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Metode K-Medoids dengan pendekatan Manhattan Distance 
digunakan dalam proses clustering untuk menentukan jumlah 
kelompok yang optimal. Berdasarkan evaluasi menggunakan 
Silhouette Score, hasil menunjukkan bahwa pemilihan jumlah 
cluster K=2 dan K=3 memberikan performa yang lebih baik 
dibandingkan dengan jumlah cluster yang lebih besar. Nilai 
Silhouette Score tertinggi ditemukan pada K=2, yaitu 0.761148, 
yang mengindikasikan bahwa data dalam cluster memiliki tingkat 
kemiripan yang tinggi dan terpisah dengan jelas dari cluster 
lainnya. Sementara itu, pada K=3, nilai Silhouette Score 
mengalami sedikit penurunan menjadi 0.742137, tetapi masih 
menunjukkan kualitas pengelompokan yang cukup baik. Ketika 
jumlah cluster bertambah dari K=4 hingga K=10, nilai Silhouette 
Score cenderung menurun dan stabil dalam kisaran 0.673 hingga 
0.682. Hal ini menunjukkan bahwa menambahkan lebih banyak 
cluster tidak selalu meningkatkan kualitas pengelompokan. Dari 
hasil analisis ini, dapat disimpulkan bahwa metode K-Medoids 
dengan Manhattan Distance bekerja optimal ketika jumlah cluster 
ditetapkan pada K=2 atau K=3. Dengan jumlah ini, cluster yang 
terbentuk lebih jelas dan terdefinisi dengan baik. 
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PENDAHULUAN 
Perkembangan ilmu pengetahuan semakin meningkatkan kompleksitas pengambilan keputusan. 

Setiap individu menerima beragam informasi setiap hari, yang membentuk kognisi dan latar belakang 
pengetahuan mereka secara unik. Dalam mengekspresikan preferensi atau evaluasi, digunakan berbagai 
format informasi. Dalam konteks ini, dikembangkan tiga ukuran jarak baru: jarak minimal, jarak pusat, dan 
jarak optimal[1]. Dengan kemajuan pesat industri proses dan kompleksitas proses[2]. Memberikan gambaran 
bagaimana tingkat penjualan tahunan menjadi acuan yang penting di dalam perusahaan. Sehingga banyak 
penerapan yang dilakukan oleh perusahaan untuk memberikan pelayanan baik bagi pelanggan. Salah satu 
nya clustering yang dimana metode pembelajaran tanpa pengawasan, yang telah banyak dipelajari dan 
diterapkan dalam bidang statistika, pembelajaran mesin, pengenalan pola, dan pemrosesan gambar[3]. 
Metode statistik yang digunakan untuk mengelompokkan objek-objek yang serupa berdasarkan karakteristik 
atau fitur-fiturnya. K-medoids memilih satu titik data sebagai medoid dalam setiap cluster. Medoid adalah 
titik yang paling representatif atau paling mendekati semua titik lain dalam cluster tersebut. Ini berbeda 
dengan metode lain, seperti K-means, yang menggunakan rata-rata (centroid) sebagai pusat cluster[4]. 

Ukuran evaluasi kualitas clustering internal yang telah dikembangkan, seperti Silhouette, Davies–
Bouldin index, dan Dunn index. Di antara ukuran tersebut, Silhouette dianggap salah satu yang paling 
robust[5]. Clustering menggunakan algoritma K-Medoids, didapatkan hasil evaluasi Silhouette Coefficient 
terbaik sebesar 0.39415227406014575 dengan jumlah cluster sebanyak 2. Dari total 389 data yang dianalisis, 
ditemukan 3 atribut yang memiliki rentang nilai yang berbeda antara cluster[6]. K-medoids dalam 
lingkungan berbasis probabilitas ini memperlihatkan kelebihan dalam mengatasi tantangan pengolahan 
informasi heterogen dan mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat[1]. Penggabungan algoritma 
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K-medoids dengan crow search algorithm dapat secara signifikan meningkatkan kinerja clustering, 
menjadikannya alat yang lebih efektif untuk pengelompokan data[7]. Pemetaan pola sebaran titik gempa 
bumi di Kepulauan Mentawai antara tahun 2009 hingga 2019 menggunakan metode K-Medoids Clustering 
terbagi menjadi tiga kluster berdasarkan kedalaman dan kekuatan gempa[8]. Metode K-Medoids klasik 
maupun Quantum K-Medoids mencapai akurasi pengelompokan yang sama yaitu 91% dikombinasikan 
dengan perhitungan jarak Manhattan dapat memberikan hasil yang lebih baik dalam mendeteksi diabetes, 
terutama dengan dataset yang lebih besar [9]. Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan 
untuk melihat seberapa akurat Metode K-Medoids dengan pendekatan jarak Manhattan, dengan evaluasi 
yang digunakan Silhouette Coefficient guna melihat bagaimana cluster yang terbaik di bandingkan untuk 
banyaknya data yang digunakan dalam penelitian ini. 
 

METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan informasi Dataset Penjualan Toyota Motors Stock (Kaggle). Memiliki 

8 atribut yaitu Date,Adj Close,Close,High,Low,Open,Volume. Dari dataset penelitian ini menggunakan 
metode K-Medoids dengan pendekatan Jarak Manhattan yang dimana akan menggunakan Silhouette 
Coefficient sebagai evaluasi dari Price High dan Close Price yang nantinya bisa dilihat dari tingkat kluster. 
Berikut, tahapan penelitian yang dilakukan : 
 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

1. Pengumpulan Data 
 Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder. Data didapatkan dari Kaggle. 
Data yang digunakan merupakan data Toyota Motors Stock. Berisi informasi data stok dan penjualan dari 
tahun 1980 – 2024.  

2. Persiapan data 
 Pada tahap ini, data akan di lakukan pengamatan, dimana memahami pola dan tren dalam data Toyota 
Motors Stock. Dilakukan pembersihan data, kemudian dilakukan analisis untuk mengevaluasi hubungan 
antara berbagai variabel dan menentukan atribut yang akan di lakukan evaluasi. 

3. Penerapan K-Medoids Dengan Jarak Manhattan 
  Penelitian ini menggunakan K-Medoids dengan pendekatan Manhattan Distance untuk clustering 

umumnya digunakan untuk mengelompokkan dataset yang memiliki karakteristik numerik atau data yang 
memiliki banyak dimensi.  
a. Algoritma K-Medoids 

K-Medoids adalah algoritma clustering yang mirip dengan K-Means, namun lebih kuat untuk dataset 
besar. Tujuannya adalah membagi data ke dalam K cluster dengan meminimalkan jarak antara titik 
data dan pusat cluster. Perbedaannya, K-Means menggunakan centroid (rata-rata koordinat titik), 
sementara K-Medoids menggunakan titik data aktual yang meminimalkan jarak, yang disebut 
medoid, sebagai pusat cluster[10]. Medoid dapat merepresentasikan pusat cluster yang tepat karena 
ketahanannya terhadap outlier dan noise[7]. Algoritma K-Medoids meminimalkan suatu fungsi 
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objektif yang dikenal sebagai fungsi kesalahan absolut. Fungsi ini dirumuskan dalam persamaan 
berikut. 

𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒	𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟	(𝐸) = 	//0𝑝 − 𝑜𝑏!0
"

#∈%!

&

!'(

[7] 

Di mana E mewakili jumlah kesalahan absolut, p adalah titik data yang mewakili sebuah objek dalam 
cluster (𝐶𝑗), dan 𝑜𝑏𝑗 adalah objek representatif dari 𝐶𝑗. Algoritma ini akan mengulang proses 
tersebut hingga objek representatif menjadi medoid, yaitu objek yang terletak di pusat cluster. 
Berdasarkan hal tersebut, algoritma K-Medoids dikembangkan untuk mengelompokkan n objek ke 
dalam k cluster. 

b. Manhattan Distance 
Jarak Manhattan dihitung dengan menjumlahkan selisih absolut antara dua vektor dalam ruang fitur 
bilangan bulat. Jarak ini lebih efektif untuk vektor yang menggambarkan objek pada kisi-kisi 
seragam, seperti papan catur atau blok kota, dan lebih tahan terhadap outliers dibandingkan jarak 
Euclidean. Selain itu, perhitungannya lebih cepat[11]. 

𝑑(𝑥, 𝑦) = / |𝑥" − 𝑦"|
&

"')

[12] 

a. x=(x1,x2,…,xk) dan y=(y1,y2,…,yk) adalah dua titik dalam ruang vektor berdimensi k. 
b. |𝑥" − 𝑦"| adalah nilai mutlak selisih antara komponen untuk setiap dimensi n 
c. Jumlahkan nilai mutlak ini untuk seluruh dimensi 𝑘  untuk mendapatkan jarak total antara 𝑥 dan 

𝑦 
4. Evaluasi Silhouette Coefficient 

Silhouette adalah ukuran yang populer untuk mengevaluasi validitas pengelompokan, dan berkinerja 
sangat baik, memilih jumlah cluster secara performansi bahkan pada set data yang lebih besar [5]. 
Koefisien ini menghasilkan evaluasi klaster yang komprehensif[13].  

𝑆𝑖𝑙ℎ𝑜𝑢𝑒𝑡𝑡𝑒	𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 =/𝑆(𝑥*)
"

*')

[12] 

a. n = jumlah total titik data dalam dataset. 
b. S(𝑥*) = Silhouette Score untuk setiap titik data 𝑥* 

   Koefisien Silhouette yang lebih tinggi mengindikasikan kesamaan yang lebih besar antar titik dalam 
klaster yang sama. Nilai rata-rata ini digunakan untuk menilai kualitas clustering, dengan nilai tinggi 
menunjukkan hasil clustering yang baik, sementara nilai rendah mengindikasikan potensi masalah pada 
jumlah kluster. 

5. Analisis dan Interprestasi 
  Proses mengidentifikasi pola dan hubungan dalam data, seperti menilai kualitas clustering dan 
memeriksa distribusi data dan memberikan hasil analisis untuk memahami makna dan implikasi dari data, 
serta mengambil keputusan atau tindakan berdasarkan temuan tersebut. Hasil clustering menggunakan 
K-Medoids dengan Manhattan Distance menunjukkan bahwa metode ini efektif dalam mengelompokkan 
data dengan lebih stabil, terutama dalam menghadapi outlier. Evaluasi Silhouette Score yang diperoleh 
menunjukkan klaster yang cukup baik dari pendekatan jarak Manhattan. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

  Dataset ini berisi data harga saham Toyota Motors dengan kolom yang mencakup Date, Adj 
Close, Close, High, Low, Open, dan Volume. Data mencakup periode dari 1980 hingga 2024. 
 



KAKIFIKOM (Kumpulan Artikel Karya Ilmiah Fakultas Ilmu Komputer - Vol. 01 No. 02 (Oktober 2019)  
 

Clustering Menggunakan Metode K-Medoids dengan pendekatan Manhattan Distance 
Novriadi Antonius Siagian, Alex Rikki, Pandi Barita Nauli Simangunsong 172 

Tabel 1.  Dataset (Kaggle) 
 

 
Dari dataset yang digunakan mencakup atribut-atribut penting dari saham Toyota Motors Stock 

untuk dilakukan clustering, yaitu Close, High, Low, Open, dan Volume. Close mewakili harga penutupan 
saham pada setiap hari perdagangan, sementara High dan Low menunjukkan harga tertinggi dan terendah 
yang tercatat selama sesi perdagangan. Open adalah harga pembukaan saham pada hari tersebut, dan Volume 
menggambarkan jumlah saham yang diperdagangkan.  

 
Tabel 2. Inisialisasi Medoid Secara Acak 

 

 
 

Memulai proses clustering menggunakan algoritma K-Medoids, langkah pertama adalah 
menginisialisasi medoid secara acak. Dalam hal ini, medoid dipilih dari dataset yang ada dengan 
menggunakan fungsi np.random.choice(), yang memungkinkan pemilihan acak sejumlah medoid sesuai 
jumlah cluster yang diinginkan (dalam hal ini, 3 cluster). Pemilihan medoid yang tepat sangat penting untuk 
kualitas pengelompokan.  
Selanjutknya dilakukan menghitung jarak Manhattan: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = / |𝑥" − 𝑦"|
&

"')

[12] 

1. Jarak antara data pertama dan Medoid pertama 
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d = ∣3.2912−83.50∣ + ∣3.3447−84.125∣ + ∣3.2912−83.500∣+ ∣0.0000−83.500∣ + ∣41109−17500∣  
𝑑 = 80.2088 +80.7803 + 80.2088 + 83.5000 + 23609 = 31863.6979 
2. Jarak antara data pertama dan Medoid kedua 
d= ∣3.2912−49.52∣ + ∣3.3447−49.950∣ + ∣3.2912−49.410∣ + ∣0.0000−49.650∣ + ∣41109−75500∣ 
𝑑= 46.2288 + 46.6053 + 46.1188 + 49.6500 + 34391 = 34089 
3. Jarak antara data pertama dan Medoid ketiga 
d= ∣3.2912−53.00∣	+ ∣3.3447−53.500∣	+ ∣3.2912−52.625∣	+ ∣0.0000−52.625∣	+ ∣41109−49400∣ 
d= 49.7088 + 50.1553 + 49.3338 + 52.6250 + 8291 = 12493.823 
 

Langkah perhitungan jarak Manhattan akan berlanjut melalui iterasi yang di capai, di mana setiap 
data dihitung jaraknya ke setiap medoid. Kemudian, berdasarkan jarak terkecil, data akan dikelompokkan 
ke medoid terdekat. Proses ini diulang hingga posisi medoid stabil, menciptakan pembagian klaster yang 
optimal. 

Tabel 3. Hasil Iterasi dan Cluster 

 
 

Menggunakan 3 Cluster Medoids mendapatkan 50 iterasi, proses K-medoids mengelompokkan data 
menjadi tiga klaster berdasarkan jarak Manhattan ke medoid terdekat. Menggambarkan kesamaan pola 
antara harga penutupan (close price) dan harga tertinggi (high price) saham, dengan medoid yang 
mencerminkan pusat cluster. Proses ini memastikan bahwa data dikelompokkan secara optimal, dengan 
setiap iterasi menyempurnakan pembagian klaster.  
 

 
Gambar 2. Hasil Visualisasi K-3 dan K-4 

 
  Klaster-klaster ini tidak didasarkan pada kesamaan harga saham secara keseluruhan, melainkan pada 
hubungan linier antara harga penutupan dan harga tertinggi, seperti yang terlihat dalam gambar di atas, yang 
menunjukkan pola harga yang konsisten di setiap klaster. 
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Gambar 3. Hasil Evaluasi Silhouette Score  
 

  Silhouette Score dan jumlah klaster (dari 2 hingga 10 klaster). Tampak bahwa nilai Silhouette Score 
tertinggi terjadi pada 2 klaster, dan seiring dengan meningkatnya jumlah klaster, skor tersebut cenderung 
menurun. Skor mulai stabil setelah 5 klaster, menunjukkan bahwa menambah jumlah klaster lebih dari 4 
tidak memberikan perbaikan signifikan pada kualitas clustering.  
 

Tabel 4. Hasil Nilai Silhouette Score 
 

 
 
  Tabel di atas menunjukkan nilai Silhouette Score untuk berbagai jumlah klaster (dari 2 hingga 10). 
Skor tertinggi terjadi pada 2 klaster dengan nilai 0.7611, yang menurun secara bertahap saat jumlah klaster 
meningkat. 
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KESIMPULAN 
Penelitian ini menggunakan metode K-Medoids dengan pendekatan Manhattan Distance untuk 

clustering data, yang dievaluasi dengan Silhouette Score. Berdasarkan tabel, hasil menunjukkan bahwa 
jumlah klaster optimal adalah 2, dengan Silhouette Score tertinggi 0.7611. Nilai ini menurun seiring dengan 
bertambahnya jumlah klaster, menunjukkan bahwa penambahan klaster lebih dari dua tidak meningkatkan 
kualitas clustering secara signifikan. Skor stabil pada klaster lebih dari lima, dengan nilai sekitar 0.68. 
Pendekatan ini terbukti efektif dalam menghasilkan klaster yang jelas, dengan pemisahan yang baik antar 
klaster, dan memberikan hasil yang memadai untuk clustering. Penelitian lanjutan dapat dilakukan dengan 
menguji metode K-Medoids pada dataset yang tidak seimbang untuk mengevaluasi robusta dan performa 
clustering dalam kondisi tersebut. Keterbatasan dari penelitian ini terletak pada asumsi bahwa data memiliki 
distribusi yang seimbang, padahal dalam kasus dunia nyata, dataset sering kali tidak seimbang, yang bisa 
memengaruhi kualitas klasterisasi. 
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