ke-
cil dan saling bebas (tidak berkorelasi lagi). Diperkenalkan oleh
Pearson (1901) dan Hotelling (1933) yang menggambarkan variasi
dari data multivariate untuk suatu himpunan variabel-variabel tak
berkorelasi [16]. Analisis komponen utama berguna untuk mere-
duksi data, sehingga lebih mudah untuk menginterpretasikan
data-data tersebut [17].

Adapun langkah-langkah yang dilakukan untuk menen-
tukan komponen utama adalah sebagai berikut:

1. Melakukan standarisasi data agar memiliki skala nilai yang
setara menggunakan Z-score.

2. Hitung matriks kovarians untuk menentukan korelasi setiap
variabel.

3. Menghitung eigenvalue menggunakan persamaan

|λI −R| = 0 (1)

dan eigenvector dengan rumus

(Rv⃗ = λv⃗) (2)

4. Menentukan jumlah komponen utama yang mungkin ter-
bentuk dengan mempertimbangkan eigenvalue yang lebih
besar atau sama dengan 1.

5. Menghitung transformasi data set baru hasil reduksi dengan
PCA dengan persamaan:

PCat =
−→v1aZ1 +

−→v2aZ2 + · · ·+−→vapZp (3)

6. Membentuk komponen matriks korelasi yang menunjukkan
besarnya korelasi variabel terhadap skor komponen yang
terbentuk dengan persamaan:

rxp, PCt =
−→v1a

√
λt (4)

2.4. Asumsi Cluster
Sebelum melakukan pengelompokkan, diperlukan asumsi-

asumsi yang harus dipenuhi terlebih dahulu agar cluster yang di-
hasilkan representatif. Adapun asumsi yang ada pada analisis clus-
ter sebagai berikut [18][4]:

1. Kaiser-Mayer-Olkin (KMO) KMO merupakan suatu indeks yang
digunakan untuk mengukur kecukupan sampling secara
menyeluruh dan mengukur kecukupan sampling. Ketepatan
dalam analisis apabila nilai KMO diantara 0,5 hingga 1,0
dan sebaliknya jika nilai KMO kurang dari 0,5 maka dapat
dikatakan bahwa analisis komponen utama tidak tepat di-
gunakan.

KMO =

∑p
i=1

∑p
j=1 r

2
ij∑p

i=1

∑p
j=1

∑2
ij +

∑p
i=1

∑p
j=1 a

2
ij

(5)
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

2. Measure of Sampling (MSA) Penilaian kelayakan setiap vari-
abel untuk analisis komponen utama digunakan kriteria
MSA. Variabel yang mempunyai ukuran kecukupan sampling
kecil (< 0,5) sebaiknya dikeluarkan dari analisis.

MSAi =

∑p
i=1 r

2
ij∑p

i=1 r
2
ij +

∑p
j=1 a

2
ij

(6)

3. Uji Korelasi Antar Variabel (Multikolinearitas) Uji multikolin-
earitas juga diperlukan untuk mengetahui adanya hubungan
linier antara 2 variabel atau lebih. Gejala multikolinearitas
dapat dideteksi dengan beberapa cara seperti berikut:

a. Pengujian multikolinearitas dapat dilakukan dengan
menghitung koefisien korelasinya. Jika nilai koefisien
korelasi antara dua variabel independen melibihi 0,8
maka diduga model mengandung unsur multikolinear-
itas.

b. Menghitung nilai tolerance atau Variance Inflation Factors
(VIF), yang didefinisikan dengan persamaan berikut
[19]. Dua buah variabel dikatakan mengandung mul-
tikolinieritas ketika nilai VIF lebih dari 10 [19].

V IFj =
1

1−R2
j

(7)

2.5. Algoritma K-Means
K-Means clustering adalah teknik pengelompokan yang beru-

paya untuk mempartisi N individu dalam sebuah dataset mul-
tivariat kedalam kelompok (k kelompok). Pendekatan paling
umum dalam implementasi K-Means adalah mempartisi dari N
individu ke dalam kelompok k yang meminimalkan within-group
sum of square seluruh variabel [20].

Tujuan dari analisis cluster adalah mengelompokkan data
observasi ke dalam kelompok hingga anggota kelompok di
dalamnya bersifat homogen, sedangkan antar kelompok bersi-

fat heterogen. Proses dalam K-Means clustering adalah sebagai
berikut:

1. Menentukan besarnya k, k = jumlah cluster.
2. Inisiasi secara random nilai centroid (pusat cluster) sejumlah

k.
3. Menghitung jarak dari setiap data terhadap masing-masing

centroid cluster dengan menggunakan jarak euclidean. Jarak
euclidean antara objek i dan j dirumuskan dengan:

d(x, y) =

√√√√ n∑
k=1

(xik − xjk)2 (8)

4. Mengelompokkan data berdasarkan jarak terdekat antara
setiap data terhadap centroid.

5. Menetukan centroid baru dengan menghitung rata-rata selu-
ruh data pada pusat cluster yang sama.

Ckj =
x1 + x2j + · · ·+ xaj

a
, j = 1, 2, 3, · · · , p (9)

6. Ulangi langkah 3 dan terus melakukan iterasi hingga centroid
cluster tetap dan anggota cluster tidak berpindah (konver-
gen).

2.6. Penentuan Jumlah Cluster
Penentuan jumlah cluster yang optimal bersifat subyektif

dan tergantung pada metode yang digunakan untuk mengukur
kesamaan dan parameter yang digunakan untuk mempartisi. Ada
beberapa metode yang dapat digunakan untuk menentukan jum-
lah cluster optimal pada proses clustering. Dalam penelitian ini,
metode yang akan digunakan adalah silhouette, elbow, dan gap
statistics [21].

a). Metode Silhoutte
Silhouette coefficient digunakan untuk melihat kualitas dan
kekuatan cluster, seberapa seberapa baik suatu objek ditem-
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patkan dalam suatu cluster. Metode ini merupakan gabun-
gan dari dua metode yaitu metode cohesion yang berfungsi
untuk mengukur seberapa dekat relasi antara objek dalam
sebuah cluster, dan metode separation yang berfungsi untuk
mengukur seberapa jauh sebuah cluster terpisah dengan clus-
ter lain [22]. Tahapan perhitungan Silhouette coefficient adalah
sebagai berikut:

1. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain
yang berada di dalam satu cluster.

a(i) =
1

[A]− 1

∑
J ∈A,j ̸=i d(i, j) (10)

2. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain
yang berada pada cluster lain, kemudian ambil nilai pal-
ing minimum.

a(i, C) =
1

[A]− 1

∑
j ∈ C d(i, j) (11)

3. Hitung nilai silhouette coefficient.

b(i) = min C ̸= A d(i, j) (12)

Nilai hasil silhouette coefficient terletak pada kisaran ni-
lai -1 hingga 1. Semakin silhouette coefficient mendekati
nilai 1, maka semakin baik pengelompokan data
dalam satu cluster. Sebaliknya jika silhouette coefficient
mendekati nilai -1, maka semakin buruk pengelom-
pokan data di dalam satu cluster.

b). Metode Elbow
Menurut [23], metode elbow adalah metode untuk menen-
tukan jumlah cluster yang tepat melalui persentase hasil per-
bandingan antara jumlah cluster yang akan membentuk siku
pada suatu titik. Jika nilai cluster pertama dengan nilai cluster
kedua memberikan sudut dalam grafik atau nilainya men-
galami penurunan paling besar maka jumlah nilai cluster
tersebut yang tepat.
Pada metode ini nilai cluster terbaik akan diambil dari nilai
Sum of Square Error (SSE) yang mengalami penurunan yang
signifikan dan berbentuk siku, untuk menghitung SSE digu-
nakan rumus:

SEE =

K∑
K=1

∑
xi

|xi − Ck|2 (13)

c). Metode Gap Statistics
Metode Gap Statistics membandingkan total dalam variasi
intra-cluster untuk nilai k yang berbeda dengan nilai yang
diharapkan di bawah distribusi referensi nol data. Perki-
raan cluster optimal akan menjadi nilai yang memaksimalkan
statistik gap (yaitu yang menghasilkan statistik gap terbesar).
Ini berarti struktur pengelompokan jauh dari distribusi titik
acak yang seragam [24]. Jarak antara objek berpasangan di
dalam cluster dirumuskan sebagai:

Dr =
∑
i,i′

∈ cr dii′ (14)

dengan d adalah jarak kuadrat euclidien. Jumlah kuadrat di
dalam cluster dirumuskan sebagai berikut:

Wk =

k∑
r=1

1
1

2nr
Dr (15)

Gapn(k) = E∗
n{log(Wk)} − log (Wk) (16)

Nilai gap merupakan hasil estimasi jumlah cluster optimum
dengan menggunakan pendekatan standarisasi Wk. Dengan
E∗

n adalah ekspektasi dari distribusi jumlah sampel. Kriteria
jumlah cluster optimal merupakan jumlah cluster yang memi-
liki nilai gap statistics tertinggi atau jika nilai gap selalu naik
maka jumlah cluster optimum adalah nilai yang mengindikasi
kenaikan gap minimum [25].

d). Package Nbclust di R
Selain menggunakan pendekatan metode elbow, silhoute,
dan gap statistics, k optimum juga bisa didapat dengan
bantuan R package yaitu menggunakan NbClust. Package
NbClust menyediakan 30 indeks untuk menentukan jum-
lah cluster dan mengusulkan kepada pengguna skema pen-
gelompokkan yang diperoleh dengan memvariasikan semua
kombinasi jumlah cluster, ukuran jarak, dan metode pen-
gelompokkan.
Pada [26] indeks untuk menentukan jumlah cluster pada pack-
age NbClust antara lain sebagai berikut:

1. Duda Index
[27] mengusulkan kriteria rasio seperti persamaan
berikut:

Duda =
Je(2)

Je(1)
=

Wk +Wl

Wm
(17)

Jumlah cluster yang optimal adalah nilai dari q terkecil,
dimana z adalah skor standar normal.

Duda ≥ 1− 2

πp
−z

√
2(1− 8

n2p )

nmP
= crite V alueDuda

(18)
2. C-Index

C-Index diulas oleh [28], yang dihitung menggunakan
persamaan berikut. Nilai indeks minimum digunakan
untuk menunjukkan jumlah cluster yang optimal.

Cindex =
SW − Smin

Smax − Smin
, Smin ̸= Smax, Cindex ∈ (0, 1)

(19)
dengan:
Smin: jumlah dari Nw jarak terkecil antara semua
pasangan titik dalam seluruh kumpulan data
Smax: jumlah dari Nw jarak terbesar antara semua
pasangan titik dalam seluruh kumpulan data

3. Gamma Index
Indeks ini merupakan adaptasi dari [29] untuk digu-
nakan dalam situasi clustering. Perbandingan dibuat
antara semua within cluster dissimilarities dan semua be-
tween cluster dissimilarities. Nilai maksimum indeks di-
ambil untuk mewakili jumlah cluster yang optimal.

Gamma =
s(+)− s(−)

s(+) + s(−)
(20)
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s(+): Jumlah perbandingan yang sesuai
s(−): Jumlah perbandingan sumbang

4. Beale Index
[30] mengusulkan penggunaan F-ratio untuk menguji
hipotesis antara q1 dan q2 cluster dalam data (q2 > q1).
Jumlah cluster yang optimal diperoleh dengan mem-
bandingkan F dengan Fp,(nm−2)p. Tingkat signifikasi
yang digunakan untuk menolak hipotesis adalah 10%.

Beale = F =

(
Vkl

Wk+Wl

)
(

(nm−1
nm−2 )2

2
p − 1

) (21)

dengan Vkl = Wm −Wk −Wl

Terdapat dua cara dalam mempertimbangkan jumlah
cluster optimal pada NbClust yaitu yang pertama di-
dasarkan pada aturan mayoritas yang tersedia dalam
package NbClust. Misalkan dari 30 indeks, 20 indeks
menyarankan 4 sebagai jumlah cluster optimal. Pilihan
kedua mempertimbangkan hanya indeks yang berkin-
erja terbaik dalam studi simulasi. Sebagi contoh, di-
gunakan empat top performer dalam studi [31] yaitu in-
deks Duda, C, Gamma, dan Beale sebagai mempertim-
bangkan jumlah cluster.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Uji Asumsi

Tahapan sebelum melakukan analisis cluster yaitu
melakukan uji asumsi, uji asumsi tersebut adalah uji kecukupan
data dan kelayakan data serta uji multikolinearitas.

1) Uji Kecukupan Data dan Uji Kelayakan Data
KMO merupakan metode yang digunakan untuk menguji
kecukupan data, sedangkan uji kelayakan setiap variabel
digunakan kriteria MSA. Uji KMO merupakan indeks per-
bandingan jarak antara nilai koefisien korelasi terhadap ko-
relasi parsial, dengan pendugaan awal jumlah sampel tidak
memenuhi kriteria untuk analisa lanjut.

Tabel 2. Hasil Uji KMO dan MSA

Variabel Nilai KMO Nilai MSA
x1

0,761

0,767
x2 0,812
x3 0,635
x4 0,736
x5 0,766
x6 0,946
x7 0,640

Berdasarkan Tabel 2 nilai KMO yang diperoleh lebih besar
dari 0,5, begitu pula nilai MSA yang didapat dari setiap vari-
abel. Oleh karena itu, diperoleh kesimpulan bahwa sampel
untuk setiap kabupaten/kota mewakili populasi dan layak
untuk dilakukan analisis cluster.

2) Uji Multikolinearitas
Hasil dari matriks korelasi menunjukkan bahwa nilai kore-
lasi tertinggi antar variabel terjadi pada variabel ke-1 (RLS)
dan ke-5 (persentase kepemilikan rumah sendiri) maka da-
pat disimpulkan bahwa data terjadi gejala multikolinearitas
antar variabel.

Selanjutnya dilakukan pengecekan multikolinearitas juga
menggunakan nilai VIF, variabel dependen yang digunakan
merupakan jumlahan dari seluruh variabel masing-masing
provinsi. Menurut [19], jika nilai VIF melebihi 5 atau 10
maka menunjukkan bahwa terjadi gejala multikolinearitas
antar variabel. Berdasarkan hasil nilai VIF, terdapat ni-
lai VIF yang melebihi 5 yaitu variabel RLS, sehingga disim-
pulkan bahwa data terjadi gejala multikolinearitas. Dengan
demikian asumsi multikolinearitas tidak terpenuhi dan akan
diatasi dengan metode PCA.

3) Analisis PCA
Pada penelitian ini akan digunakan metode PCA terhadap
dataset asli, variabel yang memiliki korelasi tinggi akan di-
ubah menjadi variabel baru yang lebih kecil dan saling inde-
penden (tidak berkorelasi lagi).
Variabel data indikator kesejahteraan masyarakat memiliki
satuan dan rentang yang berbeda, maka data perlu distan-
darisasi menggunakan Z-score agar data memiliki bobot yang
sama dalam pembentukan komponen utama. Setelah dida-
patkan hasil standarisasi data, selanjutnya menghitung ma-
triks kovarians yang hasilnya digunakan untuk menghitung
eigenvalue dan eigenvector.
Banyaknya komponen utama ditentukan berdasarkan eigen-
values yang nilainya lebih dari 1. Berdasarkan tabel 3 eigen-
values yang bernilai lebih dari 1 terdapat pada komponen
utama ke-1 dan ke-2, sehingga banyaknya komponen utama
yang terbentuk sebanyak 2 faktor. Proportion of variance me-
nunjukan kemampuan tiap faktor dalam menjelaskan vari-
abilitas keseluruhan data. Kemampuan masing-masing kom-
ponen utama ke-1 dan ke-2 mampu menjelaskan variansi
dari 7 variabel sebesar 55,32% dan 24,175%. Serta cumula-
tive proportion yaitu kumulatif atau penjumlahan dari nilai
proportion of variance, yang berarti bahwa variansi dari 7 vari-
abel mampu dijelaskan oleh komponen ke-1 dan ke-2 sebe-
sar 78,762%. Artinya, pembentukan 2 komponen utama su-
dah cukup baik untuk digunakan untuk analisis selanjutnya
karena memiliki nilai cumulative propotion di atas 50%.
Selanjutnya, kombinasi linear pada pembentukan skor baru
untuk setiap komponen utama menggunakan nilai eigenvec-
tor dapat dilihat pada Tabel 4.
Berdasarkan 4 nilai kombinasi linier untuk komponen utama
ke-1 dan ke-2 adalah sebagai berikut:

y1 = −0, 438x1 − 0, 413x2 + 0, 295x3 + 0, 355x4+

0, 426x5 − 0, 382x6 − 0, 31x7 (22)

y2 = 0, 211x1 + 0, 282x2 + 0, 621− 0, 365x4−
0, 009x5 + 0, 066x6 − 0, 594x7 (23)

Setelah didapatkan persamaan komponen utamanya, maka
dapat dicari data baru hasil pembentukan komponen utama
yang dihasilkan dengan cara mensubtitusikan data yang su-
dah distandarisasi ke dalam Persamaan 22 dan persamaan
23.
Langkah berikutnya adalah melakukan pengujian ulang mul-
tikolinearitas untuk membuktikan apakah data sudah tidak
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Tabel 3. Hasil Analisis PCA

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
Eigen value 4,307 1,206 0,528 0,446 0,273 0,145 0,094
Variability (%) 61,531 17,231 7,543 6,376 3,899 2,074 1,347
Cumulative (%) 61,531 78,762 86,305 92,68 96,579 98,653 100

Tabel 4. Output Eigenvector

PC1 PC2
x1 -0,438 0,211
x2 -0,413 0,282
x3 0,295 0,621
x4 0,355 -0,365
x5 0,426 -0,009
x6 -0,382 0,066
x7 -0,310 -0,594

terdapat multikolinearitas. Diperoleh hasil bahwa data hasil
PCA sudah bebas dari multikolinearitas.

3.2. K-Means Clustering
3.2. Penentuan Jumlah Cluster

Tahap pertama algoritma dalam K-Means clustering yaitu
menentukan jumlah cluster (k). Penentuan k optimum pada
penelitian ini menggunakan pendekatan metode elbow, silhoutte,
dan gap statistics.

Gambar 2(a) merupakan hasil pendekatan Elbow untuk men-
dapatkan k optimal, berdasarkan plot dapat dilihat bahwa pata-
han gradien terbesar saat jumlah cluster sebesar 3. Plot metode
silhoutte (b) menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal adalah
dua, tetapi jumlah ini terlalu sedikit sehingga digunakan nilai
terbesar selanjutnya yaitu 3 cluster. Sedangkan plot gap statistics
(c) menunjukkan jumlah cluster optimal sebesar satu, namun jum-
lah ini tidak sesuai dengan penelitian sehingga digunakan nilai
terbesar setelahnya yaitu dipilih 3 cluster.

Penelitian ini juga menggunakan package NbClust pada R
untuk menentukan jumlah cluster optimum. Hasil yang diperoleh
dari total semua indeks, 6 indeks mengusulkan 2 sebagai jum-
lah cluster terbaik, 7 indeks mengusulkan 3 sebagai jumlah cluster
terbaik, 2 indeks mengusulkan 4 sebagai jumlah cluster terbaik,
1 indeks mengusulkan 5 sebagai jumlah cluster terbaik, dan 7 in-
deks mengusulkan 6 sebagai jumlah cluster terbaik. Oleh karena
itu, disimpulkan bahwa dari sebagian besar indeks dapat disim-
pulkan bahwa jumlah cluster terbaik sebesar 3 cluster.

Selanjutnya, SSE digunakan sebagai metode pengujian ter-
hadap cluster untuk mengetahui persentase performa dari cluster
yang digunakan dari masing-masing hasil cluster.

Tabel 5. Nilai SSE

Cluster SSE Selisih
2 0,60 0,60
3 0,75 0,15
4 0,82 0,07
5 0,87 0,05

Berdasarkan pada tabel 5 nilai SSE yang mengalami penu-

runan paling besar adalah pada k = 3 atau cluster 3 dengan jum-
lah data yang sama. Oleh karena itu, untuk kasus ini jumlah cluster
yang ideal adalah k = 3 dan dijadikan default cluster untuk menen-
tukan karakteristik dari data-data tersebut. Persentase nilai SSE
untuk k = 3 sebesar 75% yang menunjukkan bahwa nilai k = 3
sudah cukup optimal.

3.2. Pembentukan Cluster
Hasil penentuan k dari kombinasi metode PCA dan K-Means

membentuk 3 cluster yaitu kelompok dengan kesejahteraan ren-
dah, sedang, dan tinggi. Gambar 3 merupakan hasil output pen-
gelompokkan wilayah berdasarkan cluster menggunakan warna
dan bentuk yang berbeda.

Pada gambar 3 warna merah menunjukkan kelompok
wilayah terklasifikasi ke dalam cluster 1, warna hijau menun-
jukkan wilayah terklasifikasi dalam cluster 2, serta warna biru
dalam cluster 3. Jumlah anggota masing-masing cluster terdiri 12,
8, dan 7 kabupaten/kota.

Berdasarkan Tabel 6, dapat diketahui bahwa kabu-
paten/kota yang termasuk dalam cluster 1 mempunyai kateristik
seluruh variabel dominan sedang dibandingkan dengan cluster
lainnya. Sedangkan, pada cluster 2 mempunyai kateristik dom-
inan tinggi pada variabel x3 (TPAK), x4 (Pesentase Penduduk
Miskin), dan x5 (Persentase Kepemilikan Rumah Sendiri) serta
variabel tersisa memiliki kateristik dominan rendah. Adapun
kabupaten/kota yang termasuk dalam cluster 3 dimana variabel x1

(RLS), x2 (Daya beli), x6 (Persentase Penduduk yang memiliki jam-
inan kesehatan), dan x7 (TPT) memiliki kateristik dominan tinggi,
sedangkan variabel tersisa memiliki variabel rendah.

3.3. Analisis Hasil Clustering
Hasil profilisasi selanjutnya digunakan untuk mengidenti-

fikasi akar permasalahan kesejahteraan di Provinsi Jawa Barat se-
hingga dapat diperoleh solusi yang sesuai untuk masing-masing
cluster.

Berdasarkan gambar4, pada kepala diagram ujung kanan
merupakan permasalahan kesejahteraan masyarakat Provinsi
Jawa Barat tahun 2021. Identifikasi kategori garis besar masalah
tersebut terbagi menjadi 3 kelompok, yaitu wilayah pada clus-
ter 1, 2, dan 3. Cluster 1 terdiri dari 12 Kabupaten/Kota yaitu
Bogor, Sukabumi, Bandung, Kuningan, Cirebon, Sumedang, Pur-
wakarta, Bekasi, Bandung Barat, Kota Tasikmalaya, dan Kota Ban-
jar. Sedangkan cluster 2 dan 3 masing-masing terdiri 8 dan 7
Kabupaten/Kota. Anggota cluster 2 adalah Cianjur, Garut, Tasik-
malaya, Ciamis, Majalengka, Indramayu, Subang, dan Pangan-
daraan, sedangkan anggota cluster 3 adalah Kota Bogor, Kota Suk-
abumi, Kota Bandung, Kota Cirebon, Kota Bekasi, Kota Depok,
dan Kota Cimahi. Selanjutnya dijabarkan penjelasan penyebab
masalah menggunakan panah kecil. Terlihat wilayah yang berada
pada cluster 2 perlu penanganan tindak lanjut terlebih dahulu
karena memiliki memiliki nilai RLS, daya beli, dan penduduk yang

JJPS | Jambura J. Probab. Stat. Volume 5 | Issue 1 | May 2024



I. A. Rosyada, and D. T Utari – Penerapan principal componenn analysis … 12

(a) Metode Elbow (b) Metode Silhouette (c) Metode Gap Statistics

Gambar 2. Penentuan k optimum

Tabel 6. Tabel 6. Profilisasi Hasil Cluster

Cluster x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7

1 8,30 10.21,08 64,27 9,47 83,03 57,82 9,94
2 7,36 9.052,63 68,60 10,75 89,57 46,97 7,03
3 10,76 13.543,71 62,28 6,08 61,20 69,67 11,18

Gambar 3. Visualisasi Hasil Clustering

memiliki jaminan kesehatan rendah tetapi pesentase penduduk
miskin tinggi. Cluster 2 perlu perhatian lebih karena masalah
satu dengan yang lainnya saling berkaitan, penyebab persentase
penduduk tinggi salah satu faktornya adalah tingkat pendapatan
rumah tangga rendah atau tidak ada pendapatan sama sekali. Hal
tersebut menyebabkan daya beli masyarakat rendah, pemerin-
tah perlu menjaga stabilitas harga/daya beli masyarakat karena
konsumsi penyumbang utama pertumbuhan ekonomi di suatu
daerah. Penyebab lainnya yaitu tidak memiliki pendidikan atau
ketrampilan rendah atau tidak sekolah baik Pendidikan formal
maupun informal. RLS dapat digunakan untuk mengetahui kual-
itas Pendidikan masyarakat dalam suatu wilayah, jika nilai RLS
rendah menunjukkan kualitas sumber daya manusia di wilayah
tersebut juga rendah. Kemudian, karena rendahnya tingkat ke-
sehatan dan tidak cukup memiliki akses fasilitas kesehatan juga
menjadi faktor terjadinya kemiskinan.

Penanggulangan kemiskinan merupakan inti tugas dari pe-

Gambar 4. Fishbone Diagram

merintah daerah mengeluarkaan aneka kebijakan untuk yang da-
pat meningkatkan kesejahteraan warganya. Salah satunya dim-
ulai dengan pembenahan basis data informasi tentang kemiski-
nan serta keterpaduan penanganan di pusat, provinsi, dan kabu-
paten/kota sehingga upaya penanganan bisa tepat sasaran, efek-
tif, dan efisien. Memanfaatkan angaran untuk mengadakan
pelatihan, peminjaman modal, atau gerakan-gerakan konkrit
kepada masyarakat. Kemudian, berdayakan kepala desa atau
PKK, RT, atau RW sebagai unit terkecit dengan mengoptimalkan
dana desa. Selain itu, untuk meningkatkan RLS bisa dengan
memberikan kesempatan bagi penduduk yang putus sekolah un-
tuk mengambil paket A, B, atau C. Langkah lain adalah dengan
mengupayakan mengajarkan pendidikan dasar di setiap wilayah-
nya seperti membaca dan menulis. Sosialisasi program BPJS dan
memperluas kepesertaan jaminan kesehatan juga diperlukan un-
tuk meningkatkan tingkat kesehatan.

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, terdapat uji asumsi yang tidak ter-
penuhi yaitu data harus bebas dari multikolinearitas, maka un-
tuk mengatasinya digunakan analisis PCA untuk mereduksinya.
Faktor yang digunakan sebanyak dua berdasarkan eigenvalues
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yang lebih dari satu. Hasil pengelompokkan dari analisis clus-
ter dengan metode K-Means terbentuk 3 cluster terbaik di-
mana jumlah anggota masing-masing terdiri 12, 8, dan 7 kabu-
paten/kota. Berdasarkan profilisasi data, kabupaten/kota yang
termasuk dalam wilayah pada cluster 2 perlu penanganan tindak
lanjut yang didahulukan daripada wilayah lainnya karena memi-
liki nilai RLS, daya beli, dan penduduk yang memiliki jaminan
kesehatan rendah sehingga menyebabkan pesentase penduduk
miskinnya tinggi.
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