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A Comparative Analysis of K-Means and K-Medoids Algorithms for Steam 

Game Clustering Based on Popularity, Price, and Playtime  

PERBANDINGAN ALGORITMA K-MEANS DAN K-

MEDOIDS UNTUK KLASTERISASI GAME PADA 

PLATFORM STEAM BERDASARKAN POPULARITAS, 

HARGA, DAN WAKTU BERMAIN 
 

Fathur Rohman Mufid 1), Hindarto 2), Ade eviyanti 3), yulian findawati 4) 

1,2,3,4) Program Studi Informatika, Universitas Muhammadiyah Sidoarjo, Indonesia 

*Email Penulis Korespondensi: hindarto@umsida.ac.id 

 

Abstract. The large and heterogeneous Steam catalog cannot be characterized adequately by genre alone because games 

with similar genres may differ substantially in market reach, pricing, and player engagement. This study clusters 

Steam games using estimated owners, price, and average lifetime playtime, and compares K-Means with K-Medoids 

implemented through FasterPAM. A four-stage filtering procedure reduced 136,080 raw records to 22,659 eligible 

games. The three clustering features were transformed using Yeo-Johnson and standardized before evaluating K 

values from 2 to 10. K=3 was selected because it produced the highest Silhouette Score. At this configuration, K-

Medoids achieved a Silhouette Score of 0.2922, slightly above K-Means at 0.2913, although its Davies-Bouldin Index 

was marginally higher (1.1493 versus 1.1234). K-Medoids also produced a more even distribution of cluster 

membership and was therefore selected as the primary model. Kruskal-Wallis tests showed significant differences 

among the three clusters for all analyzed features (p<0.001). The resulting segments were interpreted as Popular-

Premium-High Engagement, Budget/F2P, and Niche-Low Engagement. These findings indicate that K-Medoids 

provides a suitable representation of the analyzed Steam game population when clustering quality, membership 

distribution, and statistical validation are considered jointly. 

Keywords: K-Means; K-Medoids; game clustering; Steam; market segmentation 

 
Abstrak. Katalog game Steam yang besar dan heterogen tidak dapat dipetakan secara memadai hanya berdasarkan genre 

karena game dengan genre serupa dapat memiliki jangkauan pasar, tingkat harga, dan keterlibatan pemain yang 

berbeda secara nyata. Penelitian ini mengelompokkan game Steam menggunakan estimasi jumlah pemilik, harga, 

dan rata-rata waktu bermain sepanjang masa, serta membandingkan K-Means dengan K-Medoids yang 

diimplementasikan melalui FasterPAM. Penyaringan data dalam empat tahap mengurangi 136.080 entri mentah 

menjadi 22.659 game yang memenuhi kriteria analisis. Ketiga fitur klasterisasi ditransformasi menggunakan Yeo-

Johnson dan distandarkan sebelum jumlah klaster dievaluasi pada K=2 hingga K=10. Nilai K=3 dipilih karena 

menghasilkan Silhouette Score tertinggi. Pada konfigurasi tersebut, K-Medoids memperoleh Silhouette Score 0,2922, 

sedikit lebih tinggi daripada K-Means sebesar 0,2913, meskipun Davies-Bouldin Index K-Medoids sedikit lebih besar 

(1,1493 berbanding 1,1234). K-Medoids juga menghasilkan distribusi anggota klaster yang lebih merata sehingga 

dipilih sebagai model utama. Uji Kruskal-Wallis menunjukkan bahwa ketiga klaster berbeda signifikan pada seluruh 

fitur yang dianalisis (p<0,001). Profil klaster kemudian diinterpretasikan sebagai Populer-Premium-Engagement 

Tinggi, Budget/F2P, dan Niche-Engagement Rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa K-Medoids memberikan 

representasi yang sesuai terhadap populasi game Steam yang dianalisis ketika kualitas klaster, distribusi anggota, 

dan validasi statistik dipertimbangkan secara bersama. 

Kata Kunci: K-Means; K-Medoids; klasterisasi game; Steam; segmentasi pasar

I. PENDAHULUAN  

Pertumbuhan katalog game digital menimbulkan kebutuhan terhadap metode pemetaan yang mampu menangkap 

variasi karakteristik produk secara terukur. Pada Steam, game tidak hanya berbeda menurut genre, tetapi juga menurut 

skala kepemilikan, harga, dan intensitas waktu bermain. Genre tetap relevan untuk menggambarkan jenis pengalaman 

permainan, namun atribut tersebut belum menjelaskan posisi sebuah game dari sisi jangkauan pasar maupun 

keterlibatan pemain. Dua game dalam genre yang sama, misalnya, dapat me miliki jumlah pemilik dan durasi bermain 

yang sangat berbeda. Atas dasar itu, klasterisasi digunakan untuk mengidentifikasi kelompok game berdasarkan 

kemiripan karakteristik numerik yang merepresentasikan popularitas, strategi harga, dan keterlibatan pemain. 

 

K-Means dan K-Medoids merupakan metode klasterisasi partisi yang membentuk kelompok berdasarkan 

kedekatan objek terhadap pusat klaster, tetapi keduanya mendefinisikan pusat tersebut secara berbeda. K-Means 

menggunakan centroid yang dihitung dari rata-rata anggota klaster, sedangkan K-Medoids memilih observasi aktual 
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sebagai medoid [1]–[3]. Pengembangan FasterPAM meningkatkan efisiensi optimasi K-Medoids sehingga metode 

berbasis medoid lebih layak diterapkan pada dataset yang lebih besar [4]. Studi komparatif pada beberapa domain 

memperlihatkan bahwa performa relatif K-Means dan K-Medoids bergantung pada struktur data dan metrik evaluasi 

yang digunakan [5]–[7]. Pada domain Steam, penelitian terdahulu telah membahas prediksi popularitas game, 

klasterisasi karakteristik game, pola pembelian, dan pengelompokan video game berdasarkan kesamaan karakteristik 

[16]–[19]. Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa data Steam layak dianalisis menggunakan pendekatan 

klasterisasi, sekaligus membuka ruang untuk membandingkan K-Means dan K-Medoids pada populasi dan fitur 

kuantitatif yang sama. 

 

Kesenjangan penelitian dirumuskan dari tiga aspek. Pertama, penelitian berbasis data Steam telah menggunakan 

indikator popularitas, karakteristik game, dan pola pembelian [16]–[19], tetapi kombinasi estimasi kepemilikan, harga, 

dan waktu bermain sebagai tiga dimensi klasterisasi masih dapat dikaji lebih sistematis. Kedua, hasil perbandingan 

K-Means dan K-Medoids pada domain lain tidak menunjukkan satu metode yang selalu unggul [5]–[7]. Oleh sebab 

itu, penelitian ini mengendalikan fitur, indeks data, jumlah klaster, serta metrik evaluasi agar perbedaan hasil lebih 

mencerminkan karakteristik algoritma daripada perbedaan rancangan eksperimen. Ketiga, evaluasi internal dilengkapi 

dengan uji statistik terhadap fitur pada klaster yang terbentuk serta dokumentasi penyaringan data bertingkat. 

Pendekatan tersebut memungkinkan kualitas segmentasi dinilai tidak hanya dari skor evaluasi, tetapi juga dari 

keterlacakan pembentukan populasi dan perbedaan distribusi antarklaster. 

 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini bertujuan mengelompokkan game pada platform Steam 

menggunakan estimasi jumlah pemilik, harga, dan rata-rata waktu bermain, sekaligus membandingkan performa K-

Means dan K-Medoids pada data yang memiliki distribusi sangat menceng. Tahapan penelitian meliputi akuisisi data, 

penyaringan bertingkat, rekayasa dan transformasi fitur, evaluasi jumlah klaster, pemodelan dengan kedua algoritma, 

pengukuran kualitas klaster, validasi statistik, serta interpretasi profil klaster. Rancangan ini diarahkan untuk 

menghasilkan segmentasi yang konsisten secara metodologis dan memberikan gambaran kuantitatif mengenai struktur 

populasi game Steam yang dianalisis. 

II. METODE 

A. Sumber dan Akuisisi Data 

Penelitian ini menggunakan Steam Games Dataset yang disediakan oleh FronkonGames melalui Kaggle. Dataset 

tersebut juga telah dimanfaatkan dalam penelitian berbasis game digital, antara lain oleh Bartolomé et al. [20].  

Data awal pada penelitian ini terdiri atas 136.080 entri dan 42 atribut yang mencakup harga, genre, kategori, ulasan, 

estimasi jumlah pemilik (estimated_owners), serta informasi waktu bermain.  

 

 
Gambar 3.1 mengunduh dataset 

 

Dataset diunduh melalui kagglehub dan disimpan sebagai checkpoint mentah bernama 00_raw_dataset.csv 

sebelum penyaringan dilakukan. Seluruh tahap pemrosesan berikutnya selalu dimulai dari checkpoint yang sama. 

Prosedur ini digunakan untuk menjaga konsistensi sumber data dan mendukung reproduksibilitas proses penyaringan, 

rekayasa fitur, serta klasterisasi. 

 

B. Penyaringan Data Bertingkat 

Dataset mentah tidak seluruhnya merepresentasikan game yang sesuai dengan tujuan analisis. Di dalamnya 

terdapat entri perangkat lunak non-game, versi uji coba, data dengan informasi penting yang tidak lengkap, serta entri 
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tanpa indikator aktivitas pemain yang memadai. Oleh karena itu, populasi analisis dibentuk melalui empat tahap 

penyaringan berurutan. Setiap tahap menggunakan kriteria yang disesuaikan dengan tujuan seleksi, mulai dari 

mengeluarkan entri yang tidak relevan hingga memastikan kelengkapan fitur yang diperlukan untuk klasterisasi. 

 

 
Gambar 3.2 Penyaringan pertama 

 

Tahap pertama, Real Game Filter, menggunakan logika OR pada tiga indikator: genre yang mengarah pada 

perangkat lunak atau utilitas non-game, nama entri yang memuat penanda versi uji coba seperti playtest, demo, beta, 

atau alpha, serta entri dengan deskripsi dan kategori yang seluruhnya kosong. Sebuah entri dikeluarkan apabila 

memenuhi sedikitnya satu indikator tersebut. Penyaringan awal ini menurunkan jumlah data dari 136.080 menjadi 

125.861 baris atau 92,5% dari populasi mentah. Secara teknis, satu indikasi saja sudah cukup mendiskualifikasi entri. 

Pilihan ini mencerminkan orientasi tahap awal: meminimalkan false negative (entri non-game yang lolos) dengan 

menerima risiko false positive yang lebih longgar. 

 

 
Gambar 3.3 Penyaringan kedua 

 

Proses filtering kedua, kolom estimated_owners berformat rentang teks dikonversi ke nilai numerik tunggal 

melalui titik tengah (midpoint), memungkinkannya diperlakukan sebagai variabel kontinu. Dua syarat independen 

yakni kolom estimated_owners >0 dan total_reviews ≥10 kemudian digabung dengan operator konjungsi (&). Tahap 

Popularitas Ketat mensyaratkan estimasi jumlah pemilik lebih dari nol dan sedikitnya 10 ulasan total, sehingga tersisa 

55.708 baris. 

 
Gambar 3.4 Penyaringan ketiga 
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Tahap ketiga dimaksudkan untuk menyaring rentang nilai tidak negatif, konsistensi logis antara playtime 

sepanjang masa dan dua minggu terakhir, serta bukti aktivitas nyata (playtime >0) — digabung melalui AND 

bertingkat. Struktur ini memastikan hanya baris yang lolos ketiga syarat integritas data sekaligus yang dipertahankan. 

Tahap validasi waktu bermain memeriksa nilai waktu bermain yang tidak negatif, konsistensi antara waktu bermain 

sepanjang masa dan dua minggu terakhir, serta rata-rata waktu bermain sepanjang masa yang lebih besar dari nol; 

tahap ini menghasilkan 22.739 baris  

 

 
Gambar 3.5 Penyaringan keempat 

 

Kolom price divalidasi berada dalam rentang wajar (0–1000 dolar AS), melengkapi dua kriteria lain pada tahap 

ini (kelengkapan kolom kunci dan deteksi duplikat) yang bersama-sama membentuk gerbang penyaringan terakhir 

sebelum populasi bersih ditetapkan. kelengkapan atribut yang dibutuhkan untuk analisis, serta duplikasi berdasarkan 

AppID dan kombinasi nama dengan tanggal rilis. Setelah seluruh kriteria diterapkan, populasi akhir terdiri atas 22.659 

game.  

Perubahan jumlah data paling besar terjadi pada penyaringan popularitas dan waktu bermain. Pola tersebut 

menunjukkan bahwa banyak entri dalam dataset mentah tidak memenuhi ambang aktivitas yang ditetapkan 

penelitian. Temuan ini tidak dimaknai sebagai bukti bahwa game tersebut tidak memiliki pemain sama sekali, 

melainkan sebagai konsekuensi dari kriteria operasional yang digunakan untuk membentuk populasi analisis yang 

memiliki informasi popularitas dan keterlibatan yang memadai. 

 

C. Seleksi dan Rekayasa Fitur 

Klasterisasi menggunakan tiga fitur numerik, yaitu estimasi jumlah pemilik (estimated_owners), harga (price), 

dan rata-rata waktu bermain sepanjang masa (average_playtime_forever). Ketiganya dipilih untuk mewakili dimensi 

yang berbeda: jangkauan pasar, tingkat harga, dan keterlibatan pemain. Pembatasan pada tiga fitur dilakukan agar 

ruang klasterisasi tetap mudah diinterpretasikan sekaligus mempertahankan informasi utama yang diperlukan untuk 

membedakan karakteristik game. Hubungan antarfitur kemudian diperiksa secara statistik sebelum seluruh fitur 

digunakan bersama dalam pemodelan. 

 

Atribut I pada dataset berbentuk rentang teks, misalnya "0 - 20000". Rentang tersebut dikonversi menjadi nilai 

numerik menggunakan titik tengah agar dapat diperlakukan sebagai variabel kontinu dalam perhitungan jarak. 

Hubungan antarketiga fitur diperiksa menggunakan koefisien korelasi Spearman (ρ), yaitu ukuran asosiasi berbasis 

peringkat yang sesuai untuk menilai hubungan monoton tanpa mensyaratkan linearitas pada skala asli [14]. Nilai 

korelasi absolut tertinggi adalah 0,398 antara estimasi kepemilikan dan waktu bermain, sedangkan pasangan fitur 

lainnya memiliki korelasi yang lebih rendah. Hasil tersebut menunjukkan bahwa tidak terdapat hubungan monoton 

yang kuat sehingga ketiga fitur tetap dipertahankan dalam ruang klasterisasi. 

𝜌 = 1 −
6∑ 𝑑𝑖

2𝑛

𝑖=1

𝑛(𝑛2 − 1)
 (1) 

 

dengan d_i menyatakan selisih peringkat dua variabel pada observasi ke-i, sedangkan n menyatakan jumlah observasi. 

Persamaan ini digunakan untuk memperoleh koefisien korelasi Spearman antarpasangan fitur yang selanjutnya 

disajikan bersama hasil analisis karakteristik fitur. 

 

D. Pra-Pemrosesan 

Pada skala asli, ketiga fitur memiliki distribusi yang sangat menceng, dengan skewness 34,85 pada estimasi 

kepemilikan, 4,26 pada harga, dan 115,12 pada rata-rata waktu bermain. Distribusi seperti ini dapat menyebabkan 

sebagian kecil nilai ekstrem memberikan kontribusi yang terlalu besar terhadap perhitungan jarak. Penelitian ini 

menerapkan transformasi Yeo-Johnson untuk mengurangi kemencengan karena transformasi tersebut dapat 

digunakan pada data yang memuat nilai nol [13]. Karakteristik tersebut penting bagi fitur harga yang mencakup game 

gratis. Parameter transformasi diestimasi secara komputasional menggunakan PowerTransformer. 

Page 9 of 21 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::1:3625437614

Page 9 of 21 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::1:3625437614



Page | 5 

 

 

𝜓(𝑦, 𝜆) =

{
  
 

  
 

(𝑦 + 1)𝜆 − 1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0, 𝑦 ≥ 0

ln(𝑦 + 1), 𝜆 = 0, 𝑦 ≥ 0

−
(−𝑦 + 1)2−𝜆 − 1

2 − 𝜆
, 𝜆 ≠ 2, 𝑦 < 0

−ln(−𝑦 + 1), 𝜆 = 2, 𝑦 < 0

 (2) 

 

Persamaan (2) memperlihatkan formulasi Yeo-Johnson untuk nilai non-negatif maupun negatif. Berbeda dari 

transformasi logaritmik standar, Yeo-Johnson tetap terdefinisi ketika y=0, sehingga dapat diterapkan tanpa 

mengeluarkan observasi game dengan harga nol. Nilai parameter λ diestimasi oleh PowerTransformer untuk setiap 

fitur sebelum proses standardisasi dilakukan. 

 

 
Gambar 3.6 Proses Pra-proses 

 

Urutan baris kode ini secara eksplisit menunjukkan bahwa penyekalaan dilakukan pada data yang bentuk 

distribusinya sudah simetris, sehingga parameter mean dan deviasi standar yang dihasilkan tidak lagi didominasi nilai 

ekstrem.Transformasi Yeo-Johnson diterapkan sebelum StandardScaler. Tahap pertama ditujukan untuk mengurangi 

kemencengan distribusi, sedangkan tahap kedua menyetarakan skala fitur menjadi rata-rata nol dan simpangan baku 

satu agar perhitungan jarak tidak didominasi oleh perbedaan satuan. Setelah kedua tahap diterapkan, skewness turun 

menjadi 0,1256 pada estimasi kepemilikan, 0,0096 pada harga, dan 0,0315 pada rata-rata waktu bermain. Perubahan 

tersebut menunjukkan bahwa distribusi fitur menjadi jauh lebih simetris sebelum digunakan dalam klasterisasi. 

 

E. Penentuan K Optimal 

Jumlah klaster dievaluasi pada K=2 hingga K=10 menggunakan Inertia, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin 

Index (DBI).  

 

 
Gambar 3.7 Proses Menentukan K Optimal 

 

Desain ini menjamin kesepuluh kandidat K dievaluasi pada kondisi komputasi yang identik, sehingga perbandingan 

pada Tabel 1.4 dapat dipertanggungjawabkan secara metodologis.Inertia digunakan untuk mengamati penurunan 

variasi dalam klaster melalui pendekatan Elbow, tetapi penentuan titik siku bersifat heuristik dan tidak selalu 

menghasilkan batas yang tegas [11], [12]. Silhouette Score menilai kedekatan objek terhadap klasternya sekaligus 

pemisahan dari klaster terdekat [8], [9]. DBI melengkapi evaluasi dengan membandingkan dispersi internal dan 

pemisahan antarklaster [10]. Ketiga ukuran tersebut dianalisis secara bersama agar pemilihan jumlah klaster tidak 

bergantung pada satu indikator. 

3

4
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Inertia =∑∑ ∥

𝑥∈𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1

𝑥 − 𝜇𝑖 ∥
2  (3) 

dengan k menyatakan jumlah klaster, C_i merupakan himpunan anggota klaster ke-i, dan μ_i merupakan centroid 

klaster tersebut. Nilai Inertia yang semakin kecil menunjukkan semakin kecilnya jumlah kuadrat jarak anggota 

terhadap pusat klasternya, tetapi penurunannya tetap perlu ditafsirkan bersama metrik lain. 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max{𝑎, (𝑖) 𝑏(𝑖)}
 (4) 

 

dengan a(i) menyatakan rata-rata jarak objek i terhadap objek lain dalam klaster yang sama, sedangkan b(i) 

adalah rata-rata jarak terkecil objek i terhadap klaster lain yang terdekat. Nilai Silhouette berada pada rentang 

-1 hingga 1; nilai yang lebih mendekati 1 menunjukkan objek ditempatkan lebih sesuai dengan klasternya. 

DBI =
1

𝑘
∑max

𝑗≠𝑖

𝑘

𝑖=1

(
𝜎𝑖 + 𝜎𝑗

𝑑(𝑐𝑖
, 𝑐𝑗)

)  (5) 

Type equation here. 
dengan σ_i menyatakan dispersi rata-rata klaster ke-i terhadap centroid c_i, sedangkan d(c_i,c_j) menyatakan 

jarak antara pusat klaster i dan j. Pada Davies-Bouldin Index, nilai yang lebih rendah menunjukkan kombinasi 

dispersi internal dan pemisahan antarklaster yang lebih baik [10]. Dalam evaluasi K=2 hingga K=10, DBI 

berfluktuasi sehingga tidak digunakan sebagai kriteria tunggal. 
 

Silhouette Score digunakan sebagai indikator utama, sedangkan pola Inertia dan DBI digunakan sebagai 

pertimbangan pendukung [8]–[12]. Nilai Silhouette tertinggi diperoleh pada K=3 sebesar 0,2913. Setelah K=3, skor 

menurun hingga K=9 dan hanya meningkat sedikit pada K=10. Kurva Inertia tidak menunjukkan titik siku yang 

tegas, sementara DBI berfluktuasi sepanjang rentang pengujian. Berdasarkan kombinasi hasil tersebut, K=3 

ditetapkan sebagai jumlah klaster final dan digunakan secara konsisten pada K-Means maupun K-Medoids. 

 

F. Algoritma Klasterisasi 

K-Means dan K-Medoids dibandingkan pada kondisi eksperimen yang sama agar hasil evaluasi dapat ditelusuri 

secara konsisten. Kedua model menerima fitur terskala, urutan observasi, dan jumlah klaster yang identik. Dengan 

pengendalian tersebut, perbedaan keluaran dapat dianalisis terutama berdasarkan mekanisme pembentukan pusat 

klaster masing-masing algoritma. 

 

 
Gambar 3.8 Fitting K-Means. 

 

K-Means dan K-Medoids sama-sama merupakan algoritma partisi berbasis prototipe, tetapi menggunakan 

representasi pusat faktual yang berbeda. K-Means menentukan pusat factual sebagai centroid dan meminimalkan 

jumlah kuadrat jarak Euclidean setiap objek terhadap centroid klasternya. Fungsi objektif tersebut dinyatakan pada 

Persamaan (6). 

Min∑𝑘 ∑ ∥

𝑥∈𝐶𝑖

𝑥 − 𝜇𝑖 ∥
2  (6) 

Fungsi objektif K-Means pada Persamaan (6) secara matematis berkaitan dengan Inertia yang digunakan dalam 

evaluasi jumlah faktual. Setelah K ditetapkan, fungsi tersebut menjadi dasar optimasi K-Means. Sebaliknya, K-

Medoids/PAM menggunakan medoid, yaitu observasi faktual yang dipilih untuk meminimalkan total ketidakmiripan 

anggota terhadap pusat faktual, sebagaimana dinyatakan pada Persamaan (7). 

Min∑𝑘 ∑ 𝑑

𝑥∈𝐶𝑖

(𝑥,  𝑚𝑖) (7) 
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Pada Persamaan (7), m_i ∈ C_i menunjukkan bahwa medoid harus merupakan salah satu observasi yang terdapat 

dalam faktual. Hal ini berbeda dari centroid μ_i yang diperoleh melalui rata-rata seluruh anggota. Dengan demikian, 

pusat K-Medoids selalu dapat dipetakan faktual ke objek faktual, sedangkan centroid K-Means tidak harus berimpit 

dengan observasi tertentu [1], [3]. Perbedaan tersebut menjadi dasar konseptual untuk membandingkan perilaku 

kedua algoritma pada data penelitian. 

 

 
Gambar 3.9 Fitting K-Medoids. 

 

Implementasi K-Medoids menggunakan FasterPAM untuk mengurangi biaya komputasi dibandingkan PAM klasik. 

Pemilihan ini mempertimbangkan populasi akhir sebanyak 22.659 observasi dan kebutuhan untuk menjalankan 

perbandingan pada data yang sama dengan K-Means. FasterPAM mempercepat proses evaluasi pertukaran medoid 

dalam keluarga PAM tanpa mengubah prinsip pusat klaster berbasis observasi aktual [4]. 

 

Sebelum pemodelan, indeks AppID pada data fitur terskala dicocokkan dengan data atribut hasil penyaringan 

untuk memastikan setiap baris merujuk pada game yang sama. Langkah ini diperlukan karena label hasil klasterisasi 

selanjutnya digabungkan kembali dengan atribut asli untuk penyusunan profil klaster. Kedua algoritma dijalankan 

pada K=3 dengan random_state=42 untuk menjaga reproduksibilitas proses yang melibatkan inisialisasi acak. 

Kualitas hasil dibandingkan menggunakan Silhouette Score dan DBI yang sama dengan metrik pada evaluasi jumlah 

klaster. 

 

G. Validasi dan Pelabelan Klaster 

Label klaster yang dihasilkan algoritma berupa kode numerik 0, 1, dan 2 sehingga belum memiliki makna 

substantif. Oleh karena itu, keluaran model melalui dua tahap lanjutan: pengujian perbedaan distribusi fitur 

antarklaster dan penyusunan label berdasarkan profil numerik masing-masing klaster. Tahap ini digunakan untuk 

menilai apakah kelompok yang terbentuk memiliki perbedaan yang dapat dipertanggungjawabkan secara statistik dan 

dapat diinterpretasikan dalam konteks karakteristik game. 

 

 
Gambar 3.10 Implementasi Uji Kruskal-Wallis per Fitur. 

 

Populasi dipecah menjadi tiga kelompok berdasarkan label klaster, lalu klaster H dan nilai-p dihitung untuk menguji 

perbedaan distribusi antar kelompok. Hasil iterasi ini langsung menghasilkan angka pada Tabel Hasil Uji Kruskal-

Wallis. Perbedaan distribusi antarklaster diuji menggunakan Kruskal-Wallis pada setiap fitur dalam skala asli. Uji 

Kruskal-Wallis merupakan metode non-parametrik berbasis peringkat untuk membandingkan lebih dari dua 

kelompok [15]. Metode ini dipilih karena distribusi fitur asli sangat tidak simetris dan tidak digunakan sebagai dasar 

pemilihan algoritma. Hasil pengujian berfungsi sebagai validasi klaster bahwa fitur pembentuk klaster menunjukkan 

distribusi yang berbeda pada kelompok yang dihasilkan model terpilih. 

𝐻 =
12

𝑁(𝑁 + 1)
∑

𝑅𝑗
2

𝑛𝑗

𝑘

𝑗=1

− 3(𝑁 + 1) (8) 
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dengan N menyatakan jumlah seluruh observasi, n_j jumlah anggota klister ke-j, dan R_j jumlah peringkat anggota 

klaster ke-j setelah seluruh observasi diberi peringkat klaster. Pendekatan berbasis peringkat dipilih karena tidak 

mensyaratkan normalitas pada skala data asli. Dengan demikian, pengujian dapat digunakan untuk menilai perbedaan 

distribusi fitur antarklaster tanpa bergantung pada asumsi parametrik yang tidak sesuai dengan karakteristik data 

penelitian. Setelah validasi , profil setiap klaster disusun menggunakan posisi rata-rata fitur terhadap rata-rata 

populasi yang dinyatakan dalam z-score. 

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 (9) 

Pada Persamaan (9), μ dan σ masing-masing menyatakan rata-rata dan simpangan baku populasi untuk fitur yang 

dianalisis, sedangkan x merupakan rata-rata fitur pada suatu klaster. Ambang |z| ≥ 0,5 digunakan sebagai kriteria 

operasional untuk mengidentifikasi karakteristik yang menonjol atau rendah. Ambang ini digunakan untuk membantu 

interpretasi profil, bukan sebagai ukuran effect size atau padanan Cohen’s d. Label. ditentukan dari kombinasi pola 

ketiga fitur dan kemudian diperiksa terhadap contoh game pada setiap klister 

 

 
Gambar 3.11 Fungsi Klasifikasi Dimensi Berbasis Threshold. 

 

Fungsi klasifikasi_dimensi mengimplementasikan aturan ambang |z|≥0,5 sesuai Persamaan (9): mengembalikan label 

"tinggi" jika z-score melampaui ambang positif, "rendah" jika melampaui ambang negatif, dan netral (None) di antara 

keduanya. Logika eksplisit ini menjadi dasar komputasional label deskriptif seperti "Populer-Premium-Engagement 

Tinggi" pada Bagian III.F guna memastikan pelabelan bersifat sistematis dan dapat direproduksi, bukan interpretasi 

visual subjektif.Pemeriksaan kualitatif dilakukan sebagai pelengkap hasil numerik dengan mengambil sampel game 

dari masing-masing klaster dan membandingkan karakteristiknya terhadap label yang diberikan. Pemeriksaan ini 

tidak menggantikan validasi statistik, tetapi digunakan untuk menilai keterbacaan interpretasi dalam konteks domain. 

Dengan menggabungkan profil z-score, hasil Kruskal-Wallis, dan contoh observasi aktual, pelabelan klaster disusun 

berdasarkan bukti kuantitatif sekaligus konteks substantif. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Ringkasan Alur Penyaringan Data 

Empat tahap penyaringan menghasilkan perubahan jumlah observasi sebagaimana dirangkum pada Tabel 4.1 Tabel 

tersebut memperlihatkan jumlah data yang tersisa pada setiap tahap relatif terhadap 136.080 entri mentah. 

 

Tabel 4.1 Hasil penyaringan data bertingkat 

Tahap Jumlah Baris Sisa dari Data Mentah 

0. Akuisisi Data (mentah) 136.080 100,0% 

1. Real Game Filter 125.861 92,5% 

2. Popularitas Ketat 55.708 40,9% 

3. Validasi Waktu Bermain 22.739 16,7% 

4. Validasi Harga dan Kelengkapan 22.659 16,7% 

 

Tabel 4.1 menunjukkan bahwa penyusutan data tidak terjadi secara merata. Real Game Filter mengeluarkan sekitar 

7,5% entri awal, sedangkan penurunan terbesar terjadi pada tahap Popularitas Ketat dan Validasi Waktu Bermain. 

Setelah dua tahap tersebut, jumlah observasi turun menjadi 22.739 atau 16,7% dari data mentah. Tahap validasi harga, 

kelengkapan atribut, dan duplikasi hanya mengurangi 80 entri tambahan sehingga populasi akhir berjumlah 22.659 

game. Pola ini menunjukkan bahwa kriteria aktivitas dan kelengkapan informasi memberikan pengaruh terbesar 

terhadap pembentukan populasi analisis. 

 

B. Karakteristik Fitur Sebelum dan Sesudah Transformasi 
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Sebelum klasterisasi dilakukan, hubungan antarketiga fitur diperiksa untuk mengetahui tingkat keterkaitan 

monotonnya, kemudian bentuk distribusinya dievaluasi melalui skewness. Kedua pemeriksaan tersebut diperlukan 

agar pemilihan fitur dan kebutuhan transformasi didasarkan pada karakteristik data yang terukur. 

 

Tabel 4.12 Matriks korelasi Spearman antarfitur klasterisasi 

 Estimasi Kepemilikan Harga Waktu Bermain 

Estimasi Kepemilikan 1,000 -0,041 0,398 

Harga -0,041 1,000 0,247 

Waktu Bermain 0,398 0,247 1,000 

 

Gambar 3.12. Sebaran bivariat tiga fitur klasterisasi pada skala asli. 

 
 

Matriks korelasi Spearman pada Tabel 4.13 menunjukkan nilai ρ sebesar -0,041 antara estimasi kepemilikan dan 

harga, 0,398 antara estimasi kepemilikan dan waktu bermain, serta 0,247 antara harga dan waktu bermain. Seluruh 

nilai absolut berada di bawah 0,7 sehingga tidak terdapat hubungan monoton yang kuat antarpasangan fitur. Gambar  

3.1 memperlihatkan pola sebaran bivariat yang selaras dengan hasil tersebut: tidak tampak hubungan linear yang 

dominan pada ketiga pasangan fitur. 

 

Tabel 4.2 Skewness fitur sebelum dan sesudah transformasi Yeo-Johnson dan standardisasi 

Fitur Skewness Sebelum Skewness Sesudah Transformasi dan Standardisasi 

Estimasi Kepemilikan 34,85 0,1256 

Harga 4,26 0,0096 

Waktu Bermain 115,12 0,0315 

 

Tabel 4.2 memperlihatkan penurunan skewness yang besar pada seluruh fitur setelah transformasi dan standardisasi. 

Skewness estimasi kepemilikan turun dari 34,85 menjadi 0,1256, harga dari 4,26 menjadi 0,0096, dan waktu bermain 

dari 115,12 menjadi 0,0315. Gambar 2 menampilkan bentuk distribusi pada skala asli, yang memperlihatkan 

konsentrasi observasi pada rentang rendah dengan ekor kanan yang panjang. Hasil numerik dan visual tersebut 

mendukung penggunaan transformasi sebelum perhitungan jarak dilakukan. 

 

Gambar 3.13 Distribusi fitur pada skala asli sebelum transformasi Yeo-Johnson. 

 
Perubahan paling ekstrem terjadi pada rata-rata waktu bermain dan estimasi kepemilikan. Tanpa transformasi, nilai 

yang sangat besar pada sebagian kecil observasi berpotensi mendominasi jarak Euclidean dan mengurangi 

representasi struktur mayoritas data. Setelah transformasi, ketiga fitur memiliki distribusi yang lebih simetris dan 

skala yang setara untuk digunakan dalam pemodelan. 

 

C. Hasil Evaluasi K Optimal 

25
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Evaluasi K=2 hingga K=10 menghasilkan Silhouette Score tertinggi pada K=3 sebesar 0,2913. Pada nilai K yang 

sama, DBI bernilai 1,1234. Inertia terus menurun ketika K bertambah, tetapi kurvanya tidak membentuk titik siku 

yang tegas. Karena Silhouette Score secara langsung menilai kohesi dan pemisahan objek [8], [9], sedangkan DBI 

dan Elbow digunakan sebagai informasi pendukung [10]–[12], K=3 dipilih sebagai jumlah klaster yang digunakan 

pada pemodelan berikutnya. 

 

Tabel 4.3 Evaluasi jumlah klaster K=2 hingga K=10 

K Inertia Silhouette Score Davies-Bouldin Index 

2 47.097,11 0,2805 1,3775 

3 35.482,74 0,2913 1,1234 

4 29.006,89 0,2874 1,1338 

5 25.585,99 0,2773 1,1402 

6 22.705,38 0,2714 1,1209 

7 20.678,83 0,2676 1,0797 

8 18.920,74 0,2651 1,0826 

9 17.496,79 0,2650 1,1079 

10 16.251,79 0,2701 1,0783 

 

Nilai lengkap ketiga metrik pada Tabel 4.3 divisualisasikan pada Gambar 3.14 Silhouette Score meningkat dari 

0,2805 pada K=2 menjadi 0,2913 pada K=3, kemudian turun menjadi 0,2874 pada K=4 dan terus berada di bawah 

nilai K=3 hingga K=10. Selisih Silhouette antara K=3 dan K=4 adalah 0,0039, sehingga keputusan juga 

dipertimbangkan bersama pola DBI dan Inertia. 

 

Gambar 3.14 Perubahan Inertia, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index pada K=2 hingga K=10. 

 
 

DBI turun dari 1,3775 pada K=2 menjadi 1,1234 pada K=3, kemudian berfluktuasi pada K berikutnya dan mencapai 

nilai terendah 1,0783 pada K=10. Nilai DBI yang lebih kecil mengindikasikan rasio dispersi dan pemisahan yang 

lebih baik [10], tetapi metrik ini tidak menunjukkan titik keputusan yang konsisten dengan seluruh rentang. Inertia 

juga turun secara monoton seiring bertambahnya K, sehingga tidak memberikan siku yang jelas. Dengan 

mempertimbangkan puncak Silhouette dan tidak adanya keputusan tunggal yang tegas dari dua indikator lainnya, 

K=3 dipertahankan sebagai konfigurasi final. 

 

D. Perbandingan K-Means dan K-Medoids 

Setelah jumlah klaster ditetapkan pada K=3, K-Means dan K-Medoids dijalankan pada data terskala dan urutan 

observasi yang sama. Perbandingan difokuskan pada Silhouette Score, DBI, serta distribusi jumlah anggota untuk 

menilai struktur pengelompokan yang dihasilkan oleh kedua metode. 

 

Tabel 4.4 Perbandingan metrik evaluasi K-Means dan K-Medoids pada K=3 

Model Silhouette Score Davies-Bouldin Index 

K-Means 0,2913 1,1234 

K-Medoids (FasterPAM) 0,2922 1,1493 

 

Tabel 4.5 Distribusi anggota klaster K-Means dan K-Medoids 

Klaster K-Means K-Medoids 

0 6.864 7.179 

1 7.112 7.672 
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2 8.683 7.808 

 

Tabel 4.4 menunjukkan bahwa perbedaan kedua model pada metrik internal relatif kecil. Untuk memperjelas selisih 

tersebut, Silhouette Score dan DBI divisualisasikan berdampingan pada Gambar 3.15, sedangkan komposisi jumlah 

anggota setiap klaster dirangkum pada Tabel 4.5. 

 

K-Medoids memperoleh Silhouette Score 0,2922, lebih tinggi 0,0009 daripada K-Means yang memperoleh 0,2913. 

Sebaliknya, DBI K-Means sebesar 1,1234 lebih rendah daripada K-Medoids sebesar 1,1493; untuk metrik ini nilai 

yang lebih rendah menunjukkan hasil yang lebih baik. Dengan demikian, kedua metrik memberikan keunggulan pada 

model yang berbeda dan selisihnya relatif kecil, sehingga pemilihan model tidak didasarkan pada satu skor saja. 

 

Gambar 3.15 Perbandingan Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index K-Means dan K-Medoids pada K=3. 

 
 

Distribusi anggota pada Tabel 3.17 memberikan informasi tambahan mengenai struktur hasil 

pengelompokan. K-Means menghasilkan 6.864, 7.112, dan 8.683 anggota pada Klaster 0, 1, dan 2, sehingga selisih 

antara klaster terbesar dan terkecil mencapai 1.819 game. K-Medoids menghasilkan 7.179, 7.672, dan 7.808 anggota, 

dengan selisih terbesar-terkecil 629 game. Pada dataset ini, hasil K-Medoids karena itu memiliki ukuran klaster yang 

lebih seimbang. 

 

Perbedaan distribusi anggota dapat ditinjau bersama mekanisme pusat klaster kedua algoritma. K-Means 

menggunakan centroid berbasis rata-rata, sedangkan K-Medoids menggunakan observasi aktual sebagai medoid [1], 

[3]. Medoid tidak ditentukan melalui rata-rata koordinat seluruh anggota, sehingga pusat klasternya memiliki 

karakteristik yang berbeda ketika data mengandung observasi ekstrem. FasterPAM mempertahankan prinsip medoid 

dengan optimasi yang lebih efisien [4]. Meskipun demikian, ukuran klaster yang lebih seimbang bukan kriteria 

universal untuk menyatakan satu metode selalu lebih unggul; performa relatif tetap bergantung pada karakteristik 

data dan ukuran evaluasi [5]–[7]. 

 

Dengan mempertimbangkan Silhouette Score yang sedikit lebih tinggi dan distribusi anggota yang lebih merata, K-

Medoids (FasterPAM) dipilih sebagai model utama, meskipun DBI-nya sedikit lebih tinggi daripada K-Means. 

Keputusan ini berlaku untuk dataset dan konfigurasi penelitian yang digunakan, bukan sebagai klaim keunggulan K-

Medoids secara umum. Analisis profil dan validasi statistik selanjutnya menggunakan label klaster dari model K-

Medoids. 

  

E. Validasi Statistik Klaster 

Validasi statistik dilakukan untuk menilai apakah distribusi estimasi kepemilikan, harga, dan rata-rata waktu 

bermain berbeda di antara tiga klaster hasil K-Medoids. Pengujian menggunakan Kruskal-Wallis pada skala data 

asli karena distribusi fitur tidak memenuhi karakteristik yang mendukung penggunaan uji parametrik. 

 

Tabel 4.6. Hasil uji Kruskal-Wallis pada tiga fitur klasterisasi 

Fitur H-statistic p-value Signifikan 

Estimasi Kepemilikan 14.238,33 <0,001 Ya 
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Harga 12.330,41 <0,001 Ya 

Rata-rata Waktu Bermain 6.468,94 <0,001 Ya 

 

Tabel 4.6 menunjukkan p-value <0,001 untuk estimasi kepemilikan, harga, dan rata-rata waktu bermain. Dengan 

tingkat signifikansi 0,05, hipotesis kesamaan distribusi antarklaster ditolak untuk ketiga fitur. H-statistic terbesar 

terdapat pada estimasi kepemilikan sebesar 14.238,33, diikuti harga sebesar 12.330,41 dan rata-rata waktu bermain 

sebesar 6.468,94. Hasil ini menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk memiliki perbedaan distribusi yang signifikan 

pada seluruh fitur pembentuknya, sehingga interpretasi profil klaster dapat dilanjutkan dengan dasar statistik yang 

memadai. 

 

F. Profil Klaster Terpilih 

Profil klaster disusun menggunakan nilai pada skala asli agar perbedaan antar kelompok dapat ditafsirkan dalam satuan 

yang mudah dipahami. Rata-rata fitur, jumlah anggota, dan proporsi setiap klaster disajikan pada Tabel 8, kemudian 

dilengkapi visualisasi struktur klaster dan pemeriksaan sampel game. 

 

Tabel 4.7 Profil klaster K-Medoids pada skala asli 

Klaster Label 
Estimasi Pemilik 

(rata-rata) 

Harga 

(rata-rata) 

Waktu Bermain 

(rata-rata) 

Jumlah 

Game 

Persenta

se 

0 
Populer-Premium-

Engagement Tinggi 
760.647 US$9,92 2.238 menit 7.179 31,68% 

1 
Budget/F2P 

 
288.355 US$1,17 369 menit 7.672 33,86% 

2 
Niche-Engagement 

Rendah 
13.734 US$6,15 230 menit 7.808 34,46% 

 

Struktur klaster ditinjau dari dua sudut visual. Gambar 3.16 memproyeksikan data tiga dimensi ke dua komponen 

utama menggunakan Principal Component Analysis (PCA), sedangkan Gambar 3.17 menampilkan distribusi nilai 

silhouette setiap klaster. PCA digunakan untuk membantu pembacaan posisi relatif antarklaster dalam ruang dua 

dimensi, sedangkan diagram silhouette menunjukkan kualitas penempatan objek terhadap klasternya. 

 

Gambar 3.16 Proyeksi dua dimensi klaster K-Medoids menggunakan Principal Component Analysis (PCA). 

 
Gambar 3.17 Diagram silhouette untuk setiap klaster K-Medoids. 
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Dua komponen utama pada Gambar 3.16 menjelaskan 82,45% variansi data. Ketiga klaster menempati 

wilayah yang relatif berbeda, tetapi masih terdapat tumpang tindih pada area batas; kondisi ini wajar karena visualisasi 

hanya mempertahankan dua dari tiga dimensi fitur. Gambar 3.17 menunjukkan bahwa sebagian besar observasi 

memiliki nilai silhouette positif, sementara sejumlah titik pada Klaster 1 dan 2 berada dekat atau di bawah nol. Pola 

tersebut mengindikasikan bahwa pemisahan klaster tersedia secara umum, tetapi batas antarkelompok tidak 

sepenuhnya terpisah, konsisten dengan Silhouette Score keseluruhan sebesar 0,2922. 

 

Perbedaan karakteristik fitur pada skala asli ditampilkan melalui Gambar 3.18, sedangkan profil relatif berbasis z-

score disajikan pada Gambar 3.19. Proporsi jumlah anggota setiap klaster ditunjukkan pada Gambar 3.10. Ketiga 

visualisasi digunakan secara komplementer untuk membaca sebaran nilai, posisi relatif terhadap populasi, dan 

keseimbangan ukuran klaster. 

 

Gambar 3.18 Distribusi nilai estimasi kepemilikan, harga, dan waktu bermain pada setiap klaster. 
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Gambar 3.19 Profil relatif setiap klaster berdasarkan z-score rata-rata fitur. 

 
Gambar 3.20 Proporsi anggota tiga klaster K-Medoids. 

 
 

Dengan ambang operasional |z| ≥ 0,5, Klaster 0 memiliki tingkat estimasi kepemilikan, harga, dan waktu 

bermain yang relatif tinggi dibandingkan populasi sehingga diberi label “Populer-Premium-Engagement Tinggi”. 
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Klaster ini memiliki rata-rata 760.647 pemilik, harga US$9,92, dan waktu bermain 2.238 menit. Klaster 1 memiliki 

harga rata-rata paling rendah, yaitu US$1,17, dengan estimasi kepemilikan 288.355 dan waktu bermain 369 menit; 

pola tersebut mendasari label “Budget/F2P”. Klaster 2 memiliki estimasi kepemilikan paling rendah, yakni 13.734, 

serta waktu bermain rata-rata 230 menit, sementara harga rata-ratanya US$6,15. Kombinasi tersebut mendasari label 

“Niche-Engagement Rendah”. Label yang digunakan bersifat deskriptif terhadap profil numerik pada dataset 

penelitian dan tidak dimaksudkan sebagai klasifikasi resmi pada platform Steam. 

 

Pemeriksaan sampel game digunakan untuk menilai kesesuaian label dengan observasi aktual. Pada Klaster 

0 terdapat, antara lain, Transistor, Starpoint Gemini Warlords, dan Spear Song. Klaster 1 mencakup contoh berharga 

rendah seperti Zombie Wars: Invasion (US$0,80) dan Spellbind: Luppe’s Tale (US$0,49). Klaster 2 memuat Kingdom 

Elemental dan Art of Murder: The Secret Files, yang pada sampel penelitian memiliki waktu bermain rendah. Contoh-

contoh tersebut tidak digunakan sebagai dasar statistik pembentukan klaster, melainkan sebagai pemeriksaan 

interpretatif setelah model terbentuk. Dengan demikian, validasi kuantitatif tetap bertumpu pada metrik klasterisasi 

dan uji Kruskal-Wallis, sedangkan sampel aktual membantu menjelaskan makna profil kepada pembaca. 

IV. SIMPULAN 

Penelitian ini mengelompokkan 22.659 game Steam menggunakan estimasi jumlah pemilik, harga, dan rata-rata 

waktu bermain setelah melalui empat tahap penyaringan dari 136.080 entri mentah. Ketiga fitur ditransformasi 

menggunakan Yeo-Johnson dan distandarkan untuk mengurangi kemencengan serta menyetarakan skala. Evaluasi 

K=2 hingga K=10 menghasilkan Silhouette Score tertinggi pada K=3 sebesar 0,2913, sehingga tiga klaster digunakan 

pada perbandingan K-Means dan K-Medoids. 

 

Pada K=3, K-Means menghasilkan Silhouette Score 0,2913 dan DBI 1,1234, sedangkan K-Medoids (FasterPAM) 

menghasilkan Silhouette Score 0,2922 dan DBI 1,1493. Perbedaan kedua metrik relatif kecil dan memberikan 

keunggulan pada model yang berbeda. K-Medoids dipilih sebagai model utama karena memperoleh Silhouette Score 

sedikit lebih tinggi serta distribusi anggota yang lebih merata pada dataset penelitian. Tiga klaster hasil model tersebut 

memiliki proporsi 31,68%, 33,86%, dan 34,46%. Uji Kruskal-Wallis menunjukkan perbedaan distribusi yang 

signifikan pada seluruh fitur (p<0,001), sehingga profil klaster dapat diinterpretasikan sebagai “Populer-Premium-

Engagement Tinggi”, “Budget/F2P”, dan “Niche-Engagement Rendah”. 

 

Segmentasi yang dihasilkan memberikan gambaran kuantitatif mengenai variasi jangkauan pasar, harga, dan 

keterlibatan pemain pada populasi yang dianalisis. Klaster Populer-Premium-Engagement Tinggi merepresentasikan 

kelompok dengan rata-rata kepemilikan dan waktu bermain yang lebih tinggi, Klaster Budget/F2P dicirikan oleh harga 

rata-rata yang sangat rendah, sedangkan Klaster Niche-Engagement Rendah memiliki jangkauan dan waktu bermain 

yang lebih rendah. Hasil tersebut dapat digunakan sebagai dasar eksploratif untuk analisis pemosisian produk, strategi 

harga, atau pemetaan portofolio game. Pemanfaatannya perlu mempertimbangkan bahwa penelitian menggunakan 

tiga fitur, satu sumber dataset, dan kriteria penyaringan tertentu, sehingga generalisasi terhadap seluruh pasar Steam 

memerlukan pengujian lanjutan pada data dan periode yang berbeda. 
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