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Abstract  – K-medoids  clustering  uses  distance
measurement  to  find  and  classify  data  that  have
similarities  and  inequalities.  The  distance
measurement  method  selection  can  affect  the
clustering performance for a dataset. Several studies
use  the  Euclidean  and  Gower  distance  as
measurement  methods  in  numerical  data  clustering.
This study aims to compare the performance of the k-
medoids clustering on a numerical dataset  using the
Euclidean and Gower distance. This study used seven
numerical  datasets  and  Silhouette,  Dunn,  and
Connectivity indexes in the clustering evaluation. The
Euclidean  distance  is  superior  in  two  values  of
Silhouette and Connectivity indexes so that Euclidean
has a good data grouping structure, while the Gower is
superior in Dunn index showing that the Gower has
better cluster separation compared to Euclidean. This
study shows that the Euclidean distance is superior to
the Gower in applying the k-medoids algorithm with a
numeric dataset.

Keywords – clustering; data mining; Euclidean; Gower;
k-medoids

Abstrak –  Klastering k-medoids menggunakan metode
jarak untuk mencari dan mengelompokkan data yang
memiliki  kesamaan  dan  ketidaksamaan.  Penentuan
metode  pengukuran  jarak  adalah  hal  yang  penting
karena  mempengaruhi  performa  hasil  klaster  k-
medoids.  Beberapa kajian menyatakan bahwa metode
Euclidean dan Gower bisa digunakan sebagai metode
pengukuran  pada  klastering  dengan  data  numerik.
Penelitian  ini  bertujuan  untuk  melakukan
perbandingan  performa  hasil  klastering  k-medoids
pada  dataset  numerik  menggunakan  metode
Euclidean  dan  Gower.  Penelitian  ini menggunakan
tujuh  dataset  numerik  dan  evaluasi  hasil  klastering
menggunakan  nilai  Silhouette,  Dunn,  dan
Connectivity.  Metode  jarak  Euclidean  unggul  pada
dua  nilai  evaluasi  Silhouette  dan  Connectivity  yang
menunjukkan  bahwa  Euclidean  memiliki  struktur

pengelompokan  data  yang  baik, sedangkan  Gower
unggul  pada satu nilai evaluasi Dunn  yang
menunjukkan Gower memiliki   pemisah antar klaster
yang  baik  dibanding  Euclidean.  Penelitian  ini
menunjukkan bahwa metode Euclidean lebih unggul
daripada metode Gower pada penerapan algoritma k-
medoids dengan dataset bertipe numerik.

Kata  kunci –  klastering;  data  mining;  Euclidean;
Gower; k-medoids

I. PENDAHULUAN

Data  mining digunakan  untuk  mengolah  data
menjadi  suatu  informasi  dan  pengetahuan  [1].  Dalam
prosesnya, data  mining menggunakan  teknik  statistik,
matematika,  dan  kecerdasan  buatan  untuk  identifikasi
dan  ekstraksi  informasi  dan  pengetahuan.  Salah  satu
teknik  dalam  data  mining  yang  bisa  mengelompokan
data besar untuk memudahkan pencarian informasi yang
relevan sesuai dengan kebutuhan adalah klastering.

Klastering  merupakan  suatu  metode  data
miningyang  bersifat  tanpa  arahan  untuk  mencari  dan
mengelompokkan  data  yang  memiliki  kesamaan  dan
ketidaksamaan  karakteristik  antara  satu  data  dengan
data  yang  lain  [2].  Beberapa  metode  klastering  yang
sering  digunakan  adalah  k-means,  improved k-means,
fuzzy  c-means,  DBSCAN,  k-medoids  (PAM),
CLARANS dan fuzzy subtractive [3].

Kamila dkk.  [1] melakukan perbandingan algoritme
k-medoids  dan  k-means  dengan  menggunakan  waktu
kecepatan pengolahan dan davies-bouldin index sebagai
parameternya.  Penelitian  tersebut  menghasilkan
algoritme  k-medoids  lebih  unggul  dibandingkan  k-
means. Marlina dkk.  [4] menerapkan k-medoids dan k-
means  berdasarkan  nilai k  atau  jumlah  klaster  untuk
melakukan  pengelompokan  sebaran  cacat  pada  anak.
Kajian  tersebut  menunjukka  bahwa penerapan  k-
medoids  lebih  baik  dibandingkan  dengan  k-means.
Senduk dkk. [5] menerapkan algoritme k-medoids dan
k-means  dalam  klastering  wilayah  gempa  bumi  di
Indonesia dan menunjukkan bahwa algoritme k-medoids
memberikan nilai Silhouette yang lebih baik daripada k-
means. Di sisi lain, k-medoids menghasilkan komputasi
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yang baik [6] dan konsisten dalam berbagai pengaturan
data variabel campuran [7]. 

K-medoids dapat  melakukan  pengelompokan
menggunakan  objek  yang  paling  terpusat  (medoids)
menjadi  sejumlah  k klaster  dari  nilai  rata-rata  objek
dalam sebuah klaster. K-medoids juga mengukur jarak di
setiap  objek  non-medoids, dimana  objek  dengan  jarak
terdekat dengan masing-masing medoid akan bergabung
dengan  medoid  tersebut  [4].  K-medoids menggunakan
pengukuran  jarak  untuk  mengelompokkan  data
berdasarkan tingkat kesamaan atau kemiripan antara data
sehingga  data-data  yang  memiliki  tingkat  kemiripan
paling tinggi akan berkumpul menjadi satu klaster.

Pengukuran  jarak  mempengaruhi  hasil  akhir
klastering  [8],  salah  satunya  mempengaruhi  hasil
klastering  k-medoids  [9].  Mohibullah  dkk. [10]
menyatakan bahwa  k-medoids  dapat  menggunakan
berbagai  metode  pengukuran  jarak.  Performa  hasil
klaster  k-medoids  berhubungan  erat  dengan  teknik
pengukuran  jarak  yang  digunakan.  Beberapa  metode
pengukuran  jarak  yang  dapat  digunakan  adalah
Euclidean,  Manhattan,  Chebyshev,  Minkowski,  dan
Gower   [7],  [11]–[13].  Hal  ini  menunjukkan  bahwa
penentuan  metode  pengukuran  jarak  adalah  hal  yang
penting  dilakukan  dalam  klastering  menggunakan  k-
medoids.

Penelitian  yang  membandingkan  kinerja  metode
pengukuran jarak yang berbeda telah banyak dilakukan
[7]-[10], [14]-[19]. Budiaji dan Leisch [7] menggunakan
6 dataset yang berbeda untuk melakukan perbandingan
pengukuran  jarak.  Pandit  dan  Gupta  [8] melakukan
perbandingan  di  antara  pengukuran  jarak  berdasarkan
domain  aplikasi,  efisiensi,  manfaat  dan  kelemahan.
Dahal  [9] menggunakan  validasi  klaster  untuk
mengukur  perbedaan  antara  pengukuran  jarak  yang
digunakan.  Mohibullah  dkk. [10] mengungkapkan
metode  Euclidean  lebih  efektif  dibandingkan  metode
pengukuran  jarak  lainnya dan cocok digunakan untuk
dataset berukuran kecil. 

Lebih lanjut,  Rani dan  Sahu  [14] membandingkan
teknik klastering hirarki dan k-means untuk mengukur
kemiripan  dalam  artikel.  Ali dan  Massmoudi [15]
memaparkan  pengukuran  Gower  memberikan  hasil
terbaik  dibandingkan  dengan  metrik  yang  digunakan
lainnya. Nishom  [16] memaparkan bahwa pengukuran
jarak  Euclidean  menunjukkan  hasil  yang  baik  dari
pengukuran  jarak  Manhattan  dan  Minkowski.  Sinwar
dan Kaushik  [17] melakukan  perbandingan  metode
jarak Euclidean dan Manhattan dengan dua dataset nyata
dan  sintetik  dan  menghasilkan  bahwa  Euclidean
menunjukan  performa  lebih  baik  dalam  dalam  jumlah
iterasi. Sunge dkk. [18] menunjukkan performa k-medoids
menggunakan  metode  pengukuran  jarak  Euclidean  dan
Manhattan lebih baik daripada  Chebyshev.  Perbandingan
yang  dilakukan  Fajriah dkk.  [19] juga  menunjukkan
metode  Euclidean  lebih  unggul  dari  Manhattan  pada
dataset numerik. 

Beberapa  kajian  tersebut menjadikan  metode
Euclidean sebagai metode yang standar untuk digunakan
[20].  Hal  inilah yang memunculkan pertanyaan apakah

metode Euclidean merupakan metode yang paling dapat
diandalkan, padahal masih ada opsi metode pengukuran
jarak yang lain,  di antaranya  Manhattan  [17],  [20] dan
Gower [21] yang  juga merupakan  pengukuran  jarak
yang populer. 

Performa hasil klaster dengan menggunakan metode
Euclidean  dapat  dikatakan  baik  di  metode  klastering
partisi tradisonal  [22]. Hoven  [23] menjelaskan bahwa
k-medoids dapat digunakan bersamaan dengan metode
ketidaksamaan  Gower. Jung  dkk.  [24] menerapkan
algoritme k-medoids dan Gower dalam risetnya karena
mampu  menghilangkan  pengaruh  outlier  dan  noise.
Sadovski  [25] menggunakan  dataset  numerik  dan
metode jarak Euclidean dan Manhattan dalam risetnya
dan menyatakan bahwa metode Gower dapat digunakan
sebagai  alternatif.  Nowak-Brzezinska dan  Rybotycki
[26] menjelaskan metode jarak Gower dapat digunakan
untuk menangani atribut numerik dan atribut simbolik
berbeda.   Gower adalah metode pengukuran jarak yang
bisa  menangani  data  campuran,  yaitu  numerik  dan
nominal  [23].  Euclidean  umumnya  digunakan  untuk
pengukuran jarak pada data numerik  [15]. Mohammed
dan Abdulazeez  [27] juga  menyatakan  bahwa metode
Euclidean  adalah  metrik  umum  untuk  data  numerik.
Metode  Euclidean  bekerja  secara  efisien  dengan
menghitung  kemiripan dalam  pengelompokannya  dan
dapat memisahkan data dengan baik. 

Kajian-kajian tersebut  menunjukkan bahwa metode
Euclidean dan  Gower  dapat digunakan sebagai metode
pengukuran  pada  klastering  dengan  data  numerik.
Namun, belum  ada  kajian  untuk  menerapkan  dan
menjelaskan  performa  hasil  dari  metode  Gower  yang
digunakan  sebagai  metode  pengukuran  jarak  pada
klastering k-medoids dengan dataset numerik. Penelitian
ini bertujuan untuk melakukan perbandingan performa
hasil  klastering  k-medoids  pada  dataset  numerik
menggunakan metode Euclidean dan Gower.  

II. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan adalah knowledge
discovery  in  database  (KDD)  untuk mencari  dan
mengidentifikasi pola dari data [28]. KDD ini juga dapat
digunakan  untuk  mencari  deviasi,  analisis
kecenderungan, algoritme genetik, jaringan syaraf tiruan
dan  pendekatan  campuran  dua  atau  lebih  [29].  Alur
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1. 

Urutan  pertama  pada  penelitian  ini  adalah
mengumpulkan  dataset.  Dataset  yang  dikumpulkan
terdiri  dari  7  dataset  yang  berbeda  jumlah  objeknya.
Pemilihan  7  dataset  ini  dilakukan  untuk
membandingkan dua pengukuran jarak yang digunakan
dan  mengevaluasi  performa  yang  dihasilkan
berdasarkan  nilai  Silhouette,  Dunn,  dan  Connectivity.
Dataset  yang  diperoleh  dari  repositori  UCI,  Pusat
Penilaian  Pendidikan  dan  Kebudayaan  Kementerian
Pendidikan dan Kebudayaan Republik Indonesia, Dinas
Kesehatan  Kabupaten  Karawang  dan  PUSDATIN
Kementerian Kesehatan Republik Indonesia ditunjukkan
pada Tabel 1.

Copyright ©2021, The authors. JTSiskom ISSN: 2338-0403 Jurnal Teknologi dan Sistem Komputer, 9(1), 2021, 2



Pembersihan data yang telah dikumpulkan dilakukan
pada  tahap  pra  pemrosesan.  Proses  ini  mencakup  di
antaranya untuk membuang duplikasi  data,  memeriksa
inkonsisten  pada  data,  menangani  data  hilang,  dan
memperbaiki  kesalahan  pada  data  seperti  kesalahan
penulisan.  Jika tidak ditemukan data yang inkonsisten
pada dataset tersebut, langkah transformasi dilakukan.

Data  yang  sudah  dibersihkan  pada  langkah
sebelumnya  kemudian  dilakukan  transformasi,  yaitu
untuk  mengubah  data  yang  berjenis  kategori  menjadi
numerik  untuk  mengubah  data  berbentuk  kategori  ke
numerik.  Transformasi juga  dilakukan  dengan
memberikan  nilai  ordinal  kepada setiap kategori  pada
masing-masing  variabel.  Standarisasi  data  dilakukan
dengan  menggunakan  normalisasi  min-max dengan
skala 0-1. Pada proses normalisasi min-max, data diubah
nilainya  ke  skala  0  sampai  1.  Perangkat  lunak  yang
digunakan  dalam  proses  normalisasi  adalah  RStudio.
Tujuan  dari  proses  ini  adalah  untuk  melakukan
penskalaan  nilai  atribut  dari  data  sehingga  bisa  jatuh
pada jangkauan tertentu.

Metode k-medoids melakukan  pengelompokan
berdasarkan  sekumpulan  n  objek  menjadi  sejumlah  k
klaster.  Algoritme  ini  menggunakan  objek  pada
kumpulan objek yang mewakili  sebuah klaster.  Objek
yang mewakili sebuah cluster disebut dengan medoids.
Proses  pengelompokan  bergantung  pada  metode  jarak
yang digunakan. Algoritme  k-medoids dapat diringkas
mengikuti Algoritme 1 [18].

Metode jarak  yang digunakan  dalam penelitian ini
adalah Euclidean dan  Gower.  Metode jarak Euclidean
digunakan  untuk  mengukur  jarak  antara  2  titik  yang
berbeda  dan dinyatakan  dalam  Persamaan  1  [30].
Metode  jarak  Gower dihitung  sebagai  rata-rata
perbedaan parsial antar individu. Setiap ketidaksamaan
parsial  (dan  dengan  demikian  jarak  Gower)  berkisar
dalam  [0  1],   perhitungan  jarak  Gower  dinyatakan
dalam Persamaan 2 [31].

d ( x , y )=‖ x−y ‖=√∑
i=1

n

(xi− yi)
2                (1)

s (x i , x j)=
∑
q=1

l

SQ(x i , x j)

∑
q=1

l

Wq

                       (2)

Penelitian  ini  membandingkan  dua  metode  jarak,
yaitu Euclidean dan Gower menggunakan algoritme k-
medoids dengan  7  dataset  yang  berbeda  yang  dapat
dilihat pada Tabel 1. Penentuan nilai k dilakukan dengan
menggunakan  metode  elbow  dengan  bantuan  RStudio
dengan  menggunakan  pustaka  factoextra. Jumlah nilai
klaster  optimal  diperoleh  pada  nilai  klaster  2  dan  nilai
klaster  3  pada  tiap  dataset  berbeda. Hasil  proses  dari
metode elbow ditunjukkan pada Gambar 2.  Metode elbow
ini  digunakan  untuk  menghasilkan  informasi  dalam
menentukan jumlah klaster  optimal dengan cara melihat
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Gambar 1. Alur penelitian 

Tabel 1. Dataset yang digunakan

No Dataset Objek Tipe Data
1 Wholesale customers 

data
440 Numerik

2 Hepatitis 143 Numerik
3 Contraceptive method 

choice
1000 Numerik

4 Ujian nasional SMP 
Indonesia

34 Numerik

5 Penyakit diare 
Kabupaten Karawang

30 Numerik

6 Penyakit campak 
perbulan provinsi 

34 Numerik

7 Tenaga kesehatan 
dokter per provinsi

34 Numerik

Algoritme 1. Algoritme k-medoids klastering 
Require : k, number of cluster; D, a data set of N points
Ensure: A set of k clusters
  1: Arbitrarily choose k points in D as initial
      representative points.
  2: repeat
  3:     for each non-representative point p in D do
  4:         find the nearest representative point and 
              assign p to the corresponding cluster.
  5:     end for
  6:     randomly select a non-representative point prand 
  7:     compute the overall cost C of swapping a
              representative point pi with prand 
  8:     if C < 0 then
  9:         swap pi with prand to form a new set of k

    representative point
10:     end if
11: until stop-iteration criteria satisfied
12: return clustering result



persentase hasil perbandingan antara jumlah klaster yang
akan membentuk siku pada suatu titik [32], [33]. 

Setelah  itu,  proses mining  dilakukan  dengan
menggunakan  dua  metode  jarak  yang  berbeda.  Hasil
dari  masing-masing  dari  metode  jarak  tersebut
dievaluasi  dengan  nilai  Silhouette,  Dunn,  dan
Connectivity,  seperti  yang digunakan dalam  [34]-[36].
Benabdellah  dkk.  [34] menggunakan  nilai  Dunn dan
Connectivity untuk  menentukan  kandidat  algoritme.
Sulc dkk. [35] menggunakan nilai  Silhouette dan Dunn
untuk  mengevaluasi  hasil  kluster.  Šikonja  [36]
menggunakan  Gower  sebagai  metode  jarak  dan  nilai
Silhouette sebagai metode evaluasi.

Indeks Silhouette menghitung rata-rata  nilai  setiap
titik pada himpunan data  [37]. Perhitungan nilai setiap
titik  adalah  selisih  nilai  separation dan  compactness
yang  dibagi  dengan  maksimum  antara  keduanya.
Jumlah  klaster  yang  terbaik  ditunjukkan  dengan  nilai
Silhouette yang  semakin  mendekati  1.  Perhitungan
Silhouette dinyatakan dalam Persamaan 3. 

s ( i)=
b (i )−a (i)

max (a ( i) , b (i ))
                        (3)

Indeks Dunn menghitung  nilai  minimum  dari
perbandingan antara nilai  fungsi ketidaksamaan antara
dua klaster sebagai separation dan nilai maksimum dari
diameter  klaster  sebagai  compactness [37].  Jumlah
klaster terbaik ditunjukkan dengan semakin besar nilai
Dunn.  Perhitungan  Dunn dinyatakan dalam  Persamaan
4.

D=
min0≤i ≤nc , 0≤ j<nc , i≠ j(d (C i ,C j ))

max0 ≤k<nc (diam(Ci ))

                  (4)

Connectivity berkisar dari nol hingga tak terhingga
[38].  Nilai  yang  lebih  kecil  menunjukkan  klaster

kualitas  yang  lebih  baik. Perhitungan  Connectivity
dinyatakan dalam Persamaan 5.

conn=∑
i=1

N

∑
j=1

L

x i , nn
i ( j)
                           (5)

Evaluasi  dilakukan  setelah  proses  mining yang
dilakukan  dengan  algoritme  k-medoids  dengan  dua
metode  jarak  berbeda.  Evaluasi menggunakan  indeks
validitas klaster dengan nilai evaluasi Silhouette, Dunn,
Connectivity sebagai parameter.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil  penelitian  adalah  berupa  nilai  evaluasi
Silhouette,  Dunn, dan  Connectivity pada setiap metode
jarak  yang  digunakan. Penelitian  ini  menggunakan  7
dataset  berbeda  seperti  yang  terdapat  pada  Tabel  1
dengan  nilai k  yang  telah  ditentukan  dengan
menggunakan metode elbow yang menunjukkan jumlah
klaster terbaik, yaitu klaster 2 dan 3. 

Hasil perhitungan nilai Silhouette pada metode jarak
Euclidean  dan  Gower  pada  masing-masing  dataset
dinyatakan pada  Tabel  2.  Hasil  evaluasi  dengan  nilai
Silhouette menunjukkan bahwa metode jarak Euclidean
jarak  pada  lima  dataset,  sedangkan  metode  Gower
unggul pada dua dataset. Nilai tertinggi yang diperoleh
Euclidean  adalah  0,81,  sedangkan  Gower  0,85  pada
dataset tenaga kesehatan. Rata-rata dari nilai  Silhouette
kedua metode jarak  hanya  berbeda 0,07  dengan jarak
Euclidean lebih unggul.

Hasil  perhitungan  nilai  Dunn  pada  metode  jarak
Euclidean  dan  Gower  pada  masing-masing  dataset
dinyatakan  pada  Tabel  3.  Hasil  evaluasi  dengan  nilai
Dunn menunjukkan bahwa metode jarak Gower unggul
pada lima dataset, sedangkan metode Euclidean unggul
pada  dua  dataset.  Nilai  tertinggi  yang  diperoleh
Euclidean  adalah  0,58,  sedangkan  Gower  0,95  pada
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Gambar 2. Metode elbow pada dataset campak, dokter, diare, dan hepatitis



dataset  tenaga  kesehatan.  Rata-rata  dari  nilai  Dunn
kedua  metode  jarak  hanya  mendapatkan  selisih  0,14.
Hal ini menunjukkan  fungsi ketidaksamaan antara dua
klaster  sebagai  pemisah  dan  nilai  maksimum  dari
diameter klaster sebagai kepadatan menunjukkan Gower
lebih unggul dari  Euclidean.  Hasil  klaster  pada kedua
metode  jarak  disajikan  pada  Gambar  3.  Hasil  ini
mneunjukkan semakin  tinggi  nilai  Dunn, maka antara
klaster 1 dan 2 akan saling menjauh.

Hasil  perhitungan  nilai  Connectivity pada  metode
jarak Euclidean dan Gower pada masing-masing dataset
dinyatakan pada  Tabel  4.  Hasil  evaluasi  dengan  nilai
Connectivity menunjukkan  bahwa  metode  jarak
Euclidean unggul pada lima dataset, sedangkan metode
Gower  unggul  pada  tiga  dataset.  Nilai  terendah  yang
diperoleh  Euclidean  dan Gower  adalah 0 pada dataset
contraceptive  method  choice.  Rata-rata  dari  nilai
Connectivity kedua  metode  jarak  hanya  mendapatkan
selisih 69,571.  Hal  ini  menunjukkan  Euclidean  lebih
unggul dari Gower dimana nilai terendah pada rata-rata
Connectivity Euclidean adalah  98,051,  sedangkan
Gower 167,622.
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Tabel 2. Nilai Silhouette pada metode jarak Euclidean dan Gower

No Dataset Euclidean Gower Kluster
1 Wholesale customers data 0,5453 0,4952 2
2 Hepatitis 0,5826 0,3335 2
3 Contraceptive method choice 0,5482 0,4826 2
4 Ujian nasional SMP Indonesia 0,4930 0,3337 3
5 Penyakit diare Kabupaten Karawang 0,7365 0,6360 2
6 Penyakit campak perbulan provinsi 0,5198 0,5917 3
7 Tenaga kesehatan dokter per provinsi 0,8121 0,8513 2

Rata-rata Silhouette 0,6053 0,5320

Tabel 3. Nilai Dunn pada metode jarak Euclidean dan Gower

No Dataset Euclidean Gower Kluster
1 Wholesale customers data 0,0070 0,0095 2
2 Hepatitis 0,0423 0,0906 2
3 Contraceptive method choice 0,0643 0,5943 2
4 Ujian nasional SMP Indonesia 0,1900 0,0657 3
5 Penyakit diare Kabupaten Karawang 0,5869 0,2850 2
6 Penyakit campak perbulan provinsi 0,1134 0,3935 3
7 Tenaga kesehatan dokter per provinsi 0,3902 0,9791 2

Rata-rata Dunn 0,1991 0,3453

Tabel 4. Nilai Connectivity pada metode jarak Euclidean dan Gower

No Dataset Euclidean Gower Kluster
1 Wholesale customers data 28,2782 31,6024 2
2 Hepatitis 4,4770 40,8730 2
3 Contraceptive method choice 0,0000 0,0000 2
4 Ujian nasional SMP Indonesia 9,1810 12,8198 3
5 Penyakit diare Kabupaten Karawang 4,0861 5,9905 2
6 Penyakit campak perbulan provinsi 7,4560 5,0008 3
7 Tenaga kesehatan dokter per provinsi 5,3520 4,2869 2

Rata-rata Connectivity 98,051 167,622

Gambar 3. Hasil klaster dataset tenaga kesehatan



Penelitian  ini  sesuai  dengan  [9] dimana  pemilihan
metode jarak yang berbeda juga memberikan hasil yang
berbeda.  Metode  jarak  Gower  juga  dapat  digunakan
dengan k-medoids sebagaimana pernyataan [23]. Selain
itu, metode jarak Gower juga dapat digunakan sebagai
perhitungan  numerik  sebagaimana  pernyataan  [25],
[26]. K-medoids juga dapat digunakan dengan berbagai
pengukuran  jarak  sebagaimana  pendapat  [10].
Dibanding Gower, metode jarak Euclidean menghasilkan
hasil yang baik sebagaimana dalam [16]–[19].

IV. KESIMPULAN

Metode  pengukuran  Euclidean  lebih  unggul  dari
Gower  pada  dataset  bertipe  numerik  menggunakan
algoritme  klastering  k-medoids.  Metode  pengukuran
jarak  Euclidean  menghasilkan  nilai  evaluasi  terbaik
pada  evaluasi  nilai  Silhouette dan  Connectivity yang
menunjukan  bahwa  hasil  klaster  dengan  Euclidean
memiliki  struktur  pengelompokan  data  yang  baik.
Metode  jarak  Gower  menjadi  perhitungan  jarak
terendah berdasarkan nilai  Silhouette dan Connectivity.
Metode  Gower  hanya  unggul  pada  nilai  Dunn dari
Euclidean  pada  tujuh  dataset  bertipe  numerik  yang
digunakan pada penelitian ini yang menunjukkan bahwa
Gower memiliki pemisahan antar klaster yang baik. 
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