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PERBANDINGAN METODE MANHATTAN DAN EUCLIDEAN DALAM 

ANALISIS DATA RASIO GINI SUMATERA UTARA MENGGUNAKAN 

ALGORITMA K-MEANS 

ABSTRAK 

Metode jarak Manhattan dan Euclidean adalah dua metode jarak yang memiliki 

kemampuan yang luar biasa dan cukup populer dikalangan peneliti, kedua metode 

ini cendrung digunakan oleh peneliti untuk memperoleh hasil pengklasteran dari 

data yang diolah dengan tujuan agar mengetahui pola tertentu dan dapat 

menghasilkan penafsiran-penafsiran tertentu, namun dari dua metode tersebut perlu 

dicari tahu metode yang mana yang paling baik performanya. Pada penelitian ini, 

peneliti akan melakukan pengujian metode jarak Manhattan dan Euclidean dengan 

menggunakan algoritma K-means Clustering terhadap data rasio Gini di Sumatera 

Utara mulai dari tahun 2000-2023 dengan menggunakan library Pandas, 

Matplotlib, dan Seaborn. Dalam proses penelitian ini, peneliti melakukan 

perhitungan hasil nilai performa yang terdiri dari Dunn Index dan jumlah iterasi 

pada dataset rasio gini pada setiap metode jarak. Berdasarkan hasil pengujian, 

didapatkan performa pada metode K-Means Clustering yang menggunakan 

Manhattan Distance bernilai Dunn Index sebesar 0.2860941592407533 dengan 

jumlah iterasi sebanyak 3 iterasi, sedangkan pada metode K-Means Clustering yang 

menggunakan Euclidean Distance bernilai Dunn Index sebesar 

0.28572673870340515 dengan jumlah iterasi sebanyak 3 iterasi. Performa metode 

jarak dalam proses K-means Clustering terbaik pada dataset rasio Gini yaitu metode 

Manhattan Distance. 

Kata Kunci: K-means; Euclidean Distance; Manhattan Distance; Rasio Gini. 
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COMPARISON OF MANHATTAN AND EUCLIDEAN METHODS IN THE 

ANALYSIS OF NORTH SUMATERA’S GINI RATIO DATA USING THE K-

MEANS ALGORITHM 

ABSTRACT 

 

The Manhattan and Euclidean distance methods are two distance methods that have 

excellent abilities and are popular among researchers, these two methods tend to be 

used by researchers to obtain clustering results from processed data with the aim of 

knowing certain patterns and can produce certain interpretations, but from the two 

methods it is necessary to find out which method performs best. In this study, the 

researcher will test the Manhattan and Euclidean distance methods using the K-

means Clustering algorithm on Gini ratio data in North Sumatera starting from 

2000-2023 using the Pandas, Matplotlib, and Seaborn libraries. In this research 

process, the researcher calculated the results of the performance value consisting of 

the Dunn Index and the number of iterations in the Gini ratio dataset in each 

distance method. Based on the test results, the performance of the K-Means 

Clustering method using Manhattan Distance is resulting the Dunn Index value of 

0.2860941592407533 with a total of 3 iterations, while the K-Means Clustering 

method using Euclidean Distance is resulting Dunn Index value of 

0.28572673870340515 with a total of 3 iterations. The best performance of the 

distance method in the K-means Clustering process in the Gini ratio dataset is the 

Manhattan Distance method. 

Keywords: K-means; Euclidean Distance; Manhattan Distance; Gini Ratio.
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Kondisi ekonomi yang beragam di Indonesia membuat penyeragaman pemerataan 

ekonomi perlu diukur, termasuk di Sumatera Utara. Pengukuran pemerataan 

ekonomi dapat dilihat melalui rasio Gini yang umumnya digunakan sebagai alat 

ukur distribusi pendapatan atau kekayaan pada suatu populasi agar merata. Semakin 

tinggi rasio Gini maka semakin tinggi pula Tingkat ketidakmerataannya. (Hamdani 

& Mayshelly, 2023) 

Menganalisis distance dalam suatu populasi kelompok sangatlah penting demi 

melihat kemiripan antar isi dari populasi tersebut termasuk dalam hal persebaran 

rasio Gini, agar dapat melihat distance tersebut maka perlu digunakan metode untuk 

menganalisisnya. Metode Euclidean dan Manhattan dipilih sebab dengan 

memanfaatkan metode yang paling akurat, maka kebijakan yang paling efektif dan 

tepat sasaran dapat diterapkan. Pemilihan metode Manhattan dan Euclidean sebagai 

metode untuk diuji dan dibandingkan disebabkan keduanya mudah, hemat waktu , 

prosesnya cepat dalam menganalisis data distance, dan cukup populer dikalangan 

peneliti sehingga sudah sepatutnya diuji untuk melihat mana yang terbaik. 

(Solikhun, 2022)  

Pada penelitian yang dilakukan oleh David Wijaya dengan menguji kedua 

metode untuk mengidentifikasi jenis batik, dinyatakan bahwa analisis yang 

dilakukan oleh Manhattan Distance cendrung lebih unggul ketimbang hasil analisis 

yang dilakukan pada Euclidean Distance(Wijaya & Widiarti, 2024). Sedangkan 
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pada penelitian yang dilakukan oleh Lu'luul Maknun terhadap pendeteksian dini 

Covid-19 menyatakan bahwasannya analisis yang dilakukan menunjukkan 

bahwasannya Euclidean Distance lebih unggul dalam hal mengukur jarak 

ketimbang Manhattan Distance (Maknun, Syukur, Affandy, & Soeleman, 2022) 

Adapun perbedaan dari kedua metode yang hendak diuji terletak di sejumlah 

aspek misalnya saja di metode Manhattan Distance, analisis jarak yang dilakukan 

akan menempuh proses pengukuran koordinat dengan skema atas-bawah dan kiri-

kanan sehingga konsepnya seperti mengukur jarak suatu tempat ke tempat lain 

dengan melalui jalanan di perkotaan yang berbentuk blok. Euclidean sendiri 

melakukan analisis untuk mengukur jarak dengan cara mengukur koordinat tertentu 

ke koordinat tujuan dengan cara menarik garis lurus tanpa berbelok ,tidak seperti 

pada Manhattan, Euclidean seperti ketika pesawat melintas maka pesawat itu akan 

terbang lurus tanpa berbelok tidak seperti ketika mengendarai mobil diperkotaan. 

(Ghazal et al., 2021) 

Distance sendiri dapat dipahami sebagai upaya untuk mengelompokkan 

anggota cluster berdasarkan kemiripan sifatnya, misalnya saja didalam cluster keju 

kuning terdapat keju kuning yang agak kehijauan dan ada yang agak kebiruan, 

dengan memanfaatkan distance kita dapat mengukur suatu keju akan masuk 

kelompok keju kuning agak kebiruan atau agak kehijauan dalam cluster keju kuning 

tersebut. 

Penelitian ini mengusulkan perbandingan dua metode jarak / distance, yaitu 

metode Manhattan dan Euclidean, dalam analisis data rasio Gini Sumatera Utara 

menggunakan algoritma K-means. Algoritma K-means digunakan untuk 

mengelompokkan daerah-daerah dengan tingkat ketidakmerataan yang serupa. 
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Pemilihan metode jarak merupakan langkah kritis dalam proses K-means,(Siahaan, 

2022) dan perbandingan antara metode Manhattan dan Euclidean dapat 

memberikan pemahaman lebih mendalam tentang cara kedua metode tersebut 

berperan dalam menghasilkan kelompok-kelompok populasi yang relevan dan 

sesuai dalam artian menghasilkan data analisis yang lebih baik(Hartono, Eniyati, & 

Hadiono, 2023). 

Dengan demikian, Penelitian ini bertujuan untuk mendalami perbandingan 

performa algoritma K-means ketika menggunakan metode distance Euclidean dan 

Manhattan dengan memasukkan data rasio GINI sebagai bahan uji. Dengan 

pemahaman yang lebih mendalam terhadap kinerja kedua metode distance tersebut, 

diharapkan penelitian ini dapat memberikan panduan lebih baik dalam pemilihan 

metode distance yang sesuai untuk kasus sejenis. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah pada penelitian ini meliputi beberapa poin yakni: 

1. Bagaimana perbandingan kinerja Metode Manhattan dan Metode Euclidean 

dalam analisis data rasio Gini Sumatera Utara menggunakan algoritma K-

means? 

2. Apa terdapat perbedaan signifikan antara hasil distance yang diperoleh dari 

metode Manhattan dan Euclidean terkait pemahaman pola ketidakmerataan 

ekonomi di Sumatera Utara melalui proksi Rasio Gini? 

3. Apa metode yang lebih unggul dalam mengukur distance ketika menghitung 

jarak data rasio Gini kabupaten / kota di Sumatera Utara? 
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1.3. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah pada penelitian ini meliputi beberapa poin yakni: 

1. Metode yang digunakan ialah Manhattan & Euclidean Distance serta 

algoritmanya berupa K-Means. 

2. Dataset yang digunakan meliputi data rasio Gini pada kabupaten / kota di 

Sumatera Utara dari tahun 2000-2023. 

3. Bahasa pemograman yang digunakan yakni Bahasa Python yang 

diimplementasikan kedalam Google Colabolatory. 

4. Aplikasi yang digunakan untuk mengolah data dan menganalisisnya yakni 

Google Colabolatory. 

1.4. Tujuan Penelitian 

Didasari dengan pernyataan pada rumusan masalah maka dapat dibangun tujuan 

penelitian yang terdiri dari beberapa poin, yakni: 

1. Mengetahui perbandingan kinerja Metode Manhattan dan Metode Euclidean 

dalam analisis data rasio Gini Sumatera Utara menggunakan algoritma K-

means. 

2. Mengetahui perbedaan signifikan antara hasil distance yang diperoleh dari 

metode Manhattan dan Euclidean terkait pemahaman pola ketidakmerataan 

ekonomi di Sumatera Utara melalui proksi Rasio Gini. 

3. Mengetahui metode yang lebih unggul dalam mengukur distance ketika 

menghitung jarak data rasio Gini kabupaten / kota di Sumatera Utara. 
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1.5. Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelitian yang dilakukan saat ini yakni diantaranya ialah: 

1.5.1. Bagi Peneliti 

Bagi Peneliti, penelitian kali ini akan memberikan manfaat dalam 

menambah wawasan dan pengetahuan terkait kemampuan dan performa 

dari Metode Manhattan dan Euclidean dalam mengukur distance. 

1.5.2. Bagi Peneliti Selanjutnya 

Bagi peneliti selanjutnya, penelitian ini harapannya dapat menjadi referensi 

dalam melakukan tindak pengembangan penelitian di masa yang akan 

datang, baik sebagai panduan dan pedoman penelitian maupun sebagai 

bahan banding pada penelitian yang membahas distance dan data mining. 

1.5.3. Bagi Pembaca 

Bagi pembaca, penelitian ini harapannya dapat digunakan sebagai sarana 

penambah wawasan terkait kemampuan dan performa masing-masing dari 

metode Manhattan dan Euclidean dalam mengukur distance. 

1.5.4. Bagi Pemerintah 

Bagi pemerintah, penelitian ini harapannya dapat digunakan sebagai 

referensi dan bahan pendukung dalam membentuk kebijakan dan keputusan 

dalam hal memeratakan ekonomi kawasan kabupaten / kota di Sumatera 

Utara dan dapat menyeimbangkan kesenjangan ekonomi yang ada demi 

menyeragamkan setiap wilayah. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1.  Data Mining 

Data mining ialah proses yang dilakukan untuk mengelola dan menganalisis data 

yang ada dengan tujuan menemukan pola-pola tertentu dan dapat menghasilkan 

penafsiran-penafsiran tertentu. Data Mining merupakan salah satu tahap kunci 

dalam proses Knowledge Discovery in Databases (KDD), sebuah pendekatan 

sistematis untuk menemukan pengetahuan yang berharga dari kumpulan data. 

Proses KDD terdiri dari beberapan tahapan. Tahap utama dalam proses KDD adalah 

data mining, di mana teknik-teknik analisis statistik dan komputasi digunakan untuk 

menemukan pola, hubungan, atau informasi yang tersembunyi dalam data. Data 

mining bisa dilakukan dengan beragam metode seperti regresi, clustering, 

klasifikasi, atau association rule mining yang penggunaannya disesuaikan dengan 

kebutuhan. (Zai, 2022) 

Data Mining memiliki pengaplikasian luas di berbagai bidang, termasuk bisnis, 

keuangan, kesehatan, pemasaran, dan ilmu pengetahuan lainnya. Dalam konteks 

bisnis, data mining dapat dimanfaatkan untuk memprediksi penjualan dan 

segmentasi pelanggan, pada konteks lain dapat bermanfaat pula untuk beragam hal 

seperti mendeteksi kecurangan, pengembangan obat baru, mengukur persebaran 

penyakit dan dsb. Dengan kemampuannya untuk mengeksplorasi dan menganalisis 

data secara mendalam, Data Mining memberikan nilai tambah yang signifikan bagi 

organisasi dalam pengambilan keputusan yang lebih baik, peningkatan efisiensi 

operasional, dan pengembangan kebijakan yang lebih efektif.(Anjumi et al., 2022) 
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2.2. Distance 

Jarak atau lebih dikenal sebagai Distance, dalam data mining konteks distance 

memiliki makna sebagai metode pengukuran yang dapat digunakan untuk melihat 

kedekatan antara dua atau lebih objek atau titik dalam ruang multidimensi. Konsep 

jarak / distance sangatlah penting dalam melakukan data mining yang berfokus ke 

upaya klasifikasi, clustering, dan pencarian pola-pola tertentu. Pengukuran jarak 

memiliki dampak signifikan dalam berbagai algoritma data mining. Sebagai contoh, 

dalam klastering, algoritma seperti K-means mengelompokkan data berdasarkan 

kedekatan antara titik-titiknya, yang ditentukan oleh jarak antara mereka. Selain itu, 

konsep jarak juga diterapkan dalam pengenalan pola, pencarian rekaman terdekat 

dalam basis data spasial, pengolahan citra, dan bidang-bidang lain di luar data 

mining. Dalam konteks ini, metode pengukuran jarak dapat beragam tergantung 

pada kebutuhan dan sifat data yang dihadapi. (Agus, 2023) 

Konsep distance dapat diterapkan pada berbagai jenis data, mulai dari data 

numerik hingga data kategorikal. Dalam data numerik, seperti data yang terdiri dari 

bilangan riil atau bilangan bulat, jarak sering diukur dengan Euclidean. Dalam 

Euclidean, jarak antara dua titik dihitung sebagai garis lurus yang menghubungkan 

kedua titik tersebut. Ini dikenal sebagai Euclidean distance, yang dapat dihitung 

menggunakan rumus Pythagoras. Analisis pada data kategorikal yang mana datanya 

tidak memiliki nilai numerik langsung, metode pengukuran distance yang lain akan 

lebih efektif. Hamming distance sering digunakan dalam konteks data katagorikal. 

Hamming distance mengukur jumlah posisi di mana dua vektor mengalami 

perbedaan. Ini sangat berguna ketika bekerja dengan data biner atau kategorikal, di 
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mana peneliti hanya tertarik pada perbedaan dalam penentuan kategori atau 

nilai.(Rahayu, Fauzan, & Harliana, 2022) 

 

2.3. Algoritma K-Means 

Algoritma K-means merupakan algoritma yang umum digunakan dalam upaya 

melakukan data mining. Tujuan dan manfaat dari diterapkannya algoritma K-means 

yakni untuk mengkelompokkan data-data dalam suatu golongan tertentu 

(clustering). Algoritma K-means meliputi beberapa tahapan yang diantaranya 

terdapat pengukuran jarak disetiap titik data terhadap pusat inti cluster, 

pengelompokan titik-titik data ke cluster terdekat, hingga ke upaya pembaharuan 

pusat cluster berdasarkan rata-rata titik dalam setiap cluster. Seluruh proses dalam 

algoritma K-Means akan terus diulang hingga tidak ada perubahan yang signifikan 

dan iterasi  yang ditetapkan telah tercapai. Hasil analisis dapat digunakan untuk 

beragam kepentingan misalnya seperti segmentasi pasar, analisis citra / grafik, 

maupun kegunaan lainnya. (Kurniawan, Hasibuan, & Hasibuan, 2023) 

K-means sangat kerap digunakan dalam penelitian namun nyatanya terdapat 

beberapa kelemahan dibalik kepopulerannya, diantara kelemahan dari K-means 

terdapat kelemahan terkait pusat inti cluster, penentuan titik pusat cluster yang 

secara acak diawal dapat berdampak pada hasil cluster. Kelemahan lainnya, K-

means akan menanggap setiap data memiliki sifat yang sama dalam hal ukuran, 

kepadatan, dan bentuk geometris data sehingga data cluster yang dihasilkan 

berpotensi menjadi tidak maksimal. (Mirantika, Syamfithriani, & Trisudarmo, 

2023) 
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2.4.  Manhattan Distance 

Manhattan Distance, yang juga dikenal sebagai jarak kota, adalah salah satu metode 

yang umum digunakan dalam analisis data mining untuk clustering dan penemuan 

pola tertentu. Metode ini bekerja dengan mengukur jarak antara dua titik dengan 

menghitung perbedaan koordinat mereka. Keunggulan utama Manhattan Distance 

adalah kemampuannya untuk menangani data yang memiliki dimensi yang tidak 

seragam, serta kemampuannya mempertahankan ketepatan dalam pengukuran jarak 

dalam situasi di mana garis lurus tidak dapat diterapkan, seperti dalam kasus data 

spasial atau data dengan pola yang tidak teratur. Meskipun Manhattan Distance 

sering kali dianggap sebagai pilihan yang bagus, namun tidak selalu menjadi solusi 

terbaik untuk setiap kasus. Seperti halnya metode jarak lainnya, keefektifan 

Manhattan Distance sangat tergantung pada karakteristik dan tujuan analisis dari 

data yang sedang diteliti. Dalam beberapa kasus, terutama ketika data terdistribusi 

secara berbeda-beda, metode lain mungkin menjadi lebih efektif daripada 

Manhattan Distance. Mempertimbangkan secara hati-hati pilihan metode jarak 

yang sesuai dengan karakteristik data dan tujuan analisis akan menjadi hal yang 

krusial. Dengan memahami kekuatan dan keterbatasan setiap metode, serta sifat-

sifat khusus dari dataset yang sedang dianalisis, kita dapat memilih pendekatan 

yang paling sesuai untuk mencapai tujuan analisis data dengan 

maksimal.(Mughnyanti & Hafiz Nanda Ginting, 2023) 
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2.5.  Euclidean Distance 

Euclidean distance adalah salah satu metode pengukuran jarak yang paling umum 

digunakan dalam berbagai bidang analisis data yang diantaranya meliputi 

klastering, klasifikasi, dan pencarian pola. Konsepnya didasarkan pada geometri 

Euclidean, dimana jarak antara dua titik diukur sebagai garis lurus yang 

menghubungkan kedua titik tersebut. Dalam menghitung Euclidean Distance, 

rumus Phythagoras dapat digunakan dalam kalkulasinya. Keunggulan utama 

Euclidean distance adalah kemampuannya untuk memberikan gambaran geometris 

tentang kedekatan antara titik-titik data, serta kemampuannya untuk menangani 

data dengan dimensi yang sama atau berbeda. Namun, Euclidean distance juga 

memiliki beberapa kelemahan, seperti misalnya sensitif terhadap perbedaan skala 

antara dimensi, di mana dimensi dengan rentang nilai yang lebih besar dapat 

mendominasi perhitungan jarak. Selain itu, Euclidean distance nyatanya tidak 

selalu efektif dalam menangani data dengan pola yang tidak teratur sehingga 

kondisi data menjadi penentu dalam penerapannya pula. Dengan demikian, dalam 

menggunakan Euclidean distance peneliti perlu mempertimbangkan karakteristik 

data yang dihadapi dan kadang-kadang diperlukan teknik tambahan dalam 

melakukan analisis dengan metode, seperti normalisasi data atau penggunaan 

metode pengukuran jarak yang lebih sesuai dengan struktur data yang ada meskipun 

pengunaannya yang mudah dan digemari banyak peneliti dalam mengolah dan 

menganalisis data mining.(Andika Naufal, Setiadi, & Trisnawijayana, 2022) 
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2.6. Badan Pusat Statistik (BPS) 

Badan Pusat Statistik (BPS) adalah lembaga pemerintah di Indonesia yang 

memiliki tugas untuk melakukan pengumpulan, pengolahan, analisis, dan 

publikasi data statistik yang berkaitan dengan kondisi sosial, ekonomi, dan 

demografi negara. BPS memiliki peranan yang penting dalam menyediakan 

informasi yang akurat dan andal bagi pemerintah, sektor bisnis, pendidikan, 

organisasi masyarakat, dan masyarakat umum untuk mendukung pengambilan 

keputusan yang berbasis data. BPS mengumpulkan data dari berbagai sumber, 

termasuk survei yang dilakukan secara berkala, sensus penduduk dan ekonomi, 

serta data administratif dari berbagai instansi pemerintah. Data yang dikumpulkan 

oleh BPS mencakup berbagai aspek kehidupan, mulai dari pendapatan dan 

kemiskinan, tenaga kerja dan lapangan pekerjaan, inflasi dan harga konsumen, 

pendidikan dan kesehatan, hingga data geografis dan lingkungan, serta data 

spesifik seperti rasio Gini. Selain itu, BPS juga bertanggung jawab atas penelitian 

dan pengembangan metodologi statistik, standar pengukuran, dan pengelolaan 

sistem informasi statistik nasional. Dengan memberikan akses terhadap data 

statistik yang lengkap dan dapat dipercaya, BPS berperan penting dalam 

memfasilitasi pembangunan nasional, perencanaan kebijakan, evaluasi program, 

serta meningkatkan transparansi dan akuntabilitas pemerintah. Selain itu, BPS juga 

berperan dalam memfasilitasi kerja sama internasional dalam pertukaran data 

statistik untuk mendukung pembangunan berkelanjutan dan pencapaian tujuan 

pembangunan global. (Lani, Hendra, & Khalid, 2023) 

Dalam penelitian ini, BPS berperan sebagai sumber data rasio Gini yang akan 

diuji dalam menentukan metode distance mana yang terbaik antara Manhattan dan 
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Euclidean. Dengan demikian data yang akan digunakan dalam penelitian ini ialah 

data sekunder yang berasal dari BPS 

2.7. Rasio Gini 

Rasio Gini adalah alat ukur yang bisa digunakan dalam mengukur ketidaksetaraan 

atau distribusi pendapatan di dalam suatu populasi atau wilayah. Rasio ini 

berfungsi sebagai alat untuk mengukur sejauh mana pendapatan atau kekayaan 

diantara individu atau kelompok dalam masyarakat terdistribusi secara merata. 

Rasio Gini memiliki rentang nilai antara 0 hingga 1, dimana nilai 0 menunjukkan 

distribusi pendapatan yang sempurna (setiap individu memiliki pendapatan yang 

sama), sementara nilai 1 menunjukkan distribusi yang paling tidak merata (semua 

pendapatan dikonsentrasikan pada satu individu). Data untuk menghitung Rasio 

Gini dapat diperoleh dari berbagai sumber, termasuk survei pendapatan rumah 

tangga, data pajak, atau data administratif lainnya.  

Metode perhitungan Rasio Gini meliputi pengurutan individu atau rumah 

tangga berdasarkan pendapatan mereka, lalu menghitung proporsi kumulatif dari 

total pendapatan yang diterima oleh populasi. Perbedaan antara garis kumulatif 

pendapatan yang seimbang (garis Lorenz) dan garis kumulatif pendapatan aktual 

digunakan untuk menghitung Rasio Gini. Meskipun terdengar efektif , namun 

Rasio Gini masih memiliki kekurangan sehingga penggunaannya harus 

disesuaikan dengan kebutuhan. Sebagai contoh, Rasio Gini tidak memberikan 

informasi tentang sumber atau penyebab ketidaksetaraan dan hanya memberikan 

gambaran umum terkait tingkat ketidaksetaraan ekonomi dalam suatu populasi. 

Dikarenakan alasan tersebut, Rasio Gini kerap digunakan bersama-sama dengan 
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indikator lainnya untuk memberikan pemahaman yang lebih lengkap tentang 

ketidaksetaraan dan untuk merumuskan kebijakan yang bertujuan untuk 

mengurangi ketidaksetaraan ekonomi dan meningkatkan kesejahteraan sosial 

dikawasan.(El Islami & Fitrianto, 2023) 

2.8. Google Colaboratory (Menggunakan Bahasa Python) 

Google Colaboratory (Colab) adalah platform cloud yang disediakan secara gratis 

oleh Google untuk menjalankan kode Python. Dengan kemudahan akses dan 

fleksibilitasnya, Colab kerap digunakan oleh kalangan ilmuwan data, peneliti, dan 

pengembang perangkat lunak. Dengan menggunakan Colab, peneliti dapat menulis, 

menjalankan, dan berbagi kode Python tanpa perlu menginstal atau 

mengkonfigurasi perangkat lunak di komputer yang digunakan.  

Dengan memanfaatkan Colab, peneliti dapat melakukan pemrosesan data 

besar, pelatihan model kecerdasan buatan yang kompleks, dan eksperimen 

komputasi lainnya dengan cepat dan efisien. Pengguna dapat menyimpan notebook 

Colab secara langsung di Google Drive mereka dan berbagi dengan rekan tim atau 

pembimbing, hal ini memungkinkan kolaborasi secara real-time, di mana beberapa 

pengguna dapat bekerja bersama pada notebook yang sama, mempercepat proses 

pengembangan dan meningkatkan produktivitas tim. Dengan semua fitur dan 

kemudahan yang ditawarkannya, Colab telah menjadi alat yang sangat berharga 

dalam penelitian dan pengembangan proyek-proyek berbasis Bahasa Python, 

terutama dalam konteks skripsi di mana eksplorasi data, dan analisis statistik 

seringkali menjadi bagian penting dari proses penelitian. Dengan menggunakan 
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Colab, peneliti dapat lebih fokus pada eksplorasi ide dan konsep, tanpa harus 

khawatir tentang infrastruktur teknis yang rumit. 

Penelitian ini akan menggunakan Google Colab dengan Bahasa Python sebab 

pengaksesan yang mudah dan kemampuan Google Colab tersebut dalam mengelola 

pengujian analisis distance. 

2.9. Penelitian Terdahulu 

Adapun penelitian terdahulu yang digunakan sebagai referensi peneliti dalam 

melakukan penelitian ini yakni sebagai berikut: 

Tabel 2.1. Penelitian Terdahulu 

Tahun Nama Peneliti Judul Hasil 

2023 Suraya, 

Muhammad 

Sholeh, dan 

Dina 

Andayati 

Comparison of 

distance metric in k-

mean algorithm for 

clustering wheat 

grain datasheet 

Data yang diolah dengan 

menggunakan Manhattan 

distance cendrung memiliki 

gambaran pengelompokkan 

clustering data pada cluster 0 

dan sedikit pada cluster 1, 

sedangkan data yang diolah 

dengan Euclidean memiliki 

kecendrungan cluster 1 

mendominasi lebih banyak 

data ketimbang cluster 0.  

2024 David Wijaya, 

dan Anastasia 

Rita Widiarti 

Batik classification 

using KNN algorithm 

and GLCM features 

extraction 

Analisis yang dilakukan oleh 

Manhattan Distance 

cendrung lebih unggul 

ketimbang hasil analisis yang 

dilakukan pada Euclidean 

Distance, meski demikian 

diperlukan penelitian lebih 

lanjut sebab data yang 

digunakan pada penelitian 

banyak yang tidak terbaca.  

2022 Lu'luul 

Maknun, 

Abdul 

Syukur, 

Affandy, dan 

Moch Arief 

Soeleman 

Deteksi Dini Covid-

19 Melalui Citra Ct-

Scan Paru-Paru 

Menggunakan K-

Nearest Neighbor 

Dengan Komparasi 

Jarak 

Analisis yang dilakukan 

menunjukkan bahwasannya 

Euclidean Distance lebih 

unggul dalam hal mengukur 

jarak ketimbang Manhattan 

Distance dalam kasus 
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pengukuran jarak pada 

pendeteksian dini Covid-19.  

2020 Rozzi 

Kesuma 

Dinata, 

Hafizal 

Akbar, dan 

Novia 

Hasdyna 

Algoritma K-Nearest 

Neighbor dengan 

Euclidean Distance 

dan Manhattan 

Distance untuk 

Klasifikasi 

Transportasi Bus 

Analisis yang telah dilakukan 

menunjukkan bahwasannya 

analisis Manhattan Distance 

terlihat lebih unggul 

dibandingkan dengan analisis 

yang dilakukan 

menggunakan Euclidean 

Distance dalam klasifikasi 

transportasi bus.  

2022 Mohamad 

Sugeng 

Pangestu, dan 

Maulida Ayu 

Fitriani 

Perbandingan 

Perhitungan Jarak 

Euclidean Distance, 

dan Manhattan 

Distance, dalam 

Pengelompokan Data 

Bibit Padi 

Menggunakan 

Algoritma K-Means 

Hasil analisis menunjukkan 

bahwasannya Euclidean 

Distance lebih unggul 

ketimbang Manhattan 

Distance dalam mengukur 

jarak pada data bibit padi 

apabila menggunakan 

algoritma K-means.  

Sumber: (Dinata, Akbar, & Hasdyna, 2020; Maknun et al., 2022; Pangestu & 

Fitriani, 2022; Suraya, Sholeh, & Andayati, 2023; Wijaya & Widiarti, 2024) 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1. Jenis Penelitian 

Jenis penelitian adalah klasifikasi berbagai metode penelitian ilmiah, termasuk 

deskriptif, eksperimental, kuantitatif, kualitatif, korelasional, dan gabungan yang 

mana nantinya akan dipadukan dengan pola berpikiran terbuka dan menyeluruh 

yang memperhitungkan semua fakta.(Yudha, Widodo, & Febiharsa, 2023) 

Dalam penelitian ini, jenis penelitian yang akan diterapkan ialah penelitian 

kuantitatif dengan melakukan analisis komparatif terhadap performa metode 

Manhattan Distance dan Euclidean Distance dalam mengelola data rasio Gini di 

Sumatera Utara untuk melihat distance yang terdapat didalamnya. 

3.2.  Definisi Operasional 

Definisi operasional adalah cara untuk mengukur atau mendefinisikan suatu konsep 

atau variabel dalam konteks penelitian dengan tujuan memberikan panduan konkret 

tentang bagaimana konsep pada penelitian akan diukur atau diamati dalam 

pelaksanaan, sehingga memungkinkan peneliti untuk mengumpulkan data yang 

konsisten dan dapat diandalkan untuk analisis lebih lanjut.(Hasugian & Wardarita, 

2022) 

Agar memudahkan pemahaman dalam penelitian ini, maka dapat dibentuk 

sebuah definisi operasional sebagai berikut: 
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Tabel 3.1. Definisi Operasional Variabel 

Variabel Definisi 

Manhattan Distance Manhattan distance adalah metode pengukuran jarak 

antara dua titik dalam ruang dengan menjumlahkan 

perbedaan absolut dari koordinat x dan y. 

Euclidean Distance Euclidean distance adalah metode pengukuran jarak 

antara dua titik dalam ruang dengan menggunakan 

teorema Pythagoras untuk menghitung jarak lurus 

antara titik-titik tersebut. 

Distance Distance adalah pengukuran jarak antara titik-titik 

data, digunakan untuk menentukan seberapa dekat 

atau jauh setiap titik dari yang lain, memungkinkan 

pembentukan cluster yang optimal. 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

3.3.  Teknik Pengambilan Sampel 

Convenience Sampling adalah metode pengambilan sampel tanpa pemilihan 

maupun penyaringan data sesuai kriteria-kriteria tertentu secara formal melainkan 

dikarenakan data tersebut mudah diakses dan tersedia untuk publik. (Djouzi, 

Beghdad-bey, & Amamra, 2023) 

Pada penelitian ini, peneliti akan menggunakan teknik pengambilan sampel 

yakni Convenience Sampling yang mana data tersebut diambil dari Badan Pusat 

Statistik (BPS) Sumut. 

 

 



18 
 

 

3.4. Teknik Pengumpulan Data 

Teknik pengumpulan data adalah pendekatan atau metode yang digunakan untuk 

mengumpulkan informasi atau data dari subjek penelitian. Ini melibatkan strategi 

dan prosedur tertentu yang digunakan untuk mendapatkan data yang relevan dan 

representatif sesuai dengan tujuan penelitian.(H et al., 2023) 

Pada penelitian ini, Teknik pengumpulan data yang digunakan ialah: 

1. Studi Literatur 

Studi literatur adalah teknik pengumpulan data dimana peneliti mengkaji 

dokumen seperti laporan maupun catatan yang relevan dengan penelitian yang 

dilakukan. Pada penelitian ini, peneliti melakukan studi literatur terhadap data 

Rasio Gini yang terdapat di situs resmi BPS. 

2. Wawancara 

Wawancara adalah teknik pengumpulan data dimana peneliti melakukan 

interaksi langsung dengan sejumlah narasumber untuk memperoleh pengetahuan 

dan informasi yang dibutuhkan. Pada penelitian ini, peneliti melakukan 

wawancara dengan petugas BPS yang terdapat di pojok statistic di Universitas 

Muhammadiyah Sumatera Utara (UMSU) untuk mengetahui terkait tentang 

gambaran apa itu rasio Gini dan mengapa diperlukan pengukuran distance 

didalamnya. 

3.5. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian adalah serangkaian langkah sistematis yang dilakukan oleh 

seorang peneliti untuk mengidentifikasi masalah penelitian dan merancang 

penelitian. Proses ini bertujuan untuk mencapai tujuan penelitian yang telah 
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Wawancara 

ditetapkan dengan cara yang terstruktur dan terorganisir. Penelitian ini memiliki 

tahapan penelitian sebagai berikut: 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 3.1. Alur Tahapan Penelitian 

3.6. Teknik Analisis 

Penelitian ini akan melakukan pengujian pada 2 metode distance yakni Manhattan 

Distance dan Euclidean Distance untuk melihat metode mana yang lebih baik dalam 

mengelolah data cluster yang berasal dari pengklasteran rasio Gini dengan 
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membandingkan 2 indikator pada hasil analisis yakni waktu iterasi, dan Dunn 

Index. Adapun gambaran dari proses analisis yang akan dilakukan yakni sebagai 

berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 3.2. Alur Proses Analisis 
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3.7. Jadwal dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini mengambil data yang akan digunakan sebagai penguji antara 2 

metode berasal dari Badan Pusat Statistik (BPS) Sumatera Utara yang beralamatkan 

di Jl. Asrama No.179, Kota Medan, Sumatera Utara. 

Adapun waktu penelitian pada penelitian ini akan mencangkup jadwal sebagai 

berikut: 

Tabel 3.2. Aktivitas dan Waktu Penelitian 

No. Aktivitas Penelitian Bulan 

Januari Febuari Maret April 

1.  Penelitian Pendahuluan (Prariset)     

2.  Penyusunan Proposal     

3.  Pembimbingan Proposal     

4.  Seminar Proposal     

5.  Perbaikan Hasil revisi     

6.  Pengumpulan Data     

7.  Pengolahan dan Analisis Data     

8.  Penyusunan Skripsi (Laporan 

Penelitian) 

    

9.  Pembimbingan Skripsi     

10.  Sidang Meja Hijau     

11.  Penyempurnaan Skripsi dan 

Penulisan Artikel Jurnal 

    

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 
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3.8. Analisis K-Means dengan Manhattan Distance 

Dalam melakukan pengklasteran pada data mining, proses perhitungan jarak / 

distance menjadi sangat penting untuk mengelompokkan data-data yang ada 

dengan melihat kemiripan pada setiap data. Manhattan Distance adalah proses 

perhitungan distance yang menhitung jarak suatu data ke titik pusat cluster dengan 

menghitung jarak berdasarkan kordinat (bukan menarik garis lurus). Adapun rumus 

dari Manhattan Distance ialah:  

𝑑(x, y) = ∑ |x − y|…………………(3.1) 

Dimana, 

d = Distance 

x = Koordinat Longtitude (sumbu x) 

y = Koordinat Latitude (sumbu y) 

Sumber: (Eviana, Fauzan, Harliana, & Putra, 2022) 

 Adapun proses pengklasteran K-Means yang menggunakan Manhattan 

Distance sebagai perhitungan jaraknya dapat sebagai berikut: 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 3.3. Diagram Alur K-Means Dengan Manhattan Distance 
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Berdasarkan began diagram alur diatas, bisa kita pahami bahwasannya 

proses pengklasteran dimulai dengan menghitung banyak klaster yang akan dibuat, 

setelahnya proses penentuan titik pusat pada setiap kluster (Sriadhi, Gultom, & 

Martiano, 2020). Proses berlanjut dengan mulai menghitung data-data yang hendak 

diolah distancenya sehingga dapat diketahui bagaimana pengklasterannya 

berdasarkan jarak data sampai ke titik pusat dengan menggunakan Manhattan 

Distance dimana jaraknya diukur dengan mengukur jarak koordinat layaknya 

berjalan di perkotaan padat (berdasarkan belokan pada blok koordinat), setelah data 

jarak / distance diketahui maka dapat dilakukan pengelompokkan klasternya. 

Tahapan berikutnya ialah melihat apakah ada posisi data yang berubah apabila 

dibandingkan dengan pengolahan sebelumnya, apabila ada posisi data yang 

berubah maka proses kembali diulang ke tahap awal dan terus berlanjut hingga 

akhirnya tidak ada posisi yang berubah lagi sehingga pengklasteran dapat dikatakan 

selesai. 

3.9. Analisis K-Means dengan Euclidean Distance 

Perhitungan klastering tidak akan terlepas dari perhitungan jarak untuk menentukan 

anggota dari klaster tersebut, selain metode Manhattan Distance terdapat juga 

metode lain yang kerap digunakan oleh para peneliti yakni Euclidean Distance, 

dalam Euclidean Distance yang ditemukan 2300 tahun lalu oleh Euclid, perhitungan 

jarak suatu data ke pusat klaster dihitung dengan menarik garis lurus. Adapun rumus 

dari Euclidean Distance yakni sebagai berikut: 

d(x, y) = √∑(x − y) 2…………………(3.2) 

Dimana, 

d = Distance 
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x = Koordinat Longtitude (sumbu x) 

y = Koordinat Latitude (sumbu y) 

Sumber: (Eviana et al., 2022) 

Adapun proses pengerjaan klastering K-means yang menggunakan Euclidean 

Distance dalam menghitung jarak data-data yakni sebagai berikut: 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 3.4. Diagram Alur K-Means Dengan Euclidean Distance 

Proses pengklasteran dimulai dengan menghitung banyak klaster, di ikuti 

dengan penentuan titik pusat setiap klaster setelahnya (Martiano, Sari, & Akbar, 

2023) dan berlanjut dengan perhitungan jarak data-data yang ada ke titik pusat 

klaster, perhitungan jarak dilakukan dengan cara menarik garis lurus dari posisi data 

ke titik pusat klaster layaknya menarik garis menggunakan penggaris. Apabila 

penghitungan telah dilakukan maka akan dilakukan pengelompokkan berdasarkan 
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kedekatan jarak antara posisi data dengan titik pusat klaster, jika ada data yang 

berubah apabila dibandingkan dengan data sebelumnya, maka dilakukan 

pengulangan ketahap awal yang berlanjut hingga ke tahap dimana data 

dibandingkan dengan hasil pengklasteran sebelumnya. Apabila tidak ada perubahan 

lagi maka proses pengklasteran dapat dikatakan sudah selesai. 

3.10. Analisis Perbandingan Waktu Iterasi 

Iterasi adalah pengulangan yang dilakukan pada data mining dengan tujuan 

memperoleh data yang stabil dan optimal setelah tercapainya konvergensi (kondisi 

dimana tidak ada lagi perubahan yang signifikan sehingga dapat dianggap data 

olahan telah mencapai bentuknya yang baik). (Siregar & Octariadi, 2021) 

Dalam melakukan analisis waktu iterasi pada data mining, proses dimulai 

dengan melakukan pengolahan pengklasteran data. Proses ditempuh dengan terus 

mengulangi proses olah data hingga hasil olahannya mencapai titik konvergensi 

dimana tidak ada lagi perubahan yang signifikan apabila dibandingkan dengan hasil 

pengolahan sebelumnya. Pada penelitian ini, pengklasteran dengan Manhattan 

Distance dan Euclidean Distance akan dihitung berapa lama iterasi yang dibutuhkan 

oleh setiap metode hingga akhirnya mencapai titik kondisi dimana konvergensi 

diperoleh, semakin cepat waktu iterasinya maka akan semakin baik dan begitu pula 

sebaliknya apabila semakin lama. 

3.11. Analisis Perbandingan Dunn Index 

Dunn Index adalah indeks yang digunakan untuk melihat kemiripan data-data yang 

ada pada kluster, semakin tinggi nilai Dunn Index pada suatu metode maka semakin 
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baik pula metode itu dalam melakukan pengklasteran.(Septianingsih, 2022) Adapun 

rumus untuk menghitung Dunn Index yakni sebagai berikut: 

𝐷𝑢𝑛𝑛 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 =  
𝐷𝑚𝑖𝑛

𝐷𝑚𝑎𝑥
………………..(3.3) 

Dimana,  

Dmin = Jarak terdekat antara dua klaster berbeda 

Dmax = Jarak terjauh antar dua titik dalam satu klaster 

Sumber:(Septianingsih, 2022) 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Data Awal 

Penelitian ini menggunakan data rasio Gini yang telah disediakan oleh BPS dimana 

data yang digunakan meliputi data dari tahun 2000 s/d 2023 dimana apabila angka 

rasio Gini semakin mendekati 0 maka berarti pemerataan pendapatan masyarakat 

sudah baik / merata, sedangkan apabila mendekati 1 maka artinya pemerataan 

pendapatan terpusat pada orang-orang tertentu saja yang artinya pemerataannya 

tidak baik. 

Adapun data dari rasio Gini yang akan peneliti olah untuk menguji metode 

Manhattan atau Euclidean untuk melihat meotde yang paling efektif untuk 

digunakan pada rasio gini ialah sebagai berikut: 

Tabel 4.1. Data Rasio Gini Sumatera Utara 2000-2023 

No. Kabupaten/ Kota Tahun Nilai Gini Rasio 

1. Nias 2000 0,2166 

2. Asahan 2000 0,2267 

3. Binjai 2000 0,2586 

4. Medan 2000 0,2791 

5. Tapanuli Selatan 2000 0,2128 

6. Tapanuli Tengah 2000 0,2611 

... .... .... ..... 

802. Gunung Sitoli 2023 0,3080 

Sumber: BPS, 2023 
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4.2. Pengujian Sistem Data Mining K-means Clustering Menggunakan 

Manhattan Distance 

4.2.1. Proses Input Library 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.1. Kode Input Library 

Proses clustering dimulai dengan memanggil library sebagai fungsi untuk 

menjalankan proses analisis pada file yang akan digunakan, adapun library yang 

digunakan ialah library Pandas dan Seaborn dengan cara mengimpornya. 

Penggunaan sklearn.cluster dan sklearn.metrics dimanfaatkan agar proses 

algoritma K-means dapat dilakukan. Impor berikutnya ialah matplotlib.pyplot yang 

mana berguna untuk menampilkan grafik koordinat yang akan digunakan sebagai 

wadah visualisasi clustering. Impor terakhir yakni ialah numpy yang mana 

tujuannya agar dapat menggunakan sklearn.metrics.pairwise yang bermanfaat 

untuk melakukan proses Manhattan Distance. 
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4.2.2. Proses Input Data File 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.2. Kode Fitur Input Data 

Kode pada tahapan ini digunakan untuk mengunggah file CSV bernama 

“gini_rasio_a.csv”  dari komputer pengguna ke program yang sedang dibangun. 

Fungsi `files.upload()` dari modul `google.colab` memungkinkan pengguna untuk 

memilih file dari komputer pengguna dan mengunggahnya ke sistem Colab yang 

sedang berjalan. Ini adalah langkah awal yang sering digunakan dalam proses 

analisis data untuk mengimpor dataset yang akan dianalisis. Setelah file diunggah, 

dataset akan tersedia dalam bentuk objek file yang dapat diakses dan dimanipulasi 

menggunakan library seperti Pandas. Dengan mengunggah file CSV ini, pengguna 

dapat melakukan berbagai operasi analisis data seperti pemrosesan data mining dan 

visualisasinya. Proses ini mempermudah pengguna untuk membawa data dari 

komputer pengguna ke dalam sistem cloud Google Colab. 

4.2.3. Proses Pengecekan Data 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.3. Kode Fitur Pengecekan Data 

Kode di atas digunakan untuk membaca dan menampilkan isi awal dari file 

CSV bernama "gini_rasio_a.csv" yang telah diunggah sebelumnya. Library Pandas 

menyediakan fungsi `read_csv` untuk membaca file CSV, dan dalam hal ini, file 
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dibaca dengan pemisah delimiter titik koma (`;`). Parameter `usecols` digunakan 

untuk memilih hanya kolom tertentu, yaitu "Tahun" dan "Gini Rasio", yang relevan 

untuk analisis yang akan dilakukan. Setelah data dibaca ke dalam DataFrame 

Pandas yang dinamai `gini_data`, fungsi `head()` dipanggil untuk menampilkan 

lima baris pertama dari DataFrame tersebut. Ini memungkinkan pengguna untuk 

memverifikasi bahwa data telah diimpor dengan benar dan untuk melihat sekilas 

struktur dan konten data yang akan dianalisis. Langkah ini penting untuk 

memastikan bahwa data sesuai dengan ekspektasi sebelum melakukan analisis lebih 

lanjut. 

4.2.4. Proses Pengecekan Data dengan tabel koordinat 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.4. Kode Fitur Pengecekan Data Dengan Tabel Koordinat 

Kode di atas digunakan untuk membuat visualisasi data dalam bentuk tabel 

koordinat scatter plot menggunakan library Seaborn. Fungsi `scatterplot` dari 

Seaborn membantu memvisualisasikan hubungan antara dua variabel dalam 

dataset. Dalam penelitian ini, data yang divisualisasikan adalah DataFrame 

`gini_data`, dengan sumbu x mewakili variabel "Tahun" dan sumbu y mewakili 

variabel "Gini Rasio". Scatter plot ini memberikan gambaran awal tentang 

distribusi data dan hubungan antara tahun dan nilai Gini Rasio sebelum dilakukan 

pengelompokan atau analisis lebih lanjut. Dengan memvisualisasikan data dalam 

bentuk bagan koordinat, pengguna dapat dengan mudah mengidentifikasi pola, tren, 

dan kemungkinan anomali dalam data, yang merupakan langkah penting dalam 

eksplorasi data dan persiapan untuk analisis klastering. 
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4.2.5. Proses Input Centroid 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.5. Kode Fitur Input Centroid 

Kode tahapan ini terdiri dari sebuah fungsi yang digunakan untuk meminta 

pengguna memasukkan jumlah klaster yang akan digunakan dalam analisis 

klastering. Fungsi `get_number_input()` menjalankan loop yang terus berulang 

hingga pengguna memasukkan angka valid (integer).  

Pada setiap iterasi, program meminta input dari pengguna dengan pesan 

"Jumlah klaster yang akan diimplementasi: ". Jika pengguna memasukkan nilai 

yang tidak valid (bukan angka), program akan menganggapnya sebagai 

`ValueError` dan menampilkan pesan pernyataan error yang berisi "------Yang anda 

masukkan bukanlah angka, mohon diulang------", kemudian meminta input 

kembali, ketika pengguna memasukkan angka yang valid, maka data inputannya 

akan ditampilkan kembali. 

Selanjutnya, nilai yang dimasukkan pengguna disimpan dalam variabel 

`user_number`, dan program mencetak jumlah klaster yang akan digunakan dengan 

format: `>>>Jumlah Klaster yang akan digunakan: {user_number} klaster`. Setelah 
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itu, program memberikan instruksi kepada pengguna untuk melanjutkan ke proses 

berikutnya. Kode ini memastikan bahwa input yang diterima adalah valid dan 

sesuai dengan yang dibutuhkan untuk proses klastering. 

4.2.6. Proses Penampilan Koordinat Centroid Iterasi Pertama 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.6. Kode Fitur Penampilan Koordinat Centroid Iterasi Pertama 

Kode tersebut merupakan implementasi dari sebuah kelas yang disebut 

`CustomKMeans`, yang merupakan turunan dari kelas ̀ KMeans` yang ada di dalam 

library scikit-learn. Kelas ini memiliki dua metode tambahan yang dioverride dari 

kelas induknya.  

Metode pertama, `_init_centroids`, digunakan untuk menginisialisasi posisi 

centroid. Jika parameter `init` yang diterima adalah 'random', maka centroid akan 

diambil secara acak dari sampel data yang tersedia. Jumlah centroid yang diambil 

sesuai dengan jumlah klaster yang ditentukan. Jika `init` tidak 'random', metode ini 

akan memanggil metode induknya dari kelas `KMeans`. 



33 
 

 

Metode kedua, `_assign_labels`, digunakan untuk menentukan label klaster 

untuk setiap titik data berdasarkan jarak Manhattan terdekat antara titik data 

tersebut dengan centroid klaster, dengan mendefinisikan kelas `CustomKMeans`, 

kode selanjutnya menggunakan kelas ini untuk melakukan iterasi pertama dari 

algoritma K-Means.  

4.2.7. Proses Clustering 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.7. Kode Proses Clustering 

Kode pada proses ini berguna untuk mengimplementasikan algoritma K-

Means dengan menggunakan metode Manhattan sebagai metrik distance. Langkah 

pertama adalah membuat objek KMeansManhattan dengan menentukan jumlah 

klaster yang diinginkan dan titik acak. Setelah kode bertemu dengan  data yang 

diberikan, dilakukan visualisasi hasil klastering dalam plot 2D (tabel koordinat). 

Dalam plot tersebut, setiap titik data direpresentasikan dengan sumbu x dan sumbu 
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y, yang masing-masing mewakili variabel "Tahun" dan "Gini Rasio" dari dataset. 

Warna titik-titik data ditentukan berdasarkan klaster yang diberikan oleh algoritma 

K-Means. Selain itu, centroid klaster ditampilkan sebagai simbol bintang berwarna 

merah di plot, di mana posisi centroid ini telah dihitung dan disesuaikan dengan 

klaster yang terbentuk. 

Selanjutnya, label sumbu dan judul plot ditambahkan untuk memberikan 

konteks pada visualisasi yang dihasilkan. Ada juga kemungkinan untuk 

menambahkan legenda, meskipun dalam kode ini peneliti membuat kode tersebut 

di-comment-kan (dinonaktifkan) karena menghalangi grafik pada plot. Plot 

ditampilkan kepada pengguna menggunakan perintah `plt.show()`, selain 

visualisasi, kode diatas juga mencetak jumlah iterasi yang terjadi selama proses 

klastering menggunakan metode K-Means. Informasi iterasi memberikan gambaran 

tentang kompleksitas algoritma dan seberapa cepat atau lambat konvergensi 

dilakukan untuk dataset yang diberikan. Dengan demikian, dengan menggunakan 

kode yang dibuat diatas maka pengguna dapat melakukan analisis klastering data 

dengan memanfaatkan metrik distance Manhattan dan memvisualisasikan hasilnya 

dalam plot 2D dengan memanfaatkan Python. 
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4.2.8. Proses Dunn Index 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.8. Kode Proses Dunn Index 

Kode pada tahapan ini bertujuan untuk menghitung Dunn Index sebagai 

metrik evaluasi untuk hasil klastering yang telah dilakukan sebelumnya 

menggunakan algoritma K-Means dengan distance Manhattan. Dunn Index adalah 

sebuah metrik yang digunakan untuk mengevaluasi kualitas klastering dengan 

mempertimbangkan rasio antara jarak terpendek antara klaster dengan jarak terjauh 

di dalam klaster. Prosedur perhitungan Dunn Index dimulai dengan menghitung 

jarak antar titik di dalam setiap klaster. Ini dilakukan dengan mencari jarak terjauh 

antara dua titik di dalam klaster menggunakan metrik distance Manhattan. 

Kemudian, jarak antara klaster dihitung dengan menghitung jarak antara centroid 

masing-masing klaster menggunakan metrik distance Manhattan. 

Proses berlanjut setelah mendapatkan jarak antar centroid klaster dan jarak 

antar data dalam masing-masing klaster, Dunn Index dihitung dengan membagi 

jarak terpendek antar klaster dengan jarak terjauh di dalam masing-masing klaster. 

Semakin besar nilai Dunn Index, semakin baik kualitas klasteringnya. Fungsi 
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`calculate_dunn_index` digunakan untuk menjalankan proses perhitungan Dunn 

Index. 

Setelah Dunn Index dihitung, hasilnya dicetak untuk memberikan informasi 

tentang kualitas klastering yang telah dilakukan. Ini memberikan pemahaman 

tambahan tentang seberapa baik klastering telah berhasil memisahkan data ke 

dalam kelompok-kelompok yang terpisah. Dengan demikian, kode ini memberikan 

alat evaluasi yang berguna untuk mengevaluasi kualitas klastering yang dilakukan 

dengan menggunakan algoritma K-Means dengan metode jarak / distance 

Manhattan. 

4.3. Pengujian Sistem Data Mining K-means Clustering Menggunakan 

Euclidean Distance 

4.3.1. Proses Input Library 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.9. Kode Input Library 

Proses clustering dimulai dengan memanggil library sebagai fungsi untuk 

menjalankan proses analisis pada file yang akan digunakan, adapun library yang 

digunakan ialah library Pandas dan Seaborn dengan cara mengimpornya. 

Penggunaan sklearn.cluster dan sklearn.metrics dimanfaatkan agar proses 

algoritma K-means dapat dilakukan. Impor berikutnya ialah matplotlib.pyplot yang 
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mana berguna untuk menampilkan grafik koordinat yang akan digunakan sebagai 

wadah visualisasi clustering. Impor terakhir yakni ialah numpy yang mana 

tujuannya agar pengguna dapat menggunakan sklearn.metrics.pairwise yang 

bermanfaat untuk melakukan proses Euclidean Distance. 

4.3.2. Proses Input Data File 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.10. Kode Fitur Input Data 

Kode pada tahapan ini digunakan untuk mengunggah file CSV bernama 

“gini_rasio_a.csv” dari komputer pengguna ke program yang sedang dibangun. 

Fungsi `files.upload()` dari modul `google.colab` memungkinkan pengguna untuk 

memilih file dari komputer pengguna dan mengunggahnya ke sistem Colab yang 

sedang berjalan. Ini adalah langkah awal yang sering digunakan dalam proses 

analisis data untuk mengimpor dataset yang akan dianalisis. Setelah file diunggah, 

dataset akan tersedia dalam bentuk objek file yang dapat diakses dan dimanipulasi 

menggunakan library seperti Pandas. Dengan mengunggah file CSV ini, pengguna 

dapat melakukan berbagai operasi analisis data seperti pemrosesan data mining dan 

visualisasinya. Proses ini mempermudah pengguna untuk membawa data dari 

komputer pengguna ke dalam sistem cloud Google Colab. 

4.3.3. Proses Pengecekan Data 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.11. Kode Fitur Pengecekan Data 
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Kode di atas digunakan untuk membaca dan menampilkan isi awal dari file 

CSV bernama "gini_rasio_a.csv" yang telah diunggah sebelumnya. Library Pandas 

menyediakan fungsi `read_csv` untuk membaca file CSV, dan dalam hal ini, file 

dibaca dengan pemisah delimiter titik koma (`;`). Parameter `usecols` digunakan 

untuk memilih hanya kolom tertentu, yaitu "Tahun" dan "Gini Rasio", yang relevan 

untuk analisis yang akan dilakukan. Setelah data dibaca ke dalam DataFrame 

Pandas yang dinamai `gini_data`, fungsi `head()` dipanggil untuk menampilkan 

lima baris pertama dari DataFrame tersebut. Ini memungkinkan pengguna untuk 

memverifikasi bahwa data telah diimpor dengan benar dan untuk melihat sekilas 

struktur dan konten data yang akan dianalisis. Langkah ini penting untuk 

memastikan bahwa data sesuai dengan ekspektasi sebelum melakukan analisis lebih 

lanjut. 

4.3.4. Proses Pengecekan Data dengan tabel koordinat 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.12. Kode Fitur Pengecekan Data Dengan Tabel Koordinat 

Kode di atas digunakan untuk membuat visualisasi data dalam bentuk tabel 

koordinat scatter plot menggunakan library Seaborn. Fungsi `scatterplot` dari 

Seaborn membantu memvisualisasikan hubungan antara dua variabel dalam 

dataset. Dalam penelitian ini, data yang divisualisasikan adalah DataFrame 

`gini_data`, dengan sumbu x mewakili variabel "Tahun" dan sumbu y mewakili 

variabel "Gini Rasio". Scatter plot ini memberikan gambaran awal tentang 

distribusi data dan hubungan antara tahun dan nilai Gini Rasio sebelum dilakukan 

pengelompokan atau analisis lebih lanjut. Dengan memvisualisasikan data dalam 
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bentuk bagan koordinat, pengguna dapat dengan mudah mengidentifikasi pola, tren, 

dan kemungkinan anomali dalam data, yang merupakan langkah penting dalam 

eksplorasi data dan persiapan untuk analisis klastering. 

4.3.5. Proses Input Centroid 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.13. Kode Fitur Input Centroid 

Kode tahapan ini terdiri dari sebuah fungsi yang digunakan untuk meminta 

pengguna memasukkan jumlah klaster yang akan digunakan dalam analisis 

klastering. Fungsi `get_number_input()` menjalankan loop yang terus berulang 

hingga pengguna memasukkan angka valid (integer).  

Pada setiap iterasi, program meminta input dari pengguna dengan pesan 

"Jumlah klaster yang akan diimplementasi: ". Jika pengguna memasukkan nilai 

yang tidak valid (bukan angka), program akan menganggapnya sebagai 

`ValueError` dan menampilkan pesan pernyataan error yang berisi "------Yang anda 

masukkan bukanlah angka, mohon diulang------", kemudian meminta input 

kembali, ketika pengguna memasukkan angka yang valid, maka data inputannya 

akan ditampilkan kembali. 
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Selanjutnya, nilai yang dimasukkan pengguna disimpan dalam variabel 

`user_number`, dan program mencetak jumlah klaster yang akan digunakan dengan 

format: `>>>Jumlah Klaster yang akan digunakan: {user_number} klaster`. Setelah 

itu, program memberikan instruksi kepada pengguna untuk melanjutkan ke proses 

berikutnya. Kode ini memastikan bahwa input yang diterima adalah valid dan 

sesuai dengan yang dibutuhkan untuk proses klastering. 

4.3.6. Proses Penampilan Koordinat Centroid Iterasi Pertama 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.14. Kode Penampilan Koordinat Centroid Iterasi Pertama 

Kode di atas memiliki fungsi untuk memperlihatkan implementasi dari 

algoritma K-Means dengan menggunakan jarak Euclidean distance sebagai metrik 

distance bawaan pada iterasi pertama. Kode ini menggunakan pendekatan yang 

disesuaikan dengan mendefinisikan sebuah kelas baru yang disebut 

`CustomKMeans`, yang merupakan turunan dari kelas KMeans yang ada di dalam 

library scikit-learn. Pada kelas ini, dilakukan override terhadap metode 

`_init_centroids`, yang bertanggung jawab untuk menginisialisasi posisi centroid. 
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Dalam metode ini, jika parameter ̀ init` yang diberikan adalah 'random', maka posisi 

centroid akan dipilih secara acak dari sampel data yang ada. Setelah model K-

Means dibuat dengan menggunakan kelas `CustomKMeans` dan dilatih dengan 

data yang diberikan, posisi centroid awal yang diinisialisasi secara acak akan 

ditampilkan ke layar sebagai informasi tambahan untuk proses klastering. 

4.3.7. Proses Clustering 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.15. Kode Proses Clustering 

Kode diatas memiliki tujuan untuk membuat visualisasi plot 2D dari hasil 

klastering yang telah dilakukan menggunakan algoritma K-Means dengan jarak 

Euclidean distance. Pertama, plot 2D dibuat dengan menggunakan `plt.subplots()`. 

Data yang telah dikelompokkan ke dalam klaster direpresentasikan dalam plot 

dengan warna yang berbeda-beda untuk setiap klaster, menggunakan label klaster 

yang diberikan oleh algoritma K-Means. Posisi centroid klaster kemudian juga 

ditampilkan di dalam plot sebagai simbol bintang berwarna merah. Proses ini 
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dilakukan dengan iterasi melalui setiap centroid yang telah dihitung oleh algoritma 

K-Means, kemudian menambahkannya ke dalam plot. 

Setelah menampilkan data dan centroid di plot, sumbu x dan y diberi label 

sesuai dengan variabel yang mewakili data, yaitu "Tahun" dan "Gini Rasio". Plot 

ini juga diberi judul yang menjelaskan konteks visualisasi yang dilakukan, yaitu 

"K-Means Clustering Plot Euclidean". Selanjutnya, jumlah iterasi yang terjadi 

selama proses klastering juga dicetak ke layar sebagai informasi tambahan. Dengan 

menggunakan kode ini, pengguna dapat dengan mudah memvisualisasikan hasil 

klastering yang telah dilakukan dan mendapatkan informasi tambahan tentang 

proses iterasi yang terjadi dalam algoritma K-Means yang menggunakan Euclidean 

distance dengan melihat pada berapa jumlah iterasi yang terjadi. 

4.3.8. Proses Dunn Index 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.16. Kode Dunn Index 

Kode di atas memiliki fungsi untuk menghitung Dunn Index, yang merupakan 

metrik evaluasi untuk mengevaluasi kualitas klastering yang telah dilakukan. 
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Pertama, fungsi `calculate_dunn_index` digunakan untuk menjalankan proses 

kalkulasi untuk mendapatkan nilai Dunn Index yang ingin dilihat. Metode ini 

menghitung jarak intra-klaster dengan mengidentifikasi jarak terjauh antara dua 

titik dalam setiap klaster menggunakan jarak Euclidean. Kemudian, jarak antar-

klaster dihitung dengan mencari jarak antara setiap pasangan centroid klaster. 

Setelah mendapatkan jarak intra-klaster dan jarak antar-klaster, Dunn Index 

dihitung dengan membagi jarak terpendek antar klaster dengan jarak terjauh di 

dalam klaster. Nilai Dunn Index yang lebih besar menunjukkan kualitas klastering 

yang lebih baik. 

Setelah Dunn Index dihitung, hasilnya dicetak ke layar sebagai informasi 

tambahan tentang kualitas klastering yang telah dilakukan. Hal ini memberikan 

pemahaman tambahan tentang seberapa baik klastering telah berhasil memisahkan 

data ke dalam kelompok-kelompok yang terpisah. Dengan menggunakan metrik 

evaluasi seperti Dunn Index, pengguna dapat memperoleh wawasan yang lebih baik 

tentang performa algoritma klastering yang digunakan. 

4.4. Pengujian Menggunakan Data Rasio Gini 

Pada penelitian ini, peneliti akan melakukan pengujian kode clustering K-

means yang telah dibuat dengan metode jarak Manhattan dan Euclidean. Kedua 

metode tersebut akan diuji menggunakan data rasio Gini dari seluruh Kabupaten / 

Kota di Sumatera Utara mulai dari tahun 2000 sampai dengan tahun 2023 guna 

melihat bagaimana pengelompokkannya dan melihat performa kedua metode dari 

aspek Dunn Index dan jumlah iterasi agar dapat mengetahui metode mana yang 

paling efektif untuk mengelolah data Dunn Index dengan catatan cluster yang akan 

dibentuk ada sebanyak 3 cluster. 
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4.4.1. Pengujian K-Means Clustering dengan metode Manhattan  

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.17. Hasil Clustering Menggunakan Metode Manhattan Distance 

Berdasarkan data clustering yang diperoleh setelah melalui beberapa tahap, 

dapat kita peroleh bahwasannya iterasi yang terjadi ada sebanyak 3 kali iterasi 

dimana setiap centroid cukup berjauhan satu sama lain. 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.18. Hasil Dunn Index Menggunakan Metode Manhattan Distance 

Adapun hasil perhitungannya diperoleh nilai sebesar 0.2860941592407533 

dengan menggunakan kode yang telah dirancang sebelumnya setelah proses 

clustering berhasil dilakukan. 
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4.4.2. Pengujian K-Means Clustering dengan metode Euclidean 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.19. Hasil Clustering Menggunakan Metode Euclidean Distance 

Berdasarkan data clustering yang diperoleh setelah melalui beberapa tahap, 

dapat kita peroleh bahwasannya iterasi yang terjadi ada sebanyak 3 kali iterasi 

dimana setiap centroid cukup berjauhan satu sama lain, data yang diperoleh 

lumayan menyerupai hasil yang dikeluarkan oleh metode Manhattan namun pada 

Dunn Index terdapat perbedaan. 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.20. Hasil Dunn Index Menggunakan Metode Euclidean Distance 

Adapun hasil perhitungannya diperoleh nilai sebesar 0.28572673870340515 

dengan menggunakan kode yang telah dirancang sebelumnya setelah proses 

clustering berhasil dilakukan. Nilai Dunn Index yang dihasilkan melalui penerapan 
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metode Euclidean tidak begitu jauh berbeda dari metode Manhattan namun 

posisinya sedikit lebih rendah dari Manhattan. 

4.5. Interprestasi  

Penelitian ini menghasilkan interprestasi yang dapat memberikan bagaimana 

penyebaran centroid pada setiap iterasi di kedua metode. Adapun grafiknya yakni 

sebagai berikut. 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.21. Iterasi 0 Manhattan Distance 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.22. Iterasi 1 Manhattan Distance 
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Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.23. Iterasi 2 Manhattan Distance 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.24. Iterasi 0 Euclidean Distance 
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Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.25. Iterasi 1 Euclidean Distance 

 

Sumber: Dokumentasi Peneliti, 2024 

Gambar 4.26. Iterasi 2 Euclidean Distance 

 Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat dipahami bahwa penyebaran titik 

centroid dengan menggunakan Manhattan Distance cenderung lebih menyebar dan 

berbeda di setiap iterasi. Sebaliknya, pada Euclidean Distance, titik-titik centroid 

cenderung hampir sangat menyerupai satu sama lain di setiap iterasi apabila 

dilakukan secara otomatis menggunakan program. Hal ini mungkin diakibatkan 

oleh perbedaan fundamental antara kedua metode pengukuran jarak tersebut. 

Manhattan Distance mengukur jarak antara dua titik dengan mengikuti sumbu 

koordinat secara horizontal dan vertikal, yang menghasilkan jalur berbentuk grid. 
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Hal ini menyebabkan variasi yang lebih besar dalam distribusi centroid karena 

perbedaan kecil dalam data dapat menghasilkan perubahan yang lebih signifikan 

pada hasil akhirnya. Di sisi lain, Euclidean Distance mengukur jarak lurus antara 

dua titik, yang cenderung menghasilkan hasil yang lebih seragam dan stabil, karena 

perhitungan ini lebih sensitif terhadap jarak terpendek langsung antar titik. Oleh 

karena itu, dalam konteks iterasi otomatis, penggunaan Euclidean Distance 

memberikan hasil yang lebih konsisten dan seragam, sementara Manhattan 

Distance cenderung menghasilkan variasi yang lebih beragam pada setiap iterasi. 

Perbedaan ini penting untuk dipertimbangkan dalam pemilihan metode pengukuran 

jarak yang sesuai berdasarkan tujuan dan karakteristik dataset yang digunakan 

dalam penelitian.
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis K-means Clustering menggunakan Manhattan 

Distance dan Euclidean Distance terhadap data rasio Gini Sumatera Utara dari 

tahun 2000-2023 dapat diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Perbandingan kinerja Metode Manhattan dan Metode Euclidean dalam 

analisis data rasio Gini Sumatera Utara menggunakan algoritma K-means 

memilik kinerja yang kurang lebih menyerupai satu sama lain dalam hal 

pemprosesan pada kode namun terdapat perbedaan pada kode pengaktifannya 

tetapi pada kebutuhan library cendrung menyerupai satu sama lain. 

2. Tidak terdapat perbedaan signifikan antara hasil distance yang diperoleh dari 

metode Manhattan dan Euclidean terkait pemahaman pola rasio Gini di 

Sumatera Utara. 

3. Metode yang lebih unggul dalam mengukur distance ketika menghitung jarak 

data rasio Gini kabupaten / kota di Sumatera Utara ialah Manhattan Distance, 

meskipun jumlah iterasinya sama dengan Euclidean Distance yakni sebesar 3 

iterasi namun dari Dunn Index Manhattan distance cendrung lebih unggul 

dengan nilai sebesar 0.2860941592407533 dan Euclidean distance sedikit 

lebih rendah sebesar 0.28572673870340515. 

5.2. Saran 

Saran dari penulis untuk peneliti di masa yang akan datang apabila 

berkecimpung dalam penelitian yang sejenis adalah: 
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1. Peneliti berikutnya dapat menggunakan algoritma yang lebih banyak 

sehingga akan terdapat lebih banyak pula perbandingan dimana bisa terdiri 

dari lebih dari satu algoritma berbeda dengan masing-masing 2 atau lebih 

pengujian distance agar memperoleh hasil temuan yang lebih banyak dan 

baru. 

2. Peneliti berikutnya dapat menggunakan data yang lebih banyak seperti data 

rasio gini di seluruh kawasan Indonesia agar memperoleh temuan hasil 

performa distance yang lebih baik dalam gambaran yang lebih luas. 

3. Peneliti berikutnya dapat mengimplementasikan proses clustering dan 

pengujian distance menggunakan perangkat lunak pembuatan aplikasi 

berbasis objek agar pengguna yang kurang paham penggunaan secara teknis 

google colab dapat lebih nyaman dalam melakukan pengujian. 
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