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Abstrak 
Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan negara-negara di dunia berdasarkan tingkat 

kebahagiaan menggunakan metode Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC). Data yang 

digunakan diambil dari World Happiness Report tahun 2019 dengan variabel seperti GDP per 

kapita, harapan hidup, kebebasan memilih, kepercayaan, dan kemurahan hati. Setelah dilakukan 

preprocessing termasuk normalisasi data dan uji multikolinieritas, metode AHC diterapkan 

menggunakan pendekatan average linkage dan jarak Mahalanobis. Penelitian ini menemukan tiga 

klaster negara berdasarkan tingkat kebahagiaan: klaster dengan kebahagiaan rendah, sedang, dan 

tinggi. Hasil visualisasi dendogram membantu memahami hierarki hubungan antar-negara dalam 

setiap klaster. Penelitian ini menunjukkan pentingnya faktor-faktor ekonomi dan sosial dalam 

menentukan tingkat kebahagiaan suatu negara. Purpose: Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengelompokkan negara-negara berdasarkan tingkat kebahagiaan mereka menggunakan metode 

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC). Motivasi dari penelitian ini adalah untuk 

mengidentifikasi dan memahami bagaimana faktor-faktor sosial ekonomi dan sosial lainnya, 

seperti GDP per kapita, harapan hidup, kebebasan memilih, kepercayaan, dan kemurahan hati, 

memengaruhi kebahagiaan suatu populasi. Dengan membangun dari laporan-laporan sebelumnya 

tentang kebahagiaan global, penelitian ini bertujuan untuk memberikan pemahaman yang lebih 

jelas dan berbasis data tentang bagaimana faktor-faktor tersebut saling berinteraksi dan 

berkontribusi terhadap kebahagiaan keseluruhan di berbagai negara. Temuan utama dari penelitian 

ini akan membantu para pembuat kebijakan dalam menentukan area yang perlu diperbaiki untuk 

meningkatkan tingkat kebahagiaan warga negara mereka. Methods/Study design/approach: 

Penelitian ini menggunakan metode Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) untuk 

mengklasifikasikan negara-negara berdasarkan tingkat kebahagiaan mereka. Data yang digunakan 

berasal dari World Happiness Report tahun 2019 dan mencakup beberapa variabel kunci: GDP per 

kapita, harapan hidup, kebebasan memilih, kepercayaan (diukur melalui persepsi terhadap 

korupsi), dan kemurahan hati. Proses pra-pengolahan data meliputi deteksi outlier, normalisasi, 

dan uji multikolinieritas untuk memastikan akurasi dalam proses pengelompokan. Metode average 

linkage dan jarak Mahalanobis digunakan untuk mengelompokkan negara-negara ke dalam klaster. 

Teknik visualisasi, seperti dendrogram, digunakan untuk membantu memahami hubungan antar-

negara di setiap klaster. Result/Findings: Penelitian ini berhasil mengelompokkan negara-negara di 

dunia berdasarkan tingkat kebahagiaan menggunakan metode Agglomerative Hierarchical 

Clustering (AHC) dengan pendekatan Avarage. Tiga klaster utama terbentuk, yaitu klaster dengan 

tingkat kebahagiaan rendah, sedang, dan tinggi. Variabel-variabel seperti GDP per kapita, harapan 

hidup, dukungan sosial, kebebasan, dan kepercayaan memiliki pengaruh signifikan dalam 

membedakan klaster. Klaster dengan tingkat kebahagiaan tertinggi menunjukkan rata-rata GDP 

dan harapan hidup yang lebih tinggi dibandingkan klaster lainnya. Penelitian ini juga menemukan 

adanya korelasi yang kuat antara GDP dan harapan hidup, yang menjadi faktor utama dalam 
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menentukan tingkat kebahagiaan suatu negara. Dengan perhitungan jarak Mahalanobis dan 

penggunaan metode Avarage, klaster yang dihasilkan lebih kompak dan minim varian.. 

Novelty/Originality/Value: Keunikan dari penelitian ini terletak pada penggunaan metode 

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) dengan pendekatan Avarage dalam 

mengelompokkan negara berdasarkan indeks kebahagiaan. Penggunaan teknik Principal 

Component Analysis (PCA) untuk mengatasi masalah multikolinieritas juga merupakan 

pendekatan baru yang memperbaiki akurasi klasterisasi. Selain itu, penelitian ini memberikan 

kontribusi dengan menyajikan visualisasi dendrogram yang mempermudah interpretasi hubungan 

antar-negara berdasarkan faktor-faktor kebahagiaan. Penelitian ini memberikan nilai tambah 

dengan analisis mendalam terhadap data kebahagiaan global dan mampu mengidentifikasi faktor-

faktor utama yang berkontribusi pada kebahagiaan di berbagai negara, yang dapat digunakan 

sebagai dasar pengambilan kebijakan untuk meningkatkan kesejahteraan global. 

Kata Kunci — Writing Guidelines, Scientific Manuscripts, JIDS. 

1. PENDAHULUAN 
Kebahagiaan dipandang sebagai salah satu elemen penting dalam kehidupan 

masyarakt.Tidak hanya bertujuan untuk kebahagiaan pribadi, namun banyak yang 
berpendapat bahwa kebahagiaan dapat diciptakan tidak hanya dari diri sendiri namun juga 
pengaruh orang lain, bahkan pemerintah bertanggung jawab untuk meningkatkan 
kebahagiaan Masyarakat secara keseluruhan. 

Kebahagiaan suaru negara dapat diukur dari kesejahteraan warganya. Negara yang 
memiliki kesejahteraan tinggi cenderung memiliki Masyarakat yang lebih bahagia karena 
kebutuhan mereka terpenuhi, yang pada akhirnya meningkatkan peluang mereka untuk 
merasa bahagia. Konsep kesejahteraan dalam negara modern berakar pada keyakinan 
bahwa kebahagiaan individu dapat ditingkatkan dengan memperbaiki kondisi 
kehidupan.[1] 

Kebahagiaan terkadang dianggap penting oleh Masyarakat, oleh karena itu ada 
banyak penelitian yang telah dilakukan mengenai kebahagiaan. Perserikatan Bangsa-
Bangsa (PBB) juga melakukan penelitian terkait dengan tingkat kebahagian di dunia, 
seperti penerbitan World Happiness Report pada tahun 2012 dan terus berlanjut setiap 
tahunnya hingga sekarang. World Happiness Report yang diterbitkan leh PBB ini 
dilakukan dengan memberikan pertanyaan subjektif kepada 1.000 orang lebih di 150 lebih 
negara. Berbagai jenis statistic juga digunakan untuk menjelaskan kenapa sebuah negara 
lebih bahagia dibandingkan dengan negara yang lainnya. Ada beberapa faktor yang dikaji 
yaitu kekuatan ekonomi berdasarkan GDP per kapita, dukungan social, tingkat harapan 
hidup, kebebasan untuk memilih, kemurahan hati, dan juga persepsi terkait dengan 
korupsi.[1] 

Banyak penelitian yang telah dilakukan untuk menganalisis faktor-faktor yang 
mempengaruhi tingkat kebahagian di suatu negara dan melakukan pengelompokkan 
berdasarkan indeks kebahagian tersebut. 

Salah satunya adalah penelitian yang dilakukan oleh [2] yang membandingkan 
algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means untuk mengelompokkan provinsi di Indonesia 
berdasarkan indeks kebahagiaannya. Selain itu, analisis cluster dapat diterapkan pada 
berbagai jenis data untuk mengelompokkan objek-objek berdasarkan kemiripan yang 
dimiliki. Misalnya, penelitian oleh [3] menggunakan algoritma Agglomerative 
Hierarchical Clustering (AHC) untuk mengelompokkan provinsi di Indonesia berdasarkan 
tingkat kemiskinan. 

Berdasarkan penelitian tersebut, peneliti tertarik untuk melakukan pengelompokan 
negara-negara di dunia berdasarkan tingkat kebahagiaan menggunakan metode 
Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC). Metode ini dipilih karena kemampuan 
AHC untuk menghasilkan dendrogram, yang memberikan visualisasi hierarki hubungan 
antar negara berdasarkan faktor-faktor kebahagiaan. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengetahui kondisi tingkat kebahagiaan di berbagai negara, mengidentifikasi 
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pengelompokan tingkat kebahagiaan, serta memahami karakteristik tiap klaster yang 
terbentuk. 

Metode Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) ini dipilih karena 
kelebihannya yaitu kemampuannya untuk menangani banyak cluster dan tidak 
memerlukan penentuan jumlah cluster sebelumnya.[19] Metode Agglomerative Clustering 
menghasilkan dendrogram, yaitu representasi visual dari penggabungan klaster dalam 
bentuk pohon. Dendrogram ini berguna untuk memahami struktur hierarki data.[19] Selain 
itu, metode ini efektif dalam menangani data yang bersifat multivariat dan mampu 
mengelompokkan objek yang memiliki karakteristik serupa secara bertahap, dimulai dari 
objek individual hingga membentuk klaster yang lebih besar. Proses ini memungkinkan 
analisis mendalam terkait struktur dan pola kemiripan antar objek, dalam hal ini negara-
negara berdasarkan tingkat kebahagiaan mereka. 

 
2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode hierarchical clustering untuk mengelompokan 
negara berdasarkan tingkat kebahagian. Hierarchical clustering merupakanpengembangan 
dari suatu hirarki dengan struktur mirip phon bercabang. Pengelompokan hirarki memiliki 
algoritma dengan melakukan pembuatan m cluster yang terdiri atas 1 objek dari suatu 
data. Kemudian antara satu cluster dengan cluster lain yang berdekatan akan digabung, 
tahapan tersebut akan terus berlanjut hingga m cluster yang terdiri atas satu objek menjadi 
satu cluster dengan anggota m objek[3]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menggunakan metode Hierarchical Clustering dengan algoritma 

aggloromerative untuk mengelompokkan negara-negara di dunia berdasarkan tingkat 

kebahagiannya. Langkah pertama yang dilakukan dalam proses pengelompokkan ini 

adalah analisis deskriptif. Berikut ini akan disajikan gambaran tingkat kebahagian 

beberapa di dunia dari 2015-2019. 

 
Gambar 1: Visualisasi Skor Kebahagiaan Negara di Dunia 2015-2019 

Berdasarkan Gambar 1 skor kebahagiaan beberapa negara di dunia cenderung 

mengalami masa naik dan turun. Bahkan ada beberapa negara di wilayah yang sama dapat 

berbanding terbalik kebahagian masyarakatnya seperti iran dan israel. 

Selanjutnya akan dilakukan eksplorasi dataset, termasuk mengeksplorasi variabel-

variabel yang ada. Dalam dataset yang digunakan ini terdapat 6 variabel independent 

seperti GDP, Family Support, Life Expectancy (Health), Freedom, Trust, Generosity untuk 

melihat skor kebahagian dan melakukan perankingan negara berdasarkan tingakt score 

atau tingkat kebahagiannya. Secara umum dapat dilihat pada Tabel 1 berikut. 
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Table 1. Data World Happiness Report 2019 

No Country Region Rank 

2019 

Score 

2019 

GDP 

2019 

Family 

2019 

Life 

Expectanc

y 

2019 

Freedom 

2019 

Trust 

2019 

Generosity 

2019 

0 Afganistan Southern 

Asia 

154 3.203 0.350 0.517 0.361 0.000 0.025 0.158 

1 Albania Central 

and 

Eastern 

Europe 

107 4.719 0.947 0.874 0.874 0.383 0.027 0.178 

2 Algeria Middle 

East and 

Northern 

Africa 

88 5.211 1.002 1.160 0.785 0.086 0.114 0.073 

Kemudian kita akan melakukan analisis deskriptif dengan melihat nilai minimum, 

maksimum, mean, standar deviasi, kuartil 1 dan juga kuartil 3. Setelah melihat hal tersebut 

kita dapat menyimpulkan secara tersirat apakah dataset kita berdistribusi normal atau 

tidak, dan terdapat outlier atau tidak yang akan disajikan pada Tabel 2. 
Tabel 2. Deskripsi Data 

 Rank 2019 Score 2019 GDP 2019 Family 2019 Life 

Expectay 

2019 

Freedom 

2019 

Trust 

2019 

Genero

sity 

2019 

Count 156.000000 156.000000 156.000000 156.000000 156.000000 156.0000

00 

156.0000

00 

156.00

0000 

Mean 78.500000 0.905147 0.905147 1.208814 0.725244 0.392571 0.110603 0.1848

46 

Std 45.177428 0.398389 0.398389 0.299191 0.242124 0.143289 0.094538 0.0952

54 

min 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.0000

00 

25% 39.7500000 0.602750 0.602750 1.055750 0.547750 0.308000 0.047000 0.1087

50 

Tabel 2 menyajikan informasi terkait mean, standar deviasi, nilai minimum dan 

maksimum, serta nilai kuartil pertama sampai kuartil ketiga dari setiap variabel. 

Berdasarkan nilai mean, variabel score menunjukkan angka 0.905 yang dapat 

mengindikasikan rata-rata indeks kebahagiaan di negara tersebut cenderung positif. 

Kemudian untuk variabel lain sepertri GDP, Family, Life Expetacy, Freedom, Trust dan 

Generosity menenjukan rata-rata yang cukup bervariasi. GDP dengan nilai mean 0.905 

menandakan tingkat kesejahteraan ekonomi memiliki kontribusi yang kuat terhadap 

kebahagiaan.Family dengan mean 1.209 juga menunjukkan pentingnya faktor social dalam 

indeks kebahagiaan. Life Expetacy dengan mean 0.725 menunjukkan pentingnya 

keseahatan dan harapan hidup dalam kebahagiaan seseorang. Variabel yang lain juga 

berperan namun dengan nilai mean yang lebih kecil seperti Generosity dengan mean 

0.185. 

Simpangan baku cukup bervariasi di setiap variabel. Trust memiliki simpangan baku 

sebesar 0.143 menunjukkan terdapat perbedaan besar dalam tingkat kepercayaan 

Masyarakat antar negara. Nilai kuartil 1 (25%), kuartil 2 (50%), dan kuartil 3 (75%) dapat 

memberikan gambaran tentang distribusi data. 50% untuk score ada 0.960 yang berarti 

setengah dari negara di dunia memiliki skor kebahagiaan dibawah atau sama dengan nilai 

ini, sedangkan setengahnya lagi diatasnya. Kemudian 75% untuk Freedom adalah 0.882 
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yang menunjukkan bahwa Sebagian besar negara memiliki tingkat kebebasan yang 

moderat tinggi. Berdasarkan nilai tersebut kita juga dapat melihat distribusi data, nilai 

mean dari Score adlah 0.905 dan nilai 50% dari score adalah 0.960. Pada distribusi normal 

nilai mean dan median harusnya mendekati satu sama lain. Dalam kasus ini, hanya 

terdapat perbedaan kecil yang menunjukkan kemungkinan berdistribusi normal atau 

simetris, namun bisa sedikit condong ke kiri (left skewed) karena nilai mean lebih kecil 

dari median. 

Untuk memastikan apakah data yang akan dianalisis berdistribusi normal atau tidak, 

dapat dilakukan uji Shapiro wilk untuk melihat distribusi data atau bisa juga melakukan Q-

Q Plot. Uji Shapiro wilk dilakukan untuk mengetahui sebaran data acak suatu sampel kecil 

kurang dari 50 sampel. Suatu data dikatakan berdistribusi normal apabila nilai signifikansi 

lebih dari 0.05 [17]. Setelah melakukan uji shapiro wilk terdapat beberapa variabel yang 

tidak berdistribusi normal seperti life expetancty dan freedom. Selain menggunakan uji 

shapiro wilk, pada penelitian ini akan disajikan juga visualisasi dari QQ plot untuk melihat 

persebaran data dari setiap variabel. Pada Gambar 2 sampai Gambar 9 akan disajikan 

visualisasi QQ plot setiap variabel. 

 
Gambar 2: QQ Plot Score 2019 

 
Gambar 3: QQ Plot Rank 2019 

 
Gambar 4 : QQ Plot GDP 2019 
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Gambar 5 : QQ Plot Family 2019 Gambar 6 : QQ Plot Life Expetacy 2019 

 

 
Gambar 7: QQ Plot Freedom 2019 

 
Gambar 8: QQ Plot Trust 2019 Gambar 9: QQ Plot Generosity 2019 

 

Berdasarkan hasil visualisasi QQ Plot setiap variabel dapat dilihat variavbel seperti 

score 2019 menunjukkan data berdsitribusi normal namun pada bagian ekor sedikit 

menyimpang yang menandakan mungkin terdapat outlier. Kemudian variabel lainnya 

seperti Trust 2019 menunjukkan penyimpangan yang sangat jelas sehingga dapat 

isimpulkan data tidak berdistibusi normal. Hasilnya sama dengan hasil uji shapiro wilk. 

Selanjutnya kita akan melakukan tahapan preprocessing data dimulai dari 

pengecekan missing value, hingga data reduction. Pada dataset world happiness report 

2019 tidak terdapat missing value. Kemudian dilanjutkan dengan memvisualisasikan 

boxplot untuk melihat apakah terdapat data yang outlier. Pada Gambar 10 akan disajikan 

visualisasi boxplot. 
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Gambar 10: Visualisasi Boxplot 

Berdasarkan visualisasi dari Gambar 10 terlihat terdapat bebearapa outlier di 

beberapa variabel mulai dari family sampai dengan generosity. Pada penelitian ini juga 

dilakukan perhitungan interquartile Range (IQR) agar dapat terlihat dengan jelas objek apa 

yang merupakan data outlier, dalam hal ini adalah negara mana yang merupakan data 

outlier di setiap variabel. IQR merupakan teknik untuk menemukan data yang merupakan 

outlier yang terdisribusi . IQR merupakan perbedaan antara kuartil pertama dengan kuartil 

ketiga [18]. Setelah dilakukan perhitungan IQR ditemukan beberapa data yang outlier. 

Outlier terbanyak terdapat di variabel trust, terdapat 14 negara yang merupakan outlier 

dalam variabel ini. Outlier sendiri dapat mengganggu proses analisis namun terkadang 

juga dapat sangat membantu dalam proses analisis. Dalam hal ini ada kemungkinan 

terdapat perbedaan tingkat kepercayaan yang cukup siginifikan diantara negara-negara di 

dunia sehingga pada penelitian ini data outleir akan tetap dipertahankan. 

Selanjutnya akan ditampilkan visualisasi heatmap untuk melihat korelasi antar 

variabel. Pada Gambar 11 akan disajikan visualisasi heatmap korelasi variabel. 

 
Gambar 11: Heatmap Korelasi antar Variabel 

Berdasarkan Gambar 11 dapat dilihat ada beberapa variabel yang mempengaruhi 

score 2019 diantaranya seperti GDP, Family, dan Life Expetacy. Ini menandakan variabel 

tersebut la yang sangat mempengaruhi nilai dari score 2019 sedangkan variabel lainnya 

hanya memberikan dampak yang tidak begitu besar. Kemudian juga dapat dilihat bahwa 

ada variabel yang saling mempengaruhi satu lain atau memiliki korelasi yang cukup tinggi 

seperti GDP dan Life Expetacy yaitu sekitar 0.84. Hal tersebut dapat mengindikasikan 

terjadinya multikolinieritas diantara variabel tersebut. Untuk memastikan apakah terjadi 

multikolinieritas kita dapat melihat nilai variance inflating factor (VIF). Jika nilai VIF 
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lebih dari 10 ada kemungkinan terjadi gejala multikolinieritas. Apabila terjadi 

multikolinieritas maka akan dilakukan teknik PCA untuk mereduksi data dan mengurangi 

korelasi antar variabel. Pada Tabel 3 akan menampilkan hasil perhitung VIF dari setiap 

variabel. 
Tabel 3 . Hasil Perhitungan VIF 

Variabel VIF 

Rank 2019 3.43 

Score 2019 77.69 

GDP 2019 27.94 

Family 2019 55.36 

Life Expetacy 

2019 

38.32 

Freedom 2019 14.83 

Trust 2019 3.45 

Generosity 2019 5.92 

Berdasarkan hasil perhitungan VIF terdapat beberapa variabel yang memiliki nilai 

VIF lebih dari 10 sehingga ada gejala terjadi multikolinieritas. Pada penilitan kali ini akan 

dilakukan teknik PCA untuk mengatasi adanya multikolinieritas.Untuk melakukan PCA 

kita harus melakukan standarisasi pada data terlebih dahulu agar skala yang sama. Pada 

penelitian kali ini standarisasi dilakukan dengan metode Z- Score atau standardscaler(). 

Setelah dilakukan standarisasi selanjutnya akan dilakukan perhitungan nilai VIF untuk 

membuktikan apakah PCA dapat menyelesaikan permasalah multikolinieritas atau tidak. 

Pada Tabel 4 akan disajikan hasil perhitungan VIF pada data yang telah distandarisasi. 
Tabel 4 . Hasil Perhitungan VIF setelah Standarisasi 

Variabel VIF 

Rank 2019 9.82 

Score 2019 8.21 

GDP 2019 4.51 

Family 2019 3.05 

Life Expetacy 2019 3.85 

Freedom 2019 1.72 

Trust 2019 1.44 

Generosity 2019 1.22 

Standarisasi data berhasil mengurangi nilai korelasi antar variabel , walaupun masih 

terdapat nilai yang cukup tinggi pada Rank 2019. Selanjutnya kita akan melakukan PCA 

untuk mereduksi dataset sehingga daoat dipastikan tidak ada variabel yang saling 

berkorelasi. Hasilnya 4 komponen PCA akan digunakan untuk proses pengelompokkan. 

Dasar pemilihan 4 komponen yang akan digunakan adalah dengan melihat visualisasi 

varians yang dijelaskan di setiap komponennya. Pada Gambar 12 akan disajikan 

visualisasi dari varians yang dijelaskan setiap komponen. 

 
Gambar 12: Visualisasi Varians setiap komponen 

 Berdasarkan Gambar 12 dapat dilihat pada komponen 4 varians yang dijelaskan 
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sudah diatas 90% dan untuk komponen selanjuttnya tidak menunjukkan kenaikan yang 

terlalu siginifikan sehingga akan digunakan 4 komponen PCA. Optimalnya sedikit 

komponen namun varians yang dijelaskan tinggi merupakan dasar pemilihan jumplah 

komponen dari PCA. 

Selanjutnya akan ditentukan jumlah cluster yang optimal dengan menggunakan 

elbow methods atau dengan melihat nilai SSE. Berikut akan ditampilkan visualisasi dari 

elbow methods untuk melihat jumlah cluster yang optimal. 

 
Gambar 13: Visualisasi Elbow Methods 

Pada Gambar 13 dapat dilihat penurunan secara signifikan berada diantara klaster 1 

sampai dengan klaster 3 sedangankan selanjutnya penurunan mulai dengan bertahap. Jadi 

dapat disimpulkan jumlah klaster yang optimal adalah sebanyak 3 klaster. Setelah 

menetukan jumlah klaster yang optimal kita dapat melakukan pengelompokkan dengan 

pendekatan AHC. Pada tahapan pengimplementasian algoritma AHC setelah menentukan 

jumlah klaster yang optimal selanjutnya adalah menghitung jarak setiap klaster, pada 

penelitian kali ini akan dilakukan perhitungan jarak mahalanobis. Dalam penelitian ini, 

hasil perhitungan jarak Mahalanobis antar klaster adalah 2.7366. Hasil ini menunjukkan 

seberapa jauh dua klaster berdasarkan distribusi data dan variabilitas antar variabel. 

Selanjutnya adalah melakukan pengelompokkan menggunakan AHC dengan pendekatan 

average linkage. Setelah dilakukan pengelompokkan dengan jumlah 3 klaster maka 

dihasilkan visualisasi dendogram untuk melihat jarak setiap klasternya. Pada Gambar 14 

akan disajikan visualisasi dendogram. 

 
Gambar 14: Visualisasi Dendogram 

Selanjutnya akan dilakukan profilisasi setiap klaster, pertama akan dilihat berapa 

jumlah negara yang ada disetiap klaster. Pada Tabel 5 akan ditampilkan jumlah negara 

disetiap klaster yang terbentuk. 
Tabel 5. Data jumlah Negara setiap Klaster 

Klaster Jumlah Negara 

1 6 

2 126 

3 24 
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Kemudian akan dilakukan perhitungan rata-rata pada variabel score untuk melihat 

klaster mana yang memiliki tingkat kebahagian tinggi, sedang, atau rendah. Berikut akan 

ditampilkan hasil perhitungan rata- rata kebahagian di setiap kalster. 
Tabel 6. Perhitungan Rata-Rata Kebahagiaan 

Klaster Rata-Rata 

1 4.102 

2 5.350 

3 6.033 

Pada Tabel 6 dapat dilihat klaster 1 memiliki rata-rata 4.102, klaster ini memiliki 

rata-rata yang rendah dibandingkan 2 klaster lainnya. Hal ini menandakan bahwa klaster 1 

merupakan klaster dengan tingkat kebahagiaan yang rendah. Kemudain klaster 2 memiliki 

rata-rata 5.350, klaster ini memiliki nilai rata-rata yang sedang. Hal tersebut menandakan 

bahwa klaster 2 merupakan klaster dengan tingkat kebahagian sedang. Lalu klaster 3 

memiliki nilai rata-rata yang cukup tinggi sehingga dapat dikatakan bahwa klaster 3 

merupakan klaster dengan tingkat kebahagiaan yang tinggi. Pada Tabel 7 akan 

ditampilkan hasil prifilisasi klaster. 

 

 
Tabel 7. Profilisasi Klaster 

Klast

er 

Jumlah 

Negara 

Tingkat 

Kebahagi

aan 

1 6 Rendah 

2 126 Sedang 

3 24 Tinggi 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Agglomerative Hierarchical Clustering 

(AHC) mampu mengelompokkan negara-negara berdasarkan tingkat kebahagiaannya 

dengan pendekatan yang komprehensif. Dengan menggunakan variabel-variabel seperti 

GDP per kapita, harapan hidup, dukungan sosial, dan kebebasan, negara-negara 

dikelompokkan ke dalam tiga klaster utama: klaster dengan tingkat kebahagiaan rendah, 

sedang, dan tinggi. Proses analisis memperlihatkan bahwa negara dengan GDP dan 

harapan hidup yang lebih tinggi cenderung berada dalam klaster dengan tingkat 

kebahagiaan yang lebih baik. 

Penggunaan metode Avarage dalam AHC terbukti efektif dalam menghasilkan 

klaster yang kompak dengan varian yang minimal. Selain itu, analisis multikolinieritas 

yang diatasi dengan teknik PCA memungkinkan penyusunan klaster yang lebih akurat. 

Hasil visualisasi dendrogram dan analisis karakteristik klaster juga memberikan wawasan 

mendalam mengenai faktor-faktor yang mempengaruhi kebahagiaan di berbagai negara. 

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar untuk analisis kebijakan yang lebih baik 

dalam meningkatkan kesejahteraan global. 
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