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Abstract: Spotify's genre classification system remains too broad, often grouping songs with distinct 

characteristics into the same category. For example, Pop Ballads and Dance Pop are frequently classi-

fied under "Pop" despite significant differences in tempo, emotion, and production style. This leads to 

inaccurate song recommendations. This study applies the K-Medoids algorithm to enhance song clas-

sification based on Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, and Spotify Popularity. The CRISP- 

DM methodology guides business understanding, data understanding, data preparation, modeling, 

evaluation, and deployment. Clustering results without popu-larity ranking reveal three main groups: 

songs with low playlist count but high reach (dominated by light hip-hop), songs with high playlist 

count and reach (dominated by contemporary R&B), and songs with low popularity (dominated by 

dance). After ranking by popularity, clusters became more defined, with alternative pop dominating 

the high-reach cluster, contemporary R&B in the popular cluster, and dance pop in the less popular 

cluster. Evaluation using a Silhouette Score of 0.5014 indicates good cluster quality. Additionally, this 

study successfully identified the 15 most popular songs on Spotify in 2024. These findings can help 

Spotify refine its recommendation system by incorporating subgenre-based classification, ensuring 

more accurate search results aligned with user preferences and evolving music trends. 

Keywords: K-Medoids, Spotify, genre clustering, subgenre. 

 

Abstrak: Spotify memiliki sistem klasifikasi genre yang masih terlalu luas, menyebabkan lagu dengan 

karakteristik berbeda dikelompokkan dalam kategori yang sama. Misalnya, Pop Ballads dan Dance Pop 

sering digabungkan dalam kategori “Pop”, meskipun keduanya memiliki perbedaan signifikan dalam 

tempo, emosi, dan gaya produksi. Hal ini berdampak pada rekomendasi lagu yang kurang akurat. 

Penelitian ini menerapkan algoritma K-Medoids untuk meningkatkan klasifikasi lagu berdasarkan 

Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity. Metodologi CRISP-DM 

digunakan dalam tahapan pemahaman bisnis, pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, 

dan penerapan. Hasil klasterisasi tanpa pengurutan popularitas menunjuk-kan tiga kelompok utama: 

lagu dengan jumlah playlist rendah tetapi jangkauan luas (dominan hip-hop ringan), lagu dengan playlist 

dan jangkauan tinggi (dominan contemporary R&B), serta lagu dengan popularitas rendah (dominan 

dance). Setelah dilakukan pengurutan berdasarkan popularitas, klaster semakin terdefinisi dengan genre 

dominan alternative pop pada klaster lagu dengan reach tinggi, contemporary R&B untuk lagu populer, 

serta dance pop untuk lagu kurang populer. Evaluasi menggunakan Silhouette Score sebesar 0.5014 

mengindi-kasikan kualitas klaster yang baik. Selain itu, penelitian ini berhasil mengidentifikasi 15 lagu 

terpopuler di Spotify 2024. Hasil penelitian ini dapat digunakan oleh Spotify untuk meningkatkan sis-

tem rekomendasi ber-basis subgenre, sehingga hasil pencarian lagu lebih akurat sesuai preferensi 

pengguna dan tren musik digital yang berkembang. 

Kata kunci: K-Medoids, Spotify, pengelompokan genre, subgenre. 
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1. Pendahuluan 

Spotify adalah salah satu layanan streaming musik terbesar di dunia dengan lebih dari 
600 juta pengguna aktif bulanan pada tahun 2024, di mana 236 juta di antaranya merupakan 
pelanggan berbayar. Platform ini menawarkan akses ke lebih dari 100 juta lagu dengan 
berbagai genre. Namun, sistem klasifikasi genre yang digunakan masih terlalu luas, menyebab-
kan lagu dengan karakteristik berbeda sering kali dikelompokkan dalam kategori yang sama. 
Misalnya, Pop Ballads dan Dance Pop sering digabungkan dalam kategori “Pop,” meskipun 
keduanya memiliki perbedaan signifikan dalam tempo, emosi, dan gaya produksi. Akibatnya, 
pengguna mungkin menerima rekomendasi lagu yang kurang akurat, yang berpotensi 
menurunkan pengalaman mendengarkan mereka. 

Meningkatkan akurasi rekomendasi musik menjadi penting, terutama karena preferensi 
pengguna semakin beragam dan industri musik digital berkembang pesat. Salah satu pendeka-
tan yang dapat digunakan adalah dengan mengelompokkan lagu berdasarkan metrik objektif 
seperti Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity. Metrik ini menc-
erminkan penerimaan dan eksposur lagu di dalam ekosistem Spotify, yang dapat menjadi dasar 
dalam membangun sistem rekomendasi yang lebih presisi. Dengan menerapkan metode klas-
terisasi yang lebih akurat, sistem rekomendasi dapat memberikan saran yang lebih relevan 
kepada pengguna, serta memberikan wawasan yang lebih dalam tentang tren konsumsi musik 
digital bagi industri musik. 

Berbagai penelitian telah mengeksplorasi metode pengelompokan dalam analisis data 
musik. Suastri (2020) menunjukkan bahwa K-Means Clustering dapat meningkatkan akurasi 
rekomendasi lagu berbasis data Spotify. Namun, penelitian oleh Fitradhi dkk. (2023) 
menemukan bahwa metode ini memiliki kelemahan dalam menangani outlier, yang berdam-
pak pada stabilitas klaster. Sementara itu, Kim dkk. (2021) menggunakan pendekatan berbasis 
representasi numerik musik untuk menyempurnakan pemetaan genre, tetapi metode tersebut 
masih menghadapi kesulitan dalam membedakan subgenre yang mirip. Anoohya dkk. (2023) 
menemukan bahwa K-Medoids lebih stabil dan akurat dibandingkan K-Means dalam sistem 
rekomendasi musik karena kemampuannya dalam menangani data yang tidak merata. Zaidah 
dkk. (2021) mengevaluasi K-Means, K-Medoids, dan Agglomerative Clustering untuk klasifi-
kasi genre, dan menyimpulkan bahwa K-Medoids lebih efektif dalam menangani pola popu-
laritas yang kompleks. 

Dalam penelitian terkait klasterisasi, Ramadhani dkk. (2024) membandingkan K-Means 
dan K- Medoids untuk analisis data kemiskinan dan menemukan bahwa meskipun K-Means 
memiliki nilai Silhouette Coefficient yang lebih tinggi, K-Medoids lebih unggul dalam me-
nangani data dengan distribusi tidak merata. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma K-Me-
doids lebih stabil dalam kondisi data yang kompleks. Sementara itu, penelitian oleh Ardian-
syah dkk. (2022) menekankan bahwa metode klasterisasi seperti K-Means dan Decision Tree 
dapat meningkatkan efektivitas prediksi berbasis data numerik, yang relevan dalam konteks 
pengelompokan lagu berdasarkan popularitas dan jangkauan. 

Metode K-Medoids dipilih dalam penelitian ini karena kemampuannya dalam memben-
tuk klaster yang lebih stabil serta menangani distribusi data musik yang tidak merata. Berbeda 
dengan metode lain yang bergantung pada rata-rata pusat klaster seperti K-Means, K-Medoids 
menggunakan titik data yang mewakili medoid, sehingga lebih robust terhadap outlier. 
Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa modifikasi K-Medoids dapat meningkatkan 
skalabilitas dan efisiensi untuk kumpulan data besar, membuatnya cocok untuk beragam data 
musik. Tidak seperti Agglomerative Clustering, K- Medoids menawarkan struktur klaster yang 
fleksibel, yang ideal untuk analisis genre musik yang lebih spesifik. 
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2. Kajian Pustaka atau Penelitian Terkait 

Teori Klasterisasi dalam Sistem Rekomendasi Musik 

Klasterisasi merupakan teknik dalam pembelajaran tak terawasi yang digunakan untuk 
mengelompokkan data berdasarkan kemiripan karakteristiknya. Dalam konteks sistem rek-
omendasi musik, klasterisasi memungkinkan pengelompokan lagu berdasarkan berbagai pa-
rameter, seperti popularitas, jangkauan audiens, serta frekuensi dimasukkannya lagu ke dalam 
playlist. Metode ini digunakan untuk membangun segmentasi pengguna maupun konten, yang 
dapat meningkatkan akurasi sistem rekomendasi[8]. 

Beberapa algoritma populer untuk klasterisasi termasuk K-Means, K-Medoids, Ag-
glomerative Clustering, dan DBSCAN. Di antara metode tersebut, K-Medoids dikenal mem-
iliki keunggulan dalam mengatasi outlier dan distribusi data yang tidak merata, karena 
menggunakan medoid (titik aktual dalam data) sebagai pusat klaster[5]. 

 

K-Medoids sebagai Algoritma Klasterisasi Stabil 

K-Medoids menjadi alternatif utama dari K-Means dalam berbagai penelitian karena 
ketahanannya terhadap noise dan outlier (Anoohya et al., 2023) [4]. Berbeda dengan K-Means 
yang menghitung rata-rata sebagai pusat klaster, K-Medoids memilih data aktual yang paling 
representatif dari klaster tersebut. Hal ini menjadikannya lebih stabil dalam kondisi data yang 
kompleks, termasuk data musik digital yang sangat beragam dari segi popularitas dan ek-spo-
sur. 

Zaidah dkk. (2021) membandingkan tiga algoritma (K-Means, K-Medoids, dan Agglom-
era-tive Clustering) dalam klasifikasi genre Spotify dan menemukan bahwa K-Medoids 
menghasilkan klaster yang lebih akurat, terutama dalam menangani distribusi popularitas yang 
kompleks. Sementara itu, penelitian oleh Gandhi dan Srivastava (2021) juga menun-jukkan 
bahwa modifikasi K-Medoids dapat meningkatkan efisiensi pada dataset besar [10]. 

 

Klasterisasi Data Musik Spotify 

Penelitian terhadap data musik Spotify telah berkembang pesat dalam beberapa tahun 
terakhir. Suastri (2023) menggunakan K-Means untuk mengelompokkan lagu pop berdasar-
kan data Spotify dan menunjukkan peningkatan akurasi rekomendasi [1]. Namun, Fitradhi et 
al. (2023) menemukan kelemahan K-Means dalam menangani outlier dan stabilitas klaster [2]. 

Kim et al. (2021) menggunakan representasi numerik musik untuk menyempurnakan 
pemetaan genre, namun pendekatan ini kurang efektif dalam membedakan subgenre yang 
memiliki kesamaan karakteristik emosional dan produksi [3]. Mufidah dkk. (2017) men-
gusulkan Fuzzy C-Means untuk pengelompokan lagu berdasarkan emosi, tetapi hasilnya 
menunjukkan batas antar-klaster yang masih kabur [11]. 

Sidora dan Harani (2023) menerapkan KNN dan Algoritma Genetika untuk sistem rek-
omendasi musik Spotify. Namun, penelitian tersebut lebih berfokus pada kecocokan prefer-
ensi pengguna, bukan eksplorasi struktur data lagu secara menyeluruh seperti dalam klaster-
isasi berdasarkan metrik popularitas [13]. 

 

Kesenjangan Penelitian dan Posisi Kontribusi 

Mayoritas penelitian sebelumnya cenderung fokus pada pengelompokan lagu ber-dasar-
kan fitur musikal (acousticness, energy, danceability) atau metadata pengguna, namun masih 
minim eksplorasi terhadap metrik distribusi lagu seperti playlist count, playlist reach, dan pop-
ularity secara terintegrasi. Selain itu, belum banyak studi yang menyoroti bagaimana hasil 
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klasterisasi berdasarkan metrik popularitas dapat digunakan untuk mengekstraksi pola sub-
genre yang muncul secara alami dalam struktur data. 

Penelitian ini menutup kesenjangan tersebut dengan: 

a. Menerapkan algoritma K-Medoids untuk mengelompokkan lagu-lagu populer berdasar-
kan parameter objektif distribusi di Spotify; 

b. Mengintegrasikan pendekatan eksploratif terhadap hasil klasterisasi untuk menemukan 
subgenre yang dominan; 

c. Memberikan kontribusi praktis dalam membangun sistem rekomendasi berbasis sub-
genre yang lebih akurat; 

d. Mengidentifikasi 15 lagu terpopuler berdasarkan klasterisasi data, bukan hanya popular-
itas absolut. 

Dengan pendekatan ini, penelitian ini tidak hanya memperluas pemahaman mengenai pola 
distribusi popularitas lagu, tetapi juga menawarkan implikasi praktis bagi pengembangan sis-
tem rekomendasi musik dan strategi pemasaran berbasis data. 

3. Metode yang Diusulkan 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Cross-Industry Standard Process for Data Min-
ing (CRISP-DM) sebagai kerangka kerja dalam pengolahan data dan membangun model klas-
terisasi lagu populer di Spotify. CRISP-DM terdiri dari enam tahapan utama, yaitu Business 
Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deploy-
ment. Metode ini dipilih karena memberikan struktur yang jelas dalam proses analisis data, 
mulai dari pemahaman masalah hingga implementasi hasil yang dapat diterapkan pada sistem 
rekomendasi musik. 

 

Gambar 1. Metode Penelitian Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) 

 

Business Understanding 

Tahap ini berkonsentrasi pada pemahaman terhadap sistem rekomendasi musik di 
Spotify dan permasalahan dalam klasifikasi genre lagu yang masih terlalu umum. Sistem genre 
yang ada sering kali menggabungkan lagu dengan karakteristik berbeda dalam kategori yang 
sama, seperti Pop Ballad dan Dance Pop, sehingga rekomendasi menjadi kurang akurat. Hal 
ini menyebabkan pengguna mendapatkan lagu yang tidak sesuai dengan preferensi mereka, 
yang berdampak pada menurunnya pengalaman mendengarkan musik. 

Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 
pengelompokan genre lagu yang lebih spesifik menggunakan algoritma K-Medoids, dengan 
mempertimbangkan pola popularitas lagu di Spotify. Dengan mengelompokkan lagu 
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berdasarkan parameter Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity, 
hasil klasterisasi diharapkan dapat meningkatkan akurasi rekomendasi dan memberikan 
gambaran lebih lanjut tentang tren musik yang berkembang di Spotify tahun 2024. 

 

Data Understanding 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggle dengan judul Most 
Streamed Spotify Songs 2024. Dataset ini dipilih karena menyediakan informasi terbaru 
mengenai lagu-lagu yang paling sering diputar di Spotify pada tahun 2024, sehingga relevan 
untuk menganalisis tren musik digital dan pola distribusi popularitas lagu. Dataset awal terdiri 
dari 4.600 lagu, dengan pemilihan data didasarkan pada kelengkapan atribut serta relevansinya 
terhadap tujuan penelitian. 

Parameter utama yang digunakan dalam penelitian ini meliputi: 

Track dan Artist, digunakan untuk mencari informasi genre dan subgenre lagu dari Spotify, 
yang kemudian dilabeli secara manual untuk menentukan pengelompokannya. 

Spotify Playlist Count, menunjukkan jumlah playlist yang memasukkan lagu tersebut, yang 
mencerminkan seberapa sering lagu dimasukkan dalam daftar putar oleh pengguna. 

Spotify Playlist Reach, mengukur cakupan audiens dari playlist yang memuat lagu, sebagai 
indikator jangkauan lagu di berbagai segmen pendengar. 

Spotify Popularity, menunjukkan tingkat popularitas lagu berdasarkan interaksi pengguna, 
seperti jumlah pemutaran dan penyimpanan dalam playlist. 

Ketiga parameter numerik (Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify 
Popularity) menjadi dasar dalam proses klasterisasi karena mencerminkan keterlibatan 
pengguna dan visibilitas lagu dalam platform. Dengan pendekatan ini, penelitian bertujuan 
untuk mengidentifikasi pola distribusi popularitas lagu serta meningkatkan akurasi 
rekomendasi berbasis subgenre. 

 

Data Preparation 

Sebelum masuk ke proses klasterisasi, tahap persiapan data dilakukan untuk memastikan 
kualitas data setelah memahami karateristik data. Langkah pertama dalam tahap ini adalah 
memilih kolom yang relevan, yaitu Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify 
Popularity. Kolom-kolom ini merupakan dasar pembentukan klaster. 

Selanjutnya, dilakukan pembersihan data dengan menghapus entri yang duplikat dan 
memperbaiki nilai yang hilang. Metode StandardScaler dinormalisasi untuk memastikan 
bahwa setiap parameter memiliki rentang nilai yang sama. Ini memastikan bahwa perbedaan 
skala antar-fitur tidak menyebabkan bias dalam pembentukan klaster. Distribusi Spotify 
Playlist Count dan Spotify Playlist Reach menunjukkan kecenderungan skewed right, yang 
menandakan sebagian besar lagu memiliki eksposur rendah, sedangkan Spotify Popularity 
lebih mendekati distribusi normal. 

Proses persiapan data ini sangat penting karena data yang tidak bersih atau tidak 
terstandarisasi dapat menyebabkan model klasterisasi menghasilkan kelompok yang tidak 
optimal. Dengan data yang telah dinormalisasi, proses klasterisasi dapat berjalan dengan lebih 
akurat dan stabil. 
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Modeling 

Setelah data dipersiapkan, tahap pemodelan dilakukan dengan menerapkan algoritma K- 
Medoids untuk mengelompokkan lagu berdasarkan popularitas dan distribusinya dalam 
playlist. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani outlier dan 
menghasilkan klaster yang lebih stabil dibandingkan metode lain seperti K-Means. 

Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan menggunakan Silhouette Score, yang 
menghasilkan nilai optimal k = 3. Model pertama dibuat tanpa pengurutan popularitas, 
sementara model kedua dibuat setelah mengurutkan lagu berdasarkan Spotify Popularity 
untuk mengidentifikasi pola yang lebih spesifik. 

Hasil klasterisasi menunjukkan tiga kelompok utama. Pada klasterisasi tanpa pengurutan 
popularitas, Klaster 0 berisi lagu dengan jumlah playlist rendah tetapi jangkauan luas, Klaster 
1 mencakup lagu dengan jumlah playlist dan jangkauan tinggi, dan Klaster 2 berisi lagu dengan 
popularitas rendah. Setelah dilakukan pengurutan berdasarkan popularitas, Klaster 0 
didominasi oleh alternative pop, Klaster 1 tetap mencerminkan lagu populer dengan dominasi 
contemporary R&B, dan Klaster 2 lebih banyak berisi dance pop. 

Dalam model ini, setiap medoid dipilih untuk mewakili klaster tertentu. Medoid adalah 
titik data dalam klaster yang paling mendekati pusat klaster tersebut, berbeda dengan K-Means 
yang menggunakan rata-rata titik data sebagai pusatnya. Model ini memberi kemampuan 
untuk mengelompokkan lagu dengan lebih akurat sesuai dengan pola distribusi 
popularitasnya. 

 

Evaluation 

Evaluasi dilakukan dengan menganalisis hasil klasterisasi berdasarkan karakteristik 
musik dan mengukur kualitas klaster menggunakan Silhouette Score. Hasil skor sebesar 
0.5014 menunjukkan bahwa klasterisasi memiliki pemisahan yang cukup jelas, dengan scatter 
plot berbasis Principal Component Analysis (PCA) yang menggambarkan distribusi klaster 
secara visual. Klasterisasi sebelum dan sesudah pengurutan popularitas menunjukkan bahwa 
pengelompokan berdasarkan subgenre semakin jelas setelah pengurutan dilakukan. Dengan 
demikian, metode K-Medoids terbukti efektif dalam mengelompokkan lagu berdasarkan 
popularitas dan distribusinya di Spotify. 

 

Deployment 

Hasil klasterisasi ini dapat dimanfaatkan oleh berbagai pemangku kepentingan. 
Pengembang sistem rekomendasi dapat meningkatkan akurasi pemilihan lagu dengan 
mempertimbangkan pola popularitas dan distribusinya dalam playlist. Industri musik dapat 
menggunakan wawasan dari hasil klasterisasi untuk strategi pemasaran berbasis data, seperti 
penyusunan daftar putar yang lebih sesuai dengan tren genre. Selain itu, akademisi dan peneliti 
dapat menjadikan penelitian ini sebagai referensi dalam pengembangan lebih lanjut terkait 
klasterisasi data musik dan penerapan algoritma dalam sistem rekomendasi. 

Penelitian ini juga memberikan peluang bagi Spotify untuk meningkatkan sistem 
pencarian berbasis subgenre. Dengan hasil klasterisasi ini, sistem pencarian lagu dapat menjadi 
lebih akurat, memungkinkan pengguna untuk menemukan lagu yang lebih sesuai dengan 
preferensi mereka berdasarkan subgenre yang lebih spesifik. 
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4. Hasil dan Pembahasan 

Pada bagian ini, penulis perlu menjelaskan perangkat keras dan perangkat lunak yang 
digunakan, sumber dataset, analisis data awal, hasil, serta analisis atau pembahasan hasil. Pen-
yajian hasil menggunakan gambar, grafik, dan tabel sangat dianjurkan. Selain itu, rumus atau 
alat ukur evaluasi juga harus disertakan di bagian ini. Harus ada diskusi atau analisis; tidak 
hanya menuliskan ulang hasil dalam bentuk kalimat, tetapi juga menjelaskan ket-erkaitannya 
dengan hipotesis awal. Selain itu, bagian ini harus membahas dan menguraikan temuan-
temuan penting dari penelitian. 

Hasil pengelompokan menggunakan algoritma K-Medoids menunjukkan bahwa lagu-
lagu dalam dataset dapat dikelompokkan menjadi tiga klaster berdasarkan Spotify Playlist 
Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity. Klasterisasi dilakukan dalam dua tahap, 
yaitu tanpa pengurutan popularitas dan setelah dilakukan pengurutan popularitas, guna me-
mahami bagaimana distribusi popularitas lagu memengaruhi pola klasterisasi. 

Business Understanding 

Spotify merupakan salah satu platform streaming musik terbesar di dunia dengan lebih 
dari 600 juta pengguna aktif bulanan pada tahun 2024. Sistem klasifikasi genre yang digunakan 
masih terlalu luas, menyebabkan beberapa lagu dengan karakteristik berbeda tetap 
dikelompokkan dalam kategori yang sama. Hal ini berdampak pada ketidaktepatan sistem rek-
omendasi lagu, sehingga pengguna tidak mendapatkan saran lagu yang sesuai dengan prefer-
ensinya. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan klasifikasi genre ber-
dasarkan popularitas lagu dengan menerapkan algoritma K-Medoids. Metode ini dipilih ka-
rena kemampuannya dalam menangani outlier dan menghasilkan klaster yang lebih stabil 
dibandingkan metode lain seperti K-Means. 

Dengan mempertimbangkan tiga parameter utama, Spotify Playlist Count, Spotify 
Playlist Reach, dan Spotify Popularity, penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan penge-
lompokan lagu yang lebih akurat, meningkatkan pengalaman pengguna, serta memberikan 
wawasan yang lebih mendalam mengenai tren konsumsi musik digital dan pola distribusi pop-
ularitas lagu di Spotify. 

 

Data Understanding 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggle dengan judul Most 
Streamed Spotify Songs 2024. Dataset ini terdiri dari 4.600 lagu, yang dipilih berdasarkan 
kelengkapan atribut dan relevansinya terhadap penelitian ini. Data ini dianalisis untuk men-
gidentifikasi nilai yang hilang, duplikasi, dan inkonsistensi sebelum masuk ke proses klaster-
isasi. 

Informasi Dataset: 

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> RangeIndex: 4600 entries, 0 to 4599 Data columns 
(total 4 columns): 

Tabel 1. Informasi Dataset (Hasil Penelitian, 2025). 

# Column Non-Null Count Dtype 

0 Track 4600 non-null object 

1 Artist 4595 non-null object 

2 

3 

 4  

Spotify Playlist Reach 

Spotify Playlist Count 

Spotify Popularity  

4530 non-null 

4528 non-null 

3796 non-null  

object object 

float64  
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Tabel 1 menyajikan informasi umum mengenai dataset yang digunakan dalam penelitian ini. 

Berikut adalah rincian dari setiap kolom dalam dataset: 

a. Track – Berisi judul lagu yang tersedia dalam dataset. Kolom ini memiliki 4.600 nilai 
non-null, yang berarti tidak ada nilai yang hilang dalam entri judul lagu. 

b. Artist – Berisi nama artis yang menyanyikan lagu tersebut. Kolom ini memiliki 4.595 
nilai non- null, menunjukkan bahwa terdapat 5 entri yang kosong, yang kemungkinan meru-
pakan kesalahan dalam pengumpulan data. 

c. Spotify Playlist Count – Menunjukkan jumlah playlist yang memasukkan lagu tersebut. 
Kolom ini memiliki 4.530 nilai non-null, sehingga terdapat 70 nilai yang hilang, yang mungkin 
terjadi karena lagu tersebut tidak banyak dimasukkan dalam playlist. 

d. Spotify Playlist Reach – Mengukur jangkauan audiens dari playlist yang memuat lagu 
tersebut. Dengan 4.528 nilai non-null, terdapat 72 nilai yang hilang, yang mungkin disebabkan 
oleh keterbatasan data dari playlist dengan jangkauan kecil. 

e. Spotify Popularity – Mengindikasikan tingkat popularitas lagu berdasarkan interaksi 
pengguna Spotify, seperti jumlah pemutaran dan penyimpanan dalam playlist. Kolom ini 
memiliki 3.796 nilai non-null, sehingga terdapat 804 nilai yang hilang, yang kemungkinan besar 
berasal dari lagu-lagu yang kurang populer atau tidak memiliki data interaksi yang cukup. 

Dalam penelitian ini, Track dan Artist digunakan untuk mencari informasi genre dan subgenre 
lagu dari Spotify, yang kemudian dilabeli secara manual untuk menentukan kategori yang lebih 
spesifik. Sementara itu, tiga parameter numerik (Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, 
dan Spotify Popularity) menjadi dasar dalam proses klasterisasi karena mencerminkan keterli-
batan pengguna dan visibilitas lagu dalam platform. 

Dari hasil eksplorasi data ini, ditemukan bahwa beberapa atribut memiliki nilai yang hilang, 
terutama pada Spotify Popularity. Oleh karena itu, dilakukan pembersihan data untuk 
menghapus entri yang tidak lengkap sebelum masuk ke tahap analisis lebih lanjut. Dengan 
data yang telah dibersihkan dan dinormalisasi, proses klasterisasi dapat berjalan dengan lebih 
akurat dan stabil. 

 

Data Preparation 

Penanganan Missing Values 

Dalam proses pembersihan data, langkah pertama yang dilakukan adalah mengidentifi-
kasi jumlah missing values di setiap kolom untuk mengetahui sejauh mana kekurangan data 
dapat memengaruhi analisis. Hal ini dilakukan dengan metode .isnull().sum(), yang memung-
kinkan kita melihat jumlah nilai yang hilang di setiap atribut, terutama pada Spotify Playlist 
Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity. Setelah itu, dilakukan penghapusan 
missing valuesmenggunakan .dropna(), seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2, sehingga 
dataset yang awalnya memiliki beberapa entri dengan nilai kosong kini berkurang menjadi 
3.795 baris dan 5 kolom. 

Meskipun metode ini efektif dalam memastikan hanya data yang lengkap yang 
digunakan, ada alternatif lain untuk menangani missing values tanpa menghapus baris, seperti 
menggunakan imputasi dengan nilai statistik. Teknik ini menggantikan nilai kosong dengan 
mean jika distribusi data normal, atau median jika terdapat outliers yang berpotensi meng-
ganggu hasil analisis. Alternatif lain yang juga dapat diterapkan adalah interpolasi, yang men-
gisi nilai kosong dengan pendekatan linear berdasarkan pola data yang ada. Namun, dalam 
penelitian ini, metode .dropna() dipilih untuk memastikan hanya data yang sepenuhnya bersih 
yang digunakan dalam proses analisis klasterisasi menggunakan algoritma K-Medoids. 
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Gambar 2. Menghapus Missing Value (Hasil Penelitian, 2025) 

Normalisasi Data 

Normalisasi data menggunakan StandardScaler bertujuan untuk menyelaraskan skala 
antarvariabel dalam dataset guna menghindari dominasi satu fitur terhadap fitur lainnya dalam 
proses klasterisasi. Pada penelitian ini, normalisasi diterapkan pada tiga atribut numerik utama, 
yaitu Spotify  Playlist  Count,  Spotify  Playlist  Reach, dan Spotify  Popularity. Metode 
StandardScaler bekerja dengan mentransformasikan data sehingga memiliki distribusi dengan 
rata-rata nol dan standar deviasi satu. 

Normalisasi menjadi langkah krusial dalam penerapan algoritma K-Medoids karena al-
goritma ini mengandalkan metrik jarak, seperti Euclidean Distance, dalam menentukan pusat 
medoid dan mengelompokkan data. Tanpa normalisasi, perbedaan skala antarvariabel dapat 
menyebabkan bias dalam perhitungan jarak, di mana fitur dengan nilai yang lebih besar akan 
lebih berpengaruh dibandingkan fitur lainnya. Dengan normalisasi, setiap variabel berkontri-
busi secara seimbang, sehingga klaster yang terbentuk lebih representatif dan sesuai dengan 
karakteristik data sebenarnya. 

 

Gambar 3. Normalisasi Data (Hasil Penelitian, 2025) 

Distribusi Data 

Gambar 4 menunjukkan histogram distribusi dari tiga atribut numerik utama dalam 
dataset yaitu Spotify Playlist Count, Spotify Playlist Reach, dan Spotify Popularity. Histogram 
pada Spotify Playlist Count dan Spotify Playlist Reach menunjukkan distribusi yang sangat 
skewed ke kanan, yang mengindikasikan bahwa sebagian besar lagu hanya muncul di sedikit 
playlist dan memiliki jangkauan yang rendah, sementara hanya sebagian kecil lagu yang 
memiliki eksposur luas. Sebaliknya, atribut Spotify Popularity cenderung mengikuti distribusi 
normal, dengan mayoritas lagu berada dalam rentang popularitas menengah antara 40 hingga 
80. 

Analisis distribusi ini, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4, memiliki implikasi 
signifikan dalam proses klasterisasi lagu berdasarkan popularitas dan jangkauan playlist. 
Distribusi yang tidak merata dapat menyebabkan bias dalam penentuan pusat klaster jika tidak 
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ditangani dengan baik, misalnya melalui normalisasi data. Selain itu, pemahaman terhadap 
pola distribusi membantu dalam memilih parameter yang lebih optimal dalam algoritma K-
Medoids untuk memastikan bahwa klaster yang terbentuk benar-benar mencerminkan 
segmentasi musik yang sesuai dengan perilaku pengguna di Spotify. 

Gambar 4. Distribusi Data (Hasil Penelitian, 2025) 

 

Modeling 

Scatterplot 

Sebelum menerapkan algoritma K-Medoid, dilakukan analisis eksploratori 
menggunakan scatterplot untuk memahami distribusi lagu berdasarkan jumlah playlist 
(Spotify Playlist Count) dan jangkauan (Spotify Playlist Reach). 

Gambar 5 menunjukkan hasil klasterisasi dengan scatterplot, di mana setiap titik merepresen-
tasikan satu lagu, dengan warna yang berbeda menunjukkan klaster yang terbentuk. Dari scat-
terplot ini, dapat diamati pola distribusi sebagai berikut: 

a. Cluster 0 (Ungu): Lagu-lagu yang termasuk dalam klaster ini memiliki jumlah playlist 
rendah,  

b. lagu niche yang memiliki banyak pemutaran dalam lingkup tertentu tetapi tidak tersebar 
luas. 

Secara keseluruhan, hasil menunjukkan bahwa distribusi lagu di Spotify tidak merata, dengan 
sebagian besar lagu memiliki jumlah playlist dan jangkauan yang rendah, sementara hanya 
sebagian kecil yang memiliki eksposur sangat tinggi. Pola ini kemudian divalidasi lebih lanjut 
melalui proses klasterisasi menggunakan algoritma K-Medoids. 

 

Gambar 5. Scatterplot (Hasil Penelitian, 2025) 
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Klasterisasi Tanpa Pengurutan Popularitas 

Sebelum mempertimbangkan tingkat popularitas secara eksplisit, tiga klaster yang terbentuk 
memiliki ciri khas sebagai berikut: 

a. Cluster 0: Terdiri dari lagu-lagu dengan jumlah playlist rendah hingga menengah tetapi 
memiliki reach yang signifikan. Beberapa lagu dalam klaster ini adalah “euphoria” oleh 
Kendrick Lamar, “Old Town Road” oleh Lil Nas X, dan “SHEESH” oleh BABY-
MONSTER. Genre dominan dalam klaster ini adalah hip-hop ringan. 

b. Cluster 1: Lagu-lagu dengan jumlah playlist dan reach yang lebih tinggi dibandingkan 
klaster lainnya. Lagu-lagu dalam klaster ini termasuk “MILLION DOLLAR BABY” oleh 
Tommy Richman dan “Lovin On Me” oleh Jack Harlow. Genre yang paling banyak 
ditemukan di klaster ini adalah contemporary R&B. 

c. Cluster 2: Lagu-lagu dengan jumlah playlist dan reach yang sangat rendah, menandakan 
bahwa lagu-lagu ini kurang populer di Spotify. Lagu-lagu dalam klaster ini termasuk “Beat 
Automotive Tan Tan Tan Viral” oleh WZ Beat, “Mitu” oleh Maian dan “The Way We Move 
– Extended Mix” oleh PowerDress. Genre yang mendominasi klaster ini adalah dance pop. 

 

Gambar 6, 7, 8. Klasterisasi Tanpa Pengurutan Popularitas (Hasil Penelitian, 2025) 

Klasterisasi Dengan Pengurutan Popularitas 

Setelah mempertimbangkan nilai Spotify Popularity, pola distribusi dalam klaster menjadi 
lebih jelas, dengan karakteristik sebagai berikut: 

1. Cluster 0: Terdiri dari kelompok lagu dengan reach yang signifikan meskipun jumlah 
playlist tidak terlalu tinggi. Lagu-lagu dalam klaster ini termasuk “BITTERSUITE” oleh Billie 
Eilish, “WILDFLOWER” oleh Billie Eilish, “BLUE” oleh Billie Eilish dan “Amour De” oleh 
Billie Eilish. Genre dominan pada klaster ini adalah alternative pop. 
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2. Cluster 1: Semakin menonjol sebagai klaster lagu-lagu yang sangat populer, dengan nilai 
Spotify Popularity yang tinggi. Lagu-lagu dalam klaster ini termasuk “MILLION DOLLAR 
BABY” oleh Tommy Richman, “Tell Your Girlfriend” oleh Lay Bankz, “LUNCH” oleh Billie 
Eilish dan "BIRDS OF A FEATHER" oleh Billie Eilish. Genre dominan di klister ini tetap 
contemporary R&B dan alternative pop, dengan beberapa lagu EDM populer yang masuk 
dalam klaster ini. 

3. Cluster 2: Berisi lagu-lagu dengan tingkat popularitas yang rendah, meskipun beberapa 
memiliki jumlah playlist yang relatif lebih tinggi. Lagu-lagu dalam klaster ini termasuk “Blood 
Sweats & Tears” oleh BTS, “Runaway (U & I) [Dance]” oleh MELON dan “SWIPE” oleh 
ALYPH. Genre utama pada kluster ini adalah dance pop dengan beberapa tambahan lagu 
eksperimental yang kurang mendapat eksposur luas. 

 

Gambar 9, 10, 11. Klusterisasi Dengan Pengurutan Popularitas (Hasil Penelitian, 2025) 

Evaluation 

 

Gambar 12. Silhouette Score (Hasil Penelitian, 2025) 

Berdasarkan hasil perhitungan, diperoleh Silhouette Score sebesar 0.5014, yang menun-
jukkan bahwa hasil klasterisasi memiliki struktur klaster yang baik. Nilai ini mengindikasikan 
bahwa sebagian besar lagu berada dalam klaster yang sesuai, dengan pemisahan yang cukup 
jelas antara satu klaster dan lainnya. Beberapa poin utama dari hasil evaluasi ini: 

a. Kualitas Klasterisasi yang Baik 

Dengan nilai Silhouette Score lebih dari 0.5, metode K-Medoids berhasil mengelompok-
kan lagu berdasarkan popularitas dan distribusi dalam playlist dengan struktur yang terdefinisi 
dengan baik. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan yang digunakan mampu membedakan 
karakteristik lagu secara signifikan. 
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b. Identifikasi Pola Popularitas Lagu 

Hasil klasterisasi memberikan wawasan mengenai bagaimana lagu-lagu dengan karakter-
istik tertentu, seperti jumlah playlist dan jangkauan, dapat dikelompokkan dengan baik. Ini 
membantu dalam memahami tren musik yang berkembang di Spotify dan memberikan infor-
masi yang lebih mendalam tentang pola distribusi lagu dalam ekosistem digital. 

c. Dukungan untuk Strategi Musik dan Pemasaran 

Hasil klasterisasi ini dapat digunakan untuk menentukan kategori lagu yang memiliki 
potensi untuk ditingkatkan popularitasnya serta lagu-lagu yang sudah mendominasi dalam dis-
tribusi playlist. Informasi ini dapat dimanfaatkan oleh industri musik dalam menyusun strategi 
promosi yang lebih efektif, baik dalam bentuk kampanye pemasaran digital maupun dalam 
rekomendasi berbasis preferensi pengguna. Secara keseluruhan, pemodelan K-Medoids efek-
tif dalam mengelompokkan lagu berdasarkan popularitas dan distribusinya, memberikan hasil 
klasterisasi yang jelas dan dapat digunakan sebagai dasar analisis tren musik lebih lanjut. 

 

Deployment 

Implementasi Hasil 

Berdasarkan hasil analisis, 15 lagu terpopuler di Spotify 2024 telah berhasil diidentifikasi. 
Lagu-lagu ini memiliki tingkat popularitas yang tinggi berdasarkan jumlah playlist dan reach 
yang dicapai. Keberhasilan pengurutan ini menunjukkan bahwa metode yang digunakan 
mampu menyusun daftar lagu populer dengan akurat dan dapat menjadi dasar dalam pengem-
bangan sistem rekomendasi yang lebih presisi. 

Selain itu, proses klasterisasi juga berjalan dengan baik, mengelompokkan lagu-lagu ber-
dasarkan pola tertentu yang muncul dalam data. Klasterisasi ini memungkinkan adanya 
pemetaan subgenre yang lebih spesifik, yang dapat menjadi pertimbangan bagi Spotify dalam 
meningkatkan pengalaman pengguna. Dengan adanya subgenre yang lebih terperinci, 
pengguna dapat menikmati rekomendasi lagu yang lebih sesuai dengan preferensi mereka, 
sehingga pengalaman mendengarkan menjadi lebih personal dan relevan. 

 

Gambar 13. Lagu Terpopuler Spotify 2024 (Hasil Penelitian, 2025) 
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Grafik 

Untuk mendukung hasil analisis, grafik batang digunakan sebagai alat bantu visualisasi 
data dalam menampilkan pengurutan lagu terpopuler di Spotify 2024. Grafik ini mempermu-
dah pemahaman terhadap perbedaan tingkat popularitas masing-masing lagu dan memberikan 
gambaran yang lebih jelas mengenai dominasi beberapa lagu tertentu. 

Dari grafik, terlihat bagaimana distribusi popularitas lagu-lagu yang masuk dalam daftar 
15 besar. Variasi warna dalam grafik membantu membedakan setiap lagu, sehingga memper-
mudah interpretasi data. Dengan visualisasi ini, pihak industri musik dapat lebih mudah 
menganalisis tren yang sedang berkembang dan menggunakan informasi tersebut untuk 
strategi pemasaran atau rekomendasi lagu yang lebih efektif. 

 

Gambar 14. Grafik Batang Lagu Terpopuler Spotify 2024 (Hasil Penelitian, 2025) 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengelompokkan lagu di Spotify berdasarkan popularitas dan dis-
tribusinya dalam playlist menggunakan algoritma K-Medoids. Hasil klasterisasi mengidentifi-
kasi tiga kelompok utama yaitu lagu dengan jangkauan luas namun sedikit playlist, lagu dengan 
popularitas tinggi dan distribusi luas, serta lagu dengan tingkat popularitas rendah. Evaluasi 
menggunakan Silhouette Score sebesar 0.5014 menunjukkan pemisahan klaster yang baik, 
membuktikan efektivitas K-Medoids dalam analisis popularitas musik digital. 

Temuan ini memiliki implikasi praktis bagi industri musik dan platform streaming, teru-
tama dalam merancang strategi pemasaran yang lebih terarah. Klasterisasi dapat membantu 
dalam mengidentifikasi lagu dengan potensi peningkatan popularitas serta mendukung 
pengembangan sistem rekomendasi berbasis subgenre untuk meningkatkan relevansi bagi 
pengguna. Selain itu, penelitian ini juga mengidentifikasi 15 lagu terpopuler di Spotify tahun 
2024 berdasarkan jangkauan dan distribusinya. 

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan penggunaan dataset yang lebih besar dan lebih 
beragam guna meningkatkan generalisasi hasil. Kombinasi algoritma lain, seperti DBSCAN 
atau Hierarchical Clustering, juga dapat dieksplorasi untuk memahami pola distribusi musik 
secara lebih mendalam. Selain itu, integrasi data lain, seperti durasi mendengarkan atau in-
teraksi pengguna, dapat memberikan wawasan lebih luas terhadap tren konsumsi musik di 
platform streaming 
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