Perbandingan Performa
Metode Naive Bayes dan
Support Vector Machine dalam
Klasifikasi Genre Musik
Berdasarkan Ekstraksi Fitur
Sinyal Audio Menggunakan

Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC)

submission datep)/ §gFIAPEIFYEHE KV in Putrayudha Naserwan

Submission ID: 2487951182

File name: si_Fitur_Sinyal_Audio_Menggunakan_Mel-Frequency_Cepstral_Co.docx (295.76K)
Word count: 13934

Character count: 91159



BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Pendaholuan

Bab imi mencakup latar belakang, rumusan masalah, twjuan penelitian,
manfaat penelitian, batasan masalah. serta sistematika penulisan skripsi yanp
berjudul “Perbandingan Performa Metode Naive Baves dan Swpport Vecror
Machine dalum Klasifikasi Genre Musik Berdasarkan Ekstraksi Fitur Sinval Audio
Menggunakan Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MPCC)."

1.2 Latar Belakang

Klasifikasi genre musik merupakan tantangan yang menarik di era digital,
terutama dengan maraknya plafform musik yang menggunakan teknologi unmuk
memberikan  rekomendasi berdasarkan preferensi pengguna, Musik di setiap
platform tersebut dikelompokkan ke dalam beberapa genre vang berbeda, sehingga
pengzuni dapat lebih mudah memilih jenis musik yang sesuai dengan preferensi
marcka. Namun. dalam praktiknya. klasifikasi genre musik berdasarkan sinyal
audio masih menjadi masalah yang kompleks dan membutuhkan pendekatan

berbasis teknologi vang lebih akurar.

Dalam proses klasifikasi genre musik. ekstraksl fitur dari sinyal audio
menjadi langkah krusial. Dua metode yang sering digunakan untuk tujuan ini adalah
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dan spekmogram. Spekiogram
memberikan representasi visual dari spekirum frekuensi suara vang berubah seining
waktu, sementara MFCC mengonversi spektrum frekuensi ke skala mel yang lebih

sesual dengan persepsi pendengaran manusia (Miiller, 2015).

Meskipun kedua metode ini memiliki kelebihan masing-masing, MFCC

telah terbukti lebih efeltit dalam banyak aplikasi pemrosesan sinyal audio,




termasuk klasifikasi genre musik, Penelitian vang dilakukan oleh Tzanetakis dan
Cook (2002) menunjukkan bahwa MFCC memberikin performa yang lebih baik
dibundingkan dengan [itur spektral lainnya dalam tugas klasifikasi gerre musik.
Selain itu, studi yang dilakukan oleh Lidy dan Rauber (2005) juga mengonfinmasi
keunggulan MFCC dalam hal akurasi klasifikasi dan efisiensi komputasi

dibandingkan dengan spekiogram.

MFCC adalah metode yvang sangal populer dalam pemrosesan sinyal audio
karena kemampuannva untuk menangkap fitur akustik yang menyerupai persepsi
manusia erhadap suara (Tzanetakis & Cook, 2002). Teknik ini umum digunakan
dalam pengenalan ucapan dan musik, serta banyak diterapkan dalam sistem
klasifikasi genre musik bherbasis sinval aondio. Keunggulan MFECC  dalam
merepresentasikan karakteristik spektral suara vang relevun dengan persepsi

manusia membuatnya menjadi pilihan yang tepat untuk penelitian ini.

Naive Haves adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin yang sering
digunakan dalam klasifikasi, Algoritma ini didasarkan pada prinsip probabilitas dan
hekerja dengan cukup baik dalam masalah klasifikasi vang sederhana. Salah satu
keunggulan wtama Naive Boaves adalah Kesederhanaannya serfa Kemampuannya
untuk diimplementasikan dengan cepat. meskipun algoritma ini membuat asumsi
bahwa setiap fitur saling independen (Han et al., 200 1). Dalam konteks klasifikas:
genre musik, Naive Baves dapat diterapkan dengan baik pada dataset vang besar

dan bervariasi.

i sisi lain, Suppart Vector Machine (SVM) adalah algoritma yang lebih
kompleks dan sering digunakan dalam kasus klasitikasi yang melibatkan data
berdimensi tinggi. SVM hekerja dengan menemukan Avperplane yang memisahkan
kelas data dengan margin terbesar. Algoritma ini telah terbukti mampu memberikan
hasil vang akurat dalam berbagai masalah klasifikasi, termasuk klasifikasi sinval
audio, SYM juga dapat menangani kasus di mana data tidak dapat dipisabkan secara

linear dengan menggunakan teknik kermel (Hso & Lin, 2002). Beberapa penelitian




menunjukkan bahwa SVM unggul dalam menangani masalah klasifikasi sinval

audio, terutama Ketika data memihiks dimensi tinggi (Lietal,, 2003),

Perbandingan antara Neive Baves dan SVM dalam Klasifikasi genre musik
berdasarkan fitur MFCC menjadi penting untuk menentukan metode mana yvang
lebih baik dalam situast ertento. Masing-masing algoritma memiliki kelebihan dan
kekurangan. Naive Bayes, dengan asumsi independensinya. bekerja dengan sangat
cepat tetapi mungkin Kurang akurat dalam masalah vang lebih kompleks,
Sementara itu, SV M lebih kuat dalam hal akurasi, terutama ketika dihadapkan pada
dataset yang lebih besar dan lebih kompleks, namun memerlukan waktu komputasi

vang lehih lama.

Studi-studi terdahulu yang membandingkan metode-metode ini dalam
berbagai aplikasi klasifikasi gesre musik telah memberikan hasil yang bervariasi.
Dalam beberapa kasus. Naive Bayes memberikan hasil yang cukup memuaskan
ketika diterapkan pada dataset yang kecil dan kurang bervanasi. Namun, pada
dataset yang lebih besar dan lebih kompleks, SVM cenderung memberikan akurasi
yang lebih baik (Barchiesi et al.. 2015). Oleh karena i, perbandingan performa
kedua metode ini dalam klasifikasi gerre musik menjadi sangat penting untuk
menentukan metode vang lebih optimal unmk diterapkan pada sistem klasifikasi

musik secara otomatis.

1.3 Rumusan Masalah

Dari latar belakang yang telah dijelaskan, rumusan masalah penelitian ini
berfokus pada perbandingan kinerja antara metode Natve Bayes dan Support Vecior
Muachine pada klasifikasi gerre musik. Penelitian ini mengeksplorasi seberapa
efektif Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dapat diekstraks: dan sinval
audio untuk tujuan klasifikasi genre musik, serta menentukan metode mana yang
menghasilkan klasifikasi paling akurat dalam Kondisi MFCC yang digunakan,

Penelitian ini juga mengkaji pengaruh MFCC terhadap kinerja klasifikasi genre
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musik dengan kedua metode tersebut, serta menganalisis kelebihan dan kekurangan

masing-masing metode berdasarkan Karaktenstik MECC.

1.4 Tujuan Penelitian

Berdasarkan latar belakang dan rumusan masalab vang telah divraikan, maka

lujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:

1

L

. Memahami proses perbandingan kinerja metode Najve Bayes dan Support

Vector Machine dalam Klasifikasi berbagai sensor menggunakan ekstraksi
fitur MECC.

Memahami proses mengeksiraksi fitur Koefisien Cepsiral Frekuenst Mel {
MECC) dari sinyal audio untuk klasifikasi gesre musik,

Uitk mengetahw keakuratan klasifikasi jenis music dengan metode Narve
Beves dan dukungan mesin vektor dengan kemampuan MFCC.
Menganalisis pengaruh parameter MPCC terhadap performa Klasifikasi
genre musik menggunakan kedua metode tersebut.

Mengidentifikasi kelebihan dan kekurangan masing-masing metode dalam

konteks klasifikasi genre musik berdasarkan fitur MFCC.

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

. Memberikan Pemahaman lebih dalam mengenai efektivitas metode Naive

Beayes dan Support Vector Machine dalam mengklasifikasikan genre musik
dapat membantu peneliti dan prakiisi memilih metode yang sesuai untuk
aplikasi serupa

Menyediakan informasi tentang  keunggulan penggunaan fitur Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) dalam ekstraksi karakteristik
sinyal audio untuk klusifikasi genre musik, yang daput dimanfaatkan dalam

pengembangan sistem pengolahan audio lainnya.




Berkontribusi pada pengembangan sistem rekomendasi musik yang lebih
akurat, yang dapat digunakan oleh platform streaming musik untuk
meningkatkan pengalaman pengguna.

Membantu industri musik dalam mengotomatisasi proses Kategorisasi dan
pengarsipan musik berdasarkan gewre, sehingga meningkatkan efisiensi
mandjemen konten musik.

Menyediakan dasar untuk penelitian lebih lanjut dalam bidang machine
learning dan pengolahan sinval audio, kKhususnya dalam konteks klasifikasi
musik.

Memungkinkan pengembangan aplikasi musik yang lehih canggih, seperti
sistem 1M otomatis atau alat bantu komposisi musik, yang dapat
memanfaatkan hasil klasifikasi genre yang akurat.

Meningkatkan pemahaman tentang karakteristik akustik vang membedakan
berbagai genre musik, yang dapat bermanfaat bagi studi musikologi dan

analisis musik.

1.6 Batasan Masalah

Supiya penelitian ini tidak keluar dan topik diskusi, balasan vang akan

dibahas adalah hal-hal berikui;

Fd

Perbandingan performa metode klasitikasi dibatasi pada Nafve Bayes dan
Support Vector Muchine (SVM) untuk klusifikasi genre musik,

Ekstraksi fitur dari sinyal andio dibatasi pada penggunaan Mel-Freguency
Cepstral - Coefficients  (MFCC) sebagai input uniuk  kedua  metode
klasifikasi.

Klasifikasi genre musik difokuskan pada gemre-genre utama seperii pop,
rock, jazz. klasik, dan elektronik, dengan jumlah genre yang terbatas untuk
memastikan keseimbangan dataser.

Dataset yang digunakan terdiri dari rekaman audio musik dengan kualitas
dan durasi vang seragam untuk meémastikan konsistensi dalam proses

ckstraksi fitur.




5. Ewaluasi performa kedua metode akan diukur menggunakan metrik standar

seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score.

6. Implementasi dan pengujian dilakukan menggunakan perangkat lunak dan

libraries standar untuk machine learming dan pengolahan sinyal audio, tanpa

optimisasi khusus untuk perangkat keras tertentu,

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika pembahasan dan penelitian dalam penulisan laporan tugas akhir

ini terdiri dari beberapa bab sebagai berikut :

BAB 1

BABIT

BAB ITI

BAB IV

BAB YV

BAB VI

PENDAHULUAN

Bab ini menguraikan tentang latar belakang. rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan, manfaat, gaya penulisan, dan sistem
penulisan

TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menjelaskan konsep alat dan komponen yung
digunakan, serta perbandingan penelitian sebelumnya.
METODOLOGI PENELITIAN

Pada babh ini berisikan kerangka penelitian dan

tahapan alur dari proses penelitian.

RANCANGAN PERANGEAT LUNAK

Pada bab ini menjelaskan arsitektur sistem dan alur

proses dari penelitian.

HASIL AN PEMBAHASAN

Bab i memaparkan hasil penelitian dan membahas
faktor-faktor yang memengaruhi hasil,

KESIMPULAN DAN SARAN

Pada Bab ini menvimpulkan hasil penelitian terkait

dan memberikan saran untuk pengembangan lebib

lanjut..




1.8 Kesimpulan

Pada bab imi teluh dijelaskan latar belakang masalah  dilakukannya
perbandingan performa metode Naive Bayes dan Suppart Vecror Machine dalam
klasitikasi genre musik berdasarkan ekstraksi fitur sinval audio menggunakan Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Bab ini telah menguraikan pentingnya
klasifikasi genre musik di era digital, tantangan yang dihadapi dalam proses
klasifikasi, serta potensi penggunaan metode machine learning dan ekstraksi titur
MFECC untuk mengatasi tantangan terschut,

Dari pembahasan tersebut. telah dirumuskan masalah penelitian vang
berfokus pada perbandingan cfektivitas Neaive Baves dan SYM dalam Klasifikasi
gerre musik menggunakan fitur MECC. Tujuan penelitian telah ditetapkan untuk
mengetahui proses perbandingan kedua metode, memahami proses kerja ekstraksi
fitur MFCC. menganalisis tingkat akurasi klasifikasi, serta mengidentilikasi
kelebihan dan Kekurangan masing-masing metode,

Bab ini juga telah menguraikan manfaat penelitian yvang mencakup kontribusi
pada pengembangan sistem rekomendasi musik, otomatisast Kategorisasi musik,
dan peningkuatan pemuahaman lentang karakteristik akustik berbagal genre musik.
Batasan masalah telah ditetapkan unmk  memfokuskan  penelitian  pada
perbandingan Naive Baves dengan 8VM menggunakan MFCC sebagai metode
uniuk eksiraksi fitur.

Akhimya, sistematika penulisan telah divraikan untuk memberikan gambaran
srruktur keseluruhan skripsi. Dengan demikian, bab ini telah memberikan landasan
vang kuat untuk pelaksanaan penelitian dan pembahasan lebih lanjut dalam bab-

hab berikutnya,




BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Pendahuluan

Bab imi menvajikan landasan teorn yang mendukung penelitian entang
klasitikasi genre musik menggunakan metode machine learning. Dinwlai dengan
penjelasan umum tentang machine learning. bab ini kenmudian membahas konsep
klusilikasi gerre musik. Selanjutnya, divraikan secuara rinci tentang Mel-Freguency
Cepstral Coefficients (MFCC), termasuk tahapan-tahapannya seperti pre-empliasis,
Sframing dan windowing, Fourier Transform, filterbank Mel Scale, DCT, serta
penerapannya dalam klasifikasi genre musik. Bab ini juga menjelaskan dua metode
klusifikasi utama: Naive Baves dan Suppore Vector Machine (SVM), termasuk
prinsip kerja, persamaan, fungsi kernel, penerapan, kelebihan, dan keterbatasan
SVM. Terakhir, disajikan tinjauan penelitian terdahulu yang relevan dengan topik

ini.

2.2 Machine Learning

Pembelajaran mesin adalah metode pembuatan program vang dapat belajar
dart data, tidak seperil program statis tradisional Program pembelajaran mesin
dirancang untuk belajar secara mandiri dengan menganalisis pola dari data yang
diberikan, seperti halnya manusia belajar dar contoh  Proses ini memungkinkan
program menemukan pola dalam "kotak hitam" yang mewakili fungsi matematika
vang tidak diketahui dengan mengamati inpul dan output vang ada, program
berupaya mengembangkan formula atan model yang hampir mewakili input dan

output tersebut (Hiadayat et al., 2020).

Sebagai bidang studi. machine learming berfokus pada pengembangan
algoritma yang memungkinkan komputer belajar dari data tanpa perlu diprogram
secara eksplisit. Seperti yang diungkapkan oleh Samuel, algoritma ini bersifat

umum dan dapat menghasilkan aturan atau model berdasarkan data yang tersedia,
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tanpa perlu kode khusus. Contohnya, algoritma pengenalan tulisan tangan dapat
digunakan untuk membedakan email spam dan non-spam tanpa perubahan dalam

kodenya, karena ia menghasilkan logika klasifikasi berdasarkan data vang berbeda.

Selain itu, pembelajaran mesin dapat digambarkan sebagal kemampuan
komputer untuk belajar dari data dan membuat keputusan berdasarkan model vang
dibangun dari data tersebut (1. Dagigil, 2021). ada tiga kategon utama pembelajaran
mesin:  pembelajaran vang  diawasi, pembelajaran tanpa pengawasan. dan

pembelajaran penguatan (Homepage et al,, 2019),

Supervised Learmng menggunakan data yang telah diber label untuk melath
model, dan umumnya diterapkan dalam dua kategon utama: klasilikas: dan regresi,
Klasifikasi melibatkan pemetaan output ke kategori, seperti menentukan warna
merah atau biru, sementara regresi berfokus pada menghasilkan nilai riil, seperti
jumlah vang atau berat badan. Berbagai algoritma digunakan dalam supervised
learning. seperti Backpropagation. Random Forest. dan Supperr Vector Machines
(SVM). Algoritma populer untuk Klasifikasi termasuk SVM, K-Nearest Neighbor
(KNN), dan Artificial Neural Networks (ANN),

Di sisi lain, Unsupervised Learning beroperasi tanpa label data. dengan
tujuan mengidentfikasi pola tersembunyi dalam data. Metwde ini terutama terdiri
dart pengelompokan (clustering) dan asosiasi. Clusrering, seperti k-means,
mengelompokkan  entitas  berdasarkan  kesamaan, sementarn  asosiasi, seperti
alporitma Apriori, menemukan hubungan antara item dalam data, misalnva

kebiasaan pembelian.

Sementara i, Refnforcement Learning menggunakan  pendekatan
berdasarkan proses pengambilan keputusan Markov (Markov Decision Process).
Dua pendekatan wtama dalam metode ini adalah metode berbasis model. seperti
algoritma SARSA. vang mempelajari proses sebelum mengembangkan strategi

optimal, dan metode tanpa model, seperti O-fearning. yang menghitung strategi
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optimal langsung dari interaksi tanpa mengetahui model proses sebelumnya

(Homepage etal., 2019).

2.3 Klasifikasi Genre Musik

Klasifikasi genre musik merupakan salah satu tugas penting dalam bidang
Music Information Retrieval (MIR) yang semakin relevan seiring dengan pesatnya
perkembangan platform musik digital seperti Spotity, Apple Music. dan Pandora
(Dieleman & Schravwen, 2014: Schedl et al., 2014). Sistem-sistem ini
menggunakan algoritma canggih untuk menganalisis dan mengkategorikan musik
ke dalam gernre tertentu, yang kemudian digunakan untuk merekomendasikan lagu

kepada pengguna berdasarkan preferensi mereka (Dieleman & Schrauwen, 2014,

Proses klasifikasi genre musik melibatkan pengelompokan sinval audio ke
dalam kategori genre yang telah ditentukan sebelunnya dengan menggunakan
berbagai  teknik pembelajaran  mesin. Teknik-teknik ini  dirancang  untuk
mengidentifikasi dan menganalisis berbagai elemen musikal vang membedakan

satu genre dar yang lain, termasuk |

1. Tempo: Kecepatan atau pace dari musik, vang sering kali menjadi ciri Khas
genre tertentu, Misalnya. musik dance elektronik umumnya memiliki tempao

yang lebih cepat dibandingkan dengan balada (Gouyon & Dixon, 2005).

Fd

Harmoni: Kombinasi nada yang dimainkan secara bersamaan, yang dapat
sungat bervariasi untar genre. Jazz, misalnya, sering menggunakan strukiur
harmoni yang lebih kompleks dibandingkan dengan musik pop (Ewert,
2011).

3, Timbre: Karakieristik suary vang membedakan satu instrumen atau suara
dari yang lain. bahkan ketika mercka memainkan nada yang sama. Timbre
sangat penting dalam membedakan genre seperti rock (yang sering
didominasi oleh gitar listrik) dari klasik (yang lebih banyak menggunakan

instrumen orkestra) (Peeters et al., 2011).
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4. Ritme: Pola ketukan dalam musik, yang dapat sangat berbeda antar genre.
Misalnya, ritme syncopated dalam jazz berbeda signifikan dengan beat yang
lebih teratur dalam banyak lagu pop (Sturm, 2014).

5. Instrumentasi; Jenis dan kombinasi instrumen yang digunakan, yang sering
kali menjadi penanda kuat dari genre tertentu. Misalnya, penggunaan
synthesizer yang menomjol dalam mosik elekironik, ataun dominasi gitar
akustik dalam folk music (Heittola et al., 2008,

6. Struktur lagu: Bagaimana berbagai bagian lagu (seperti verse, chorus,
bridee) disusun, yang dapat bervariasi secara signifikan antar genre (Paolus

et al., 20010),

Unmk mengekstrak dan menganalisis fitue-fitur ini dari sinval audio., peneliti
dan pengembung menggunakan berbagai teknik pemrosesan sinyal digital. Salah
satn metode vang paling umom digunakan adalah Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC), yang efektif dalam menangkap karakieristik spekiral dari
sinyal audio (Logan, 2000). Teknik lain termasok analisis chroma, yang berfokuos
pada distnibusi energi pitch dalam musik (Ewert, 200 1), dan spectral Mox, yang
mengukur bagaimana spektrum frekuensi bernbah dari waktu ke waktu (Tzanerakis

& Cook, 2002).

Setelah Dtur-fitur mi diekstrak, algoritma pembelajaran mesin seperti Suppor
Vector Machines (SYM), Naive Bayes. dan lebih baru-baru ini, Deep Neural
Networks (DNN), digunakan untuk mempelajari pala-pola yang membedakan satu
genre dari yang lain (Choi et al., 2017). Pendekatan deep learning, sepert
Convolutional Neural Networks (CMNN) dan Recurrent Neural Networks (RNN),
telah berhasil dalam beberapa tahun terakhir dengan mampu menangkap fitur-fitur

kompleks dan dependensi temporal dalam musik (Pons et al._ 2017).

Meskipun telah ada kemajuan signifikan dalam bidang ini, klasifikasi genre
musik tetap menjadi tantangan vang kompleks. Ini discbabkan oleh sifat subjektil

dari definisi genre, overlap antar genre, dan evolusi genre musik dari waktu ke
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waktu { Sturm, 2014). Selain iru. banyak lagu modern vang menggabungkan elemen
dari berbagai genre, vang semakin mempersulit tugas klasifikasi (Pachet & Cazaly,
2000).

Terlepas dari tantangan-tantangan ini, penelitian dalam klasifikasi genre
musik terus berkembang, didorong oleh aplikasi praktsnya dalam industri musik
digital dan potensinya untuk meningkatkan pengalaman pendengar musik (Knees
& Schedl, 2014}, Kemajuan dalam bidang ini tidak hanya bermanfaat untuk sistem
rekomendasi musik, tetapi juga memiliki implikasi vang lebih luas dalam
pemahaman kita tentang strukiur dan karakleristik musik, serta bagaimana kita

mengkategorikan dan memahami seni suara ini (Herremans etal., 2017).

2 A Mel-Frequency Cepstral Coefficients (IMFCC)

MFCC adalah teknik yang populer dalam pengolahan sinyal andio, terutama
dulam pengenalan ucapan dan musik. MFCC mampu merepresentasikan spektrum
frekuensi suara yang berhubungan erat dengan persepsi suara manusia. Dalam
konteks klasifikasi genre musik, MFCC digunakan sebagai fitur untuk menangkap
pola dari sinyal audio yang dapat membedakan antara genre yang berbeda (Costa

eral., 2017).

MFCC bekerja dengan mengonversi sinyal snara mentah ke dalam bentuk
ving lebih representatif dengan menguraikan sinval menjadi beberapa koefisien.
Koefisien i digunakan oleh algoritma pembelajaran mesin untuk menganalisis

dan mengklasifikasikan sinyval audio berdasarkan genre,
241 Pre-emphasis

Pada tahap awal. sinyval audio biasanya melewati filter pre-emphasis, yang
bertujuan untuk menekankan komponen frekuensi tmggl pada sinval suara, Im

dilakukan karena sinyal frekuensi tinggi biasanya memiliki energi yang lebih
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rendah dibandingkan frekuensi rendah. sehingga dapat memperkuar sinyal dan
membuat analisis lebih efektif (Davis, 19807,

»  Persamaan Pre-emplasis:
y[n]=x[n]-a-x[n-1] (11-1)

Di mana x|njx[n] adalah sinyal input, y[n]y[n] adalah sinyal output,

dan ao adalah konstanta pre-emphesis (hiasanya bernilan (L97).

242 Framing dan Windowing

Sinyal suara bersifut dinamis. berubah dan waktu ke waktu. Oleh karena
itu_ sinyal suara harus dipotong menjadi frame-frame kecil (hiasanya sekirar 20-40
ms ). Tiap frame dianggap stasioner selama waktu singkat ini, dan analisis dilakukan

untuk tiap frame { Logan, 2000)).

Setelah  framing. windowing diterapkan untuk mengurangi efek
“discontinuities” pada batas frame. Windowing vang paling umum digunakan

adalah Hamming Window, yang diberikan oleh:

w(n) =0.54 — 0.46 - cos (222) (a1
Penjelasan tiap komponen dari rumus tersebur:
« winj: Fungsi window Hamming yvang diterapkan pada sampel ke-n.
» 1 Indeks dari sampel dalam frame, dengan nilai 0 <n <N -1,

» N Panjang dari window atau jumlah total sampe! dalam satu frame.
imn., o o
»  Cos {E . Fungsi cosinus vang memperhalus transisi di tepi window,

sehingga dapal mengurangi diskontinuitas antara frame.
« 054 dan046; Koefisien vang menentukan bentuk karakteristik dari

Hamming window.
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Windowing digunakan untuk mengurangi efek diskontinuitas pada batas frame.
Hamming window memberikan bobol yang lebih besar pada sampel-sampel di
tengah [rame dan bobot vang lebih kecil pada sampel-sampel di tepi frame. yang
membantu menghaluskan transisi antara frame satu dan lainnya, sehingga analisis

frekuensi sinyal suara menjadi lebih akurat,

243 Fourier Transferm dan Spektrogram

Transformasi Fourier mentransformasikan sinval dan doman wakto ke
domain frekuensi, menghasilkan spektogram yang menampilkan frekuensi sinyal
terhadap wakiu. Hal ini membaniu dalam mengeksiraksi karakteristik frekuensi

sinyal audio (O'Shaughnessy, 2000).

244 Filterbank Mel Scale

Mel Scale adalah skala yang lebih sesuai dengan persepsi pendengaran
manusia. Untuk meniru cara telinga manusia merespons suara, spekirum frekuensi
diubah ke skala Mel menggunakan filier bank segitiga yang berfokus pada
frekuensi yang lebih rendah (OF Shaughnessy, 2000).

Formula konversi frekuens dan Hertz ke Mel diberikan oleh:
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M(f) = 2595 .logo (1+ L) (11-3)

700

Penjelasan tiap Komponen dan rumus lersehut;

M(f): Frekuensi dalam skala Mel, yang merepresentasikan bagaimana
manusia merasakan frekuensi suara,

f: Frekuensi dalam Hertz, yang merupakan unit frebkuensi standar yang
biasanya digunakan dalam pengukuran fisik.

2595; Faktor yang digunakan untuk mengalihkan skala ke satuwan Mel. hasil
dari penelitian lentang persepsi suara manusia,

log 10: Logaritma basis 10, yang digunakan untuk menciptakan hubungan
nom-linear antara skala Hertz dan skala Mel, agar lebih sesuai dengan cara
telinga manusia menangkap frekuensi suara.

(1 + ?':TU): Bagian dari formula yvang menggeser dan menormalkan nilad
frekuensi [ dalam  Hertz, di mana 700 adalah  konstanta  vang
mendefinisikan titik referensi untuk transisi antara skala linier di frekuensi

rendah dan skala logantmik di frekuensi yang lebih tinggi.

Fungsi konversi ini digunakan dalam banvak aplikasi pengolahan sinval

suara, khususnya dalam ekstraksi fitur untuk pengenalan suara, karena lebih

mencerminkan bagaimana manusia mendengar perubahan frekuensi pada berbagai

rentang. Skala Mel memiliki resolusi yang lebih tinggi pada frekuensi rendah dan

resolosi vang lebih rendah pada freluensi tinggi, mirip dengan persepsi

pendengaran manusia,

245 DCT (Discrete Cosine Transform)

Setelah melalui filterbank Mel, logaritma amplitudo spektrum diambil,

kemudian diterapkan Discrere Cosine Transform (DCT). DCT mengkompres

informasi dengan mengubahnya ke dalam domain Cepstral, di mana koefisien

frekuensi tertinggi dibuang. Hasilnya adalah koelisien MFCC, vang biasanya terdiri

dari 12 hingga 13 nilai per frame (Tzanetakis & Cook, 2002},
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2.4.6 Delta dan Delia-Delta MFCC

Untuk menangkap dinamika perubahan sinyal audio dari wakm ke wakm,
koelisien MFCC diperpanjang dengan komponen delta dan delta-delta. Fitur ini
mencakup informasi fentang kecepatan dan percepatan pernbahan spektrum andio,

yang sangat berguna dalam klasifikasi musik (Picone, 1993).
2.4.7 Penerapan MFCC dalam Klasifikasi Genre Musik

Dalam klasifikasi gewre musik, MFCC digunakan sebagai fitur vang
merepresentasikan sinval audio berdasarkan pola frekuensi yvang ada di setiap
gerre. Misalnya, genre musik rock, jazz, dan klasik memiliki karakieristik
spektrum frekuensi yang berbeda, dan MFPCC dapat menangkap perbedaan im
untuk tujuan klasifikasi. Fitur MFCC dapat digunakan bersama algoritma
pembelajaran  mesin  seperti Naive  Baves dan Supporr Vector  Machine

(SVM) untuk melakukan Klasifikasi genre musik secarm efektif (Li et al., 2003),

[_)-iagmm Proses MECC .

2.5 Naive Baves

Nafve Bayes adalah metode klasifikasi probabilistik yang didasarkan pada
teorema Bayes. Metode ini disebut "naif” karena mengasumsikan bahwi semus
fitur dalam dataset bersifat independen satu sama lain, meskipun dalam
kenvataannya asumsi inmi jarang terpenuhi sepenuhnya. Meski demikian, Marve
Baves tetap menjadi metode yang populer dan efektil untuk berbagui tugas

klasifikasi dalam machine leaming (Zhang, 2004: Rish. 2001).

Naive Baves menggunakan probabilitas bersyarat untuk memprediksi kelas
dari instance baru  berdasarkan nilai-nile fiwroyva, Metode ini menghitung

probabilitas suatu instance termasuk dalam kelas tertentu berdasarkan fitur-fitur




[1-10

yang diekstraksi dari data. Teorema Bayes yang menjadi dasar dari metode ini dapat

dinyatakan sebagiai berikuot:
P(CIX) = P(XIC) * P(C) | P(X) (11-4)
Di mana:

+  P(CIX) merupakin probabilitas posterior, vaitu probabilitas Class C given
fitur X

o POXIC) merupakan Fkelihood, yailu probabilitas fitur X given Clasy C

«  P(C) merupakan probabilitas prior dari Class C

= P{X) merupakan evidence, yaitu probabilitas fitur X
Dalam konteks Naive Bayes. kita mengasumsikan independensi fitur, sehingga:
P(XIC) = P(x1IC) * P(x2IC) * ... * P(xnlC) (II-5)
Di mana x1, x2. ..., xn adalah fitur-fitur individu.

Untok klasifikasi, kita mencari kelas dengan probabilitas posterior tertinggi:
C* = argmax[C] P(CIX) = argmax[C] P(XIC) * P(C) / P(X) {11-6)
Karena P(X) konstan untuk semua kelas, kita bisa mengabaikannya:

C* = argmax|C] P(XIC) * P(C) (11-7)

Dalam konteks klasifikasi menggunakan Naive Bayes. langkah-langkahnya

umumnya adalah sebagai berikut:

1. Ekstraksi Fitur: Data diproses untuk mengekstrak fitor-litor yang relevan,
2. Training: Model Naive Bayes dilatih menggunakan dataset dengan label

kelas vang sudah diketahui.
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3. Klasifikasi: Untuk data baru, titur-fiturnyva diekstrak dan dimasukkan ke

datam model Maive Baves untuk memprediks: kelasnyi,
Kelehihan Naive Bayes dalam klasifikasi antara lain:

L. Efisiensi komputasi: Metode ini cepat dalam training dan prediksi.

2. Performa baik dengan dataset kecil: Najve Bayes dapat memberikan hasil
yang baik bahkan dengan jumlah data training yang terbatas.

3. Mudah diimplementasikan: Kesederhanaan algoritma membuatnya mudah
untuk diterapkan dan dimodifikasi.

4. Skalahilitas: Dapat menangani s¢jumlah besar fitur dengan baik,

Namun, perlu diingat bahwa asumsi independensi fitur dalam Naive Bayes
mungkin tidak selalu terpenuhi dalam data nyata, vang bisa mempengaruhi akurasi
dalam beberapa kasus. Beberapa penelitian telah membandingkan Naive Bayves
dengan metode lain seperti SVM dan neural networks. menunjukkan bahwa
meskipun Naive Bayes memiliki kelebihan dalam kesederhanaan dan kecepatan,
metode lain mungkin memberikan akurasi yang lebah tinggi dalam beberapa

skenario (Zhang, 2004; Rish, 2001).

2.6 Support Vector Machine (SYM)

Swppart Vector  Machine (SVM) merupakan  salah  satu algoritma
pembelajaran mesin yang paling kuat dan cerdas yang digunakan untuk tugas
klasifikasi dan denoising, Metode SVM bekerja dengan mencari database optimal
ving dapat memisahkan kelas-kelas yang berbeda dalam ruang multi-litur.
Tujuannya adalah untmk memaksimalkan margin antara kelas-kelas. (Kurts dan

Vapnik, [995).

2.6.1 Prinsip Kerja
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1. Transformasi Dara: SVM dapar menangani kasus klasifikasi yang tidak
dapat  dipisahkan  secars  hinder  dengan mengeunakan  teknik kernef
trick. Kernel trick ini mentransformasikan data ke dalam ruang dimensi
yang lebih tinggi, memungkinkan data yang awalnya tidak terpisah secara
linier menjadi dapat dipisahkan oleh fnperplane (Cortes & Vapnik, 19495,

Boser et al_, 1992,

e

Maximizing Margin: SVM  berusaha menemukan hyperplane yang
memaksimalkan margin antara kelas vang berbeda, Margin adalah jarak
terpendek antara fvperplane dan titik data dari setiap kelas. Dengan margin
yang lebih besar, SVYM meningkatkan peneralisasi dan mengurangi risiko
kesalahan klasifikasi pada data yang belum terlihat (Bennett & Camphell,
20007,

3. Support Vectors: Titik-titik data terdekal dengan Avperplane. vang disebut
sebagai support vectors, sangat menentukan posisi optimal dari fiyperplane.
Hanya support vectors ini yang mempengaruhi fvperplane, dan bukan titik

data lainnya (Vapmk, 1998).

2.6.2 Persamaan SVM

Untuk kasus linder. fungsi SVM diuraikan sebagai:
f(x) = sign(w'x + b) (11-8)

di mana:
« w adalah vektor bobot tegak lurus terhadap fivperplane,
= x adalah vektor input {fitur),

» b adalah bias yang menggeser hyperplane.

SVM berusaha untuk memaksimalkan margin, yvang dapat diformulasikan sebagai
misalah optimasi;
min 1

PR ||W||2 (11-9)
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dengan kendala:
yiwix +b) 21 vi (11-10)

di mana y; merupakan label kelas (1 atav -1) darni titik data x;.
2.6.3 Fungsi Kernel

Untnk kasus  non-linier, SVM  memakai fungsi  fernel  untuk
mentransformasikan data ke roang dimensi yang lebih tinggi tanpa perlu secara
eksplisit melakukan transtormasi tersebut. Salah satu kerne! yang umum digunakan

adalah kernel Radial Basis Function (RBF);
K(x, x') = exp(—y||x — x'||*) (11-11)
di mana;

» K (x,x") merupakan fungsi kermef yang mengukur kesamaan antara dua titik
data x dan x’

» ¥ adalah parameter kerrel yang mengontrol lebar dari fungsi Gaussian.
2.64 Penerapan dalam Klasifikasi

. Ekstraksi Fitur: 8V M bekerja pada dataset yang sudah dikonversi ke dalam

bentuk fitur, di mana setiap fitur mewakili karakteristik penting dari data.

I

Training: Model SVM dilatih dengan menggunakan data vang berlabel, di
mana  SVM  skan  mencoba  menemukan hyperplane optimal — yang
memisahkan kelas-kelas berdasarkan fitur-fitur tersebut,

3. Klasifikasi:  Setelah dilatih, model SVM  bhisa digunakan  untuk
mengklasifikasikan data baru dengan memprediksi label berdasarkan posisi

relatif data terhadap fyperplane.
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2.6.5 Kelebhihan SVM

b

. Performa tinggi: SVM memiliki akurasi yang tinggi, terutama pada data

dengan batas keputnsan yang kompleks atau non-linier (Cortes & Vapnik,
1995).

Etektif dalam ruang dimensi tinggi; SVM sangat cocok unmk dataset
dengan banyak fitur, karena algontma imi tidak terpengaruh oleh curse of
dimensionality (Vapnik. 1998).

Fleksibel: Dengan berbagai pilihan Rernel, SVM dapat digunakan untuk
menangani berbagai jenis data, baik vang linier maupun non-linier (Boser

et al,, 1992),

2.6.6 Keterhatasan

[E¥]

. Kompleksitas komputasi: SVM bisy menjadi lambat untuk datasel yang

sangat besar, terutama saal harus melakukan traming pada data non-linier
(Bennett & Campbell, 2000),

Pemilihan kernel dan parameter: SVM memerlukan pemilihan kernel dan
tuning parameter vang cermat untuk mencapal  performa  optimal.
Penggunaan cross-validation sering kali diperlukan untuk menentukan

parameter terbaik (Hsu et al., 2003).

2.7 Penelitian Terdahulu

Penelitian-penelitian terdahulu mengenai Klasifikast genre musik telah

banyak memberikan kontribusi dalam memahami efektivitas metode eksiraksi fitur

dan algoritma pembelajaran mesin. Beberapa penelitian penting yang berkaitan

dengan penggunaan MFCC dan algoritma pembelajaran mesin untuk klasilikasi

genre musik dijelaskan di bawah ini.
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2.7.1 Tzanetakis & Cook (2002)

Penelitian vang dilakukan oleh Tzanetakis dan Cook pada tahun 2002
menjadi salah satu studi awal yang menyorot penggunaan MFCC dalam klasilikasi
gerre musik, Mereka mengembangkan sistem klasifikasi musik olomatis yvang
menggunakan MFCC sebagai fitur utama dan membandingkannya dengan berbagai
fitur spekiral lainnya, Hasil penelitian mercka menunjukkan bahwa MECC
memiliki keunggulan dalam hal akurasi dan efisiensi komputasi untuk tugas

klasifikasi musik, membuatnya populer dalam pemrosesan simyal audio,

2.7.2 Lidy & Rauber (2005}

Lidy dan Rauber melanjutkan penelitian tentang penggunaan MFCC dalam
klasifikasi musik. Mereka melakukan studi perbandingan antara MFCC dan metode
lninnya, seperti spektogram, untuk menilai efektivitas ekstraksi fitur pada sinval
audio. Hasil penelitian menunjukkan bahwa MEPCC memberikan akurasi yang lehih
baik dalam schagian besar kasus. Penelitian mereka semakin memperkual posisi
MFBCC sebagai metode yang efektif untuk representasi akustik dalam klasifikasi

gerre musik.

2.7.3 Li et al. (2003)

Li etal. meneliti pentingnya pemilihan algoritma klasitikasi yang tepat untuk
meningkatkan akurasi dalam tgas klasifikasi musik. Penelitian  mereka
membandingkan beberapa algoritma pembelajaran mesin, termasuk Support Vecior
Machine (SYM), dalam konteks klasifikasi musik, Mercka menemukan bahwa
SVYM unggul dalam menangan dataset berdimensi tingg dan membenkan akurasi
yang lebih baik dibandingkan algoritma lain ketika digunakan bersama dengan

MFCC sebagai fitur input.

2.74 Hsu & Lin (2002)
Hsu dan Lin fokus pada pengembangan dan penerapan SVM dalam berbagai
masalah  Klasifikasi, termasuk klasihikas: sinyal  audio. Penchitan  mereka

menunjukkan bagaimana SVM dapat memisahkan data dengan margin terbesar,
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yang menghasilkan performa yang sangat baik dalam klasifikasi musil, terutama
ketika mengeunakan tekmik kermel untuk mengelola data yang tidak  dapat
dipisabkan secara linear. 8V M menjadi salah satu dari algoritma vang sangal sering

dipakan dalam klasifikasi musik berdasarkan sinyal audio,

2.7.5 Barchiesi et al. (2015)

Penglitian Barchiesi et al. menyoroti perhandingan antara Nafve Bayes dan
SVM dalum klasifikasi genre musik pada dataset besar dan kompleks. Mereka
menemukan bahwa meskipun Naive Bayves bekerja dengan cepat dan efisien pada
dataset yang lebih kecil, SVM menunjukkan keunggulan dalam akurasi pada
dataset yang lebih besar. Penelitian ini memberikan wawasan penting mengenai

kapan setinp algoritma dapat lebih optimal dalam tugas klasifikasi,

2.7.6 Costa et al. (2017)

Penelitian oleh Costa et al. menunjukkan penerapan Convolutional Neural
Networks (CNN) dalam Klasifikasi genre musik sebagai alternatif dar algoritma
tradisional seperti SVM. Mereka menemukan bahwa CNN mampu menghasilkan
akurasi yang sangat baik dalam klasifikasi genre musik. namun memerlukan lebih
banyak sumber daya komputasi. Studi ini memberikan perspektif baru tentang
bagaimana metode deep learning dapat bersaing dengan algoritma klasik seperti

SVM dan Naive Baves.

2.8 Kesimpulan

Bab im telah memberikan landasan teorilis yang komprehensif untuk
penelitian tentang klasifikasi genre musik menggunakan metode machine leaming.
Pembahasan dimulai dengan penjelasan tentang machine learning dan aplikasinya
datam pengolahan sinyal audio. khususnya dalam konteks klasifikasi genre musik.,
Teknik ekstraksi fitur Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFPCC) telah

divraikan secara rinci, termasuk tahapan-tahapan proses seperti pre-empliasis,
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Sframing dan windowing, Fourier Transform. filterbank Mel Scale, dan Discrete
Cosine Transform (DCT). Penjelasan ini memberikan pemahaman mendalam
tentang bagaimana MFCC dapat menangkap karakteristik spektral sinyal audio

yang relevan dengan persepsi pendengaran manusia.

Naive Bayes serta Support Veertor Machine (SVM), wlah dibahas secara
menyeluruh. Prinsip kerja, formulasi matematis, kelebiban. dan keterbatasan
masing-masing metode telah divraikan, memberikan dasar yang kuat untuk
pemahaman dan implementasi kedua algoritma ini dalam konteks Klasifikasi genre

musik.

Tingauan literatur yang disajikan menunjukkan perkembangan penelitian
dalam bidang klasifikasi genre musik, menekankan efektivitas MFCC sebagai
metode ekstraksi fitur dan potensi algoritma pembelajaran mesin seperti 5VM

datam meningkatkan akurasi klasifikasi,

Secara keseluruhan, bab imi telah menyediakan kerangka teoribis vang
diperlukan wontuk  memahami kompleksitas  Klasifikasi  genre musik  dan
memberikan justifikasi untuk pengeunaan MECC, MNaive Bayes, dan SVM dalam
penelitian ini. Pemahaman ini akan menjadi dasar unmk metodologi penelitian,

implementasi, dan analisis hasil yang akan dijelaskan dalam bab-bab selanjotnya.




BAB II1
METODOLOGI PENELITIAN




BAB IV
RANCANGAN PERANGKAT LUNAK

4.1 Pendahuluan

Bab imi menjelaskan secara rinet proses pengembangan perangkat lunak
untuk klasifikasi gesre musik menggunakan algoritma Naive Bayves dan Support
Vector Machine (SYM). Pengembangan perangkat lonak imi mengikuti Metode
Pengembangan Sistem Waterfall, vang terdiri dari lima tahapan utan; Analisis,
Desain, Implementasi (Coding). Pengujian. dan Pemeliharaan. Melalui pendekatan
ini. bertujpan untuk  menciptakan  sistem yang  refust dan efisien  dalam
mengklasifikasikan genre musik berdasarkan fitur yang dicksmaksi dari sinval

auddio menggunakan Mel-Freqgueney Cepsiral Coefficients (IMFCC),

4.2 Fase Analisis

Pada fase analisis, dilakukan pemetaan kebutuban bisnis dan teknis yang
berhubungan terhadap system yang ingin dibangun, serta identifikasi kebutuhan

perangkat lunak untuk mendukung pengembangan aplikasi klasifikasi gesre musik.

4.2.1 Pemodelan Bisnis

Pemodelan bismis i perangkat lunak ini melibatkan penentuan skenario
penggunaan sistem, di mana perangkat lunak ini diharapkan dapat digunakan oleh
pengguna yang ingin mengklasifikasikan genre musik secara otomatis berdasarkan
tile audio yang mereka miliki. Model bisnis berfokus pada efisiensi dan akurasi
dalam pemrosesan data. yang memungkinkan penggunaan metode machine

learning seperti Naive Baves dan SYM untuk meningkatkan performa klasifikasi.
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Untuk klasifikasi jenis musik, hasil klasifikasi harus benar, dan persyaratan

komputer yang diperlukan dalam klasifikasi musik. berdaswrkan pemodelan

komersial, fitur-ftor vang disediakan oleh komputer seperti:

-~

. Upload File Audin

Pengguna dapat mengunggah file audio untuk diproses oleh sistem.
Ekstraksi Fitur Audio

Sistem secara otomatis mengekstraksi  fitur awdio  menggzunikan
metode Mel-Frequency Cepsiral Coeffivients (MFCC), vang merupakan
representasi numerik dan karakteristik frekuensi audio.

Pemilihan Model Klasifikasi

Pengguna dapat memilih untuk melakukan klasifikasi menggunakan
algaritma Nefve Bayves atan SVM.

Visualisasi Hasil

Peranghkat lunak menampilkan hasil klasifikasi berdasarkan model vang

telah dipilih,

. Perbandingan Kinerja

Sistern menampilkan tabel perbandingan Kinerja antara Naive Bayes dan
5VM. sehingga pengouna dapat melihat mana yang memiliki performa

lebih baik.

Untuk memenuhi syarat di atas, kempuier harus memenuhi persyaratan

tungsional dan non-fungsional. Persyaratan fungsional adalah kebutuhan utama

dari perangkat lunak, sementara persyaratan non-fungsional adalah kebutuhan

tambahan yang memastikan Kinerja vang optimal dari perangkat lunak.




Tabel 1V-1. Keburuhan Fungsional

No Deskripsi

1 | Sistem harus mampu menerima input berupa file audio dalam format
wmum (wav) dan mengeksiraksi fitur MFCC dari file tersebut.

2 | Sistem harus melakukan augmcﬁtu;i__d;ata-aé ngan cara pi-' r_rﬁ:hy‘};ng dan
time stretching untuk meningkatkan variasi dataset,

3 | Sistem harus mengimplementasikan dua algoritma klasifikasi. Naive
Baves dan SVM. dan memberikan pilihan kepada pengguna untuk
menjalankan salah sat atan kedua model sekaligus.

4 | Sistemn harus mengoptimalkan parameier SVM
melalui GridSearchCV untuk menghasilkan model werbaik.

5 | Sistem harus menampilkan hasil klasifikasi geare darl music yang telah
diinput.

Tabel LV-2. Kebutuhan Non-Fungsional

No Deskripsi

I | Sistem harus mampu melakukan pemrosesan file audio dan klasifikasi
dalam waktu vang singkat (di bawah 5 detik untuk satu file audio).

2 | Sistermn harus dapal menangani dataset besar tanpa mengalami penurunan
performa yang signifikan, termasuk ketika menggunakan augmentasi
data.

3 | Antarmuka pengeuna harus mudah ¢ dipuhami oleh pengruna tanpa
memerlukan pengetahuan teknis yvang mendalam.

4 | Sistern harus mampu menangani berbagai jenis file audio dengan format
vang berbeda, seperti wav

5 | Perangkat lunak harus dapal dijulankan di berbagal platform sistem

operasi seperti Windows, macOS, dan Linux.
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Pada tahap ini dilakukan analisis terhadap kebutuhan bisnis, kebutuhan
fungsional. dan kebutuhan non-fungsional perangkat lunak yang dikembangkan.
Tujuan dari proses analisis adalah untuk memastikan bahwa semua persyaratan
diidentifikasi dengan jelas sehingga perangkat lunak yang dikembangkan dapat

memenubi harapan pengguna dalam hal Kinerja dan Kinerja.

4.2.4 Analisis Perangkat Lunak

Dalam analisis perangkat lunak imi, beberapa aspek penting telah
diidentifikasi dan dirancang untuk mendukung implementasi kebutuhan fungsional
dan non-fungsional yang telah diuraikan sebelumnya. Perangkat lunak akan
menggunakan arsitektur berbasis client-server, di mana pengguna (client) dapat
mengunggah file audio vang kemudian diproses di server. Proses komputasi berat,
seperti ekstraksi fitur Mel-Freguency Cepsiral Coefficients (MFCC) dan klasifikasi
pernre musik, akan dilakukan di server untuk meningkatkan efisiensi. Model bisnis
ini memungkinkan skalabilitas vang lebih baik serta memaksimalkan kemampuan

perangkat lunak dalam menangani berbagai ukuran file dan dataset yang besar.

Algoritma vang dipilih untuk klasifikasi genre musik adalah Naive Baves
dan Support Vector Machine (3VM). Kedua algoritma ini terkenal dengan
keandalannya dalam wgas-tugas Klasifikasi, khususnya yang melibatkan data
berbasis pola seperti audio. Selain i, untuk SVM, akan dilakukan optimisasi
parameter mengounakan teknik GridSearchCV . Optimisasi ini bermujuan untuk
menemukan parameter terbaik sehingga dapat meningkatkan akurasi model dalam
klasifikasi genre musik. Dengan adanya dua algoritma ini, perangkat lunak akan
memberikan [leksibilitas kepada pengguna untuk memilih model klasifikasi yang

sestal, serta memungkinkan perbandingan kinerja antara kedoanya.

Pada tahap eksteaksi fitur audio, sistem akan mengpunakan teknologi yang
mendukung penggunaan MFCC schagai representasi numernik dari Karaktenstik

frekuensi audio. Library seperti LibROSA akan digunakan untuk mendukung




proses ini, mengingat LibROSA adalah salah satu library yang andal dan efisien
untuk ekstraksi fitur audio. Untuk meningkatkan vanasi data dan performa model,
teknik augmentasi data seperti pirch shifting dan time stretching akan diterapkan.
Teknik augmentasi ini membantu sistem dalam menghasilkan lebih banvak variasi
dara untuk melatih model klasifikasi, sehingga model dapat bekerja lebih baik

dalam menangani berbagai variasi genre musik.

Dari sisi antarmuka pengguna, fokus utama adalah memberikan kemudahan
penggunaan tanpa memerlukan pengetahuan teknis yang mendalam dari pengguna.
Antarmuka akan menyediakan fitur-fitur seperti unggahan file andio, pilihan model
klasilikasi, serta wisualisasi hasil klasifikasi, Visualisasi hasil ini tidak hanya
menampilkan genre yang terklasitikasi. tetapi juga memberikan perbandingan
performa antiara model Neive Baves dan SVM, Desain ini diharapkan memberikan

pengalaman pengguna yang optimal dan intuitif.

Selain itu, perangkat lunak ini juga dirancang agar cocok dengan beberapa
sistem operasi. termasuk Windows, macOS, dan Linux, Fleksibilitas ini penting
uniuk memastikan perangkat lunak bisa digunakan oleh berbagai jenis pengguna
dan sistem operasi vang berbeda. Integrasi teknologi ini mendukung pengembangan

perangkat lunak yang cepat, efisien, dan memperhatikan kebutohan pengguna.

4.3 Fase Design

Pada fase desain, dilakukan perancangan struktur perangkat lunak dan
diagram alur data yang bertujuan untuk menggambarkan bagaimana sistem akan
bekerja secara keseluruhan, Desain ini mencakup aspek arsitektur perangkat lunak.,
alur data, interaksi antar komponen, serta perancangan antarmuka pengguna yvang
dilarapkan mampu memenuhi kebutuhan fungsional dan non-fungsional yang telah

ditentukan pada fase analisis.




4.3.1 Design Perangkat Lunak

Desain Perangkat lunak digambarkan dalam bentuk asecase, flow chart

dan data flow diagram.

I. Model Use Case

Maodel UseCase digunakan untuk menggambarkan skenario  interaksi

pengzunia dengan sistem secara detail. mencakup fitur-fitur utama yang disediakan

oleh perangkat lunak. Berikut adalah rincian use case untuk sistem klasifikasi genre

musik:

Diagram use case ini menggambarkan sistemn klasifikas) genre musik dengan

saru aktor utama yaim User (Pengguna). Sistem ini memiliki tiga fitur utama yang

saling lerkait:

Linggah File Audio: Pengguna dapat mengunggah file audio ke dalam
sistem, Proses ini merupakan langkah awal dalam klasifikasi genre musik.
Ekstraksi Fitur Audio: Fitur im memiliki relasi <<includes> dengan
Unggah File Audio, yang berarti setiap kah file audio diunggah, proses
eketraksi fitur audio akan otomatis dilakukan. Ekstraksi fitur audio adalah
langkah penting untuk menganalisis karakteristk suara dari file vang
diunggah.

Klasifikasi Genre Musik; Proses ini juga memiliki relasi <<includes>
dengan Ekstraksi Fitur Audio. Ini menunjukkan bahwa Klasitikasi genre
musik bergantung pada hasil ekstraksi fitur audio. Setelah ficor-for audio
diekstraksi, sistem akan menggunakan informasi  tersebut  untuk

mengklasifikasikan genee musik dari fle yang diunggah.

Alur kerja sistem:

4

L

User mengunggah file andio ke sistem.

Sistem secara otomatis melakukan ekstraksi fitur audio dari file yvang
diunggah.

Berdasarkan fitur vang diekstraksi, sistem melakukan klasiflikosi genre

rusik.




Diagram ini menggambarkan alur kerja dasar di mana pengguna dapat mengunggah

file audio untuk diklasifikasikan germre musiknya. Ekstraksi fitor audio menjadh

langkah kunci yang menghubungkan proses unggah file dengan klasifikasi genre.

memastikan bahwa sistemn memiliki data yang diperlukan untuk melakukan

klasifikasi vang akurat.

Tabel IV-3. Skenario use case upload file

Identifikasi

Nomor I

Tujuan Mengunggah  file audio  onmk
diklasifikasikan oleh sistem.,

Deskripsi Pengguna mengunggah file  audio
melalui  antarmuka  aplikasi  untuk
memula proses klasifikasi,

Altor User

Skenario Utama

Aksi Aktor

Reaksi Sistem

. Pengguna membuka halaman

wehsite

2, Sistem menampilkan antarmuka

untuk unggah file.

3. Pengguna memilih file audio dari

perangkat.

4, Sistem menerima file awdio,

5. Pengguna menekan

tombaol Upload

B, Sistem memverifikast format [le.

7. Jika file tiduk valid, pengguna

melibat pesan error.




8. Sistem menampilkan pesan error.

. Jika file valid. pengguna

menerima konfirmasi.

10, Sisterm menyimpan  file dan
memberi  tahu  bahwa  file
berhasil diunggah.

Kondisi Akhir

File audio berhasil diunggah dan

disimpan oleh sistem,

Tabel 1V-4, Skenario wse cave Ekstraksi Fiur Audio

Identifikasi

MNomor 2

Tujuan Mengekstraksi fitur audio dari file vang
diunggah untuk keperluan klasifikasi.

Deskripsi Setelah file auwdio diunggah, sistem
secard  ofomatis mengekstraksi  fitur
MFCC.

Aktor Sistem

Skenario Utama

Aksi Aktor

Reaksi Sistem

I. Pengguna telah mengunggah file

audio.

[

Sistem menerima file audio vang

telah diunggah,

3. Sistem memulai proses ekstraksi

fitur MEFCC.

4. Sistem menyimpan hasil ekstraksi
untuk klasifikasi.




Kondisi Akhir

Fitur MECC berhasil diekstraksi dan

siap untuk proses klasifikasi.

Tabel TV-5. Skepario wve cave kKlasifikasi genre musik

Identifikasi

Nomaor 3

Tojuan Melakukan klasifikasi genre musik
berdasarkan algoritma vang dipilih,

.If‘.l.cﬁk:'.i.ps.i ‘Sistem akan MEMProses file audio dan
mengklasifikasikan genre musik,

Aktor User

Skenario Utama

Aksi Aktor

Reaksi Sistem

1. Pengguna meminta klasifikasi

Xorre musik.

2. Sistemn  menerima permintaan

klasifikasi.

3, Sistern menggunakan fitur audio

yang telah diekstraksi.

4. Sistem menjalankan algnr_itﬁ
Klasifilasi.
5. Sistem menentukan genre musik

berdasarkan hasil klasifikasi.

6. Sistem menampilkan hasil

klasifikasi kepada pengguna.

7.  Pengguna melihat hasil klasifikasi

genre  musik., Kondist  Akhir

(renre musik berhasil




diklasifikasikan  dan  hasilonya
ditampilkan kepada pengguna.
Kondisi Akhir Crenre musik berhasil diklasifikasikan

dan hasilnya disimpan.

432 Tahapan Proses Music Genre Classification

Proses klasifikasi genre musik melibatkan beberapa langkah utama, dimulai
dari interaksi pengguna hingga hasil klasifikasi ditampilkan. Setiap tahap dalam
proses inl dirancang untuk memastikan bahwa file audio yang diunggah dapat
diproses secara efektif oleh sistem. menggunakan teknik ekstraksi fitur dan model
klasifikasi yang sesuai. Dalam sistem ini, pengguna berperan aktil dalam
menentukan input serta memilih model yang akan digunakan dalam proses
klasifikasi.

Langkah-langkah dalam proses ini diringkas dalam bentuk flowchart yang
memberikan gambaran alur kerja sistem secara visual. Floweheart ini memuodahkan
pemihaman mengenai tahapan-tahapan yang dilalui mulai dari input awal hingga
outpul akhir. Setiap langkah penting dijelaskan dengan detail, termasuk kepuotusan-

keputusan yang memengaruhi jalannya proses.

Flowchart ini memberikan gambaran langkah-langkah vang terjadi dari awal
pengguna mengunggah file audio hingga hasil klasifikasi genre musik ditampilkan.
Setiap langkah dalam flowchart ini menunjukkan proses yang dilakukan oleh sistem

sera keputusan-keputusan yang dibuat selama proses berlangsung.

. Start: Proses dimulai dari itk ini, vang merupakan awal dar keseluruhan

alur sistem.




. Upload File Audio: Pada langkah ini, pengguna diminta untuk mengunggah
file audio yang akan diproses oleh sistem. File ini merupakan input utama
vang digunakan dalam proses klasifikasi.

] Iy Format Vadid? ; Setelah file audio diunggah, sistem akan memeriksa
apakah formar file audio vang diunggah valid atao ridak. Jika formart file
tidak sesumi dengan yang diharapkan, sistem akan kembah ke langkah
Upload File Audio. meminta pengguna untuk mengunggah file yang valid.
lika formatnya valid, prases akan dilanjutkan ke langkah berikutnya.

. Extract Awdio Feanure: Setelah File audio valid, sistem akan mengekstriksi
{itur audio dari file yvang diunggah. Fitur-fitur ini mungkin termasuk Mel-
Frequency Cepsiral CoefTicients (MPCC) atan fitur audio lainnya yang
relevan untuk klasifikasi genre musik.

. Classifv Music Genre: Berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstraksi, sistem
kemudian melakukan proses klasifikasi untuk menentukan geare musik dari
file audio tersebut. Proses inl menggunakan model klasilikasi yang telah
ditentukan sebelumnya.

] End: Alur kerja sistem berakhir setelah proses klasifikasi selesai. Meskipun
tidak terlihat secaru eksplisit dalam owchart, hasil klasifikasi biasanya

akan ditampilkan kepada pengguna sebagai output akhir dan proses ini.

433 Dara Flaw Diagram (DFD)

Sub bab ini menvajikan Data Flow Diagram (DFD) untuk sistem klasifikasi
gerre muosik. DFD ini terbagi menjadi dua level: Level O dan Level 1. Diagram ini
menggambarkan bagaimana data bergerak di dalam sistem. serta interaksi antara

pengguna dan berbagai komponen sistem.

1. LevelODFD

Pada Level 0, diagram menggambarkan tiga elemen utama:




s  Lser: Pengguna yang berinteraksi dengan sistem untuk mengunggah file
andio dan melihat hasil klasifikasi.

o Music Genre Classification Systeni: Proses inti yvang melakukan Klasifikasi
genre musik berdasarkan fle audio yang diunggah.

o Quiput Results; Hasil klasifikasi vang ditampilkan kepada pengguna.
Diagram Level O menunjukkan alur utama data dari pengguna ke sistem dan

dari sistem ke output hasil.

2. Level | DFD
Level 1 DFD memberikan rincian lebih lanjut tentang proses yang terjadi di dalam
sistemn klasifikasi genre musik. Terdapat lima proses utama yang dijelaskan:
L. Upload Audio File (1.0)
+ [nput: User mengunggah andio file ke sistem.
e (Output: Audio file diteruskan ke proses ekstraksi fitur.
2. Exmract Featwres (2100,
* Input: Menerima audio lile dari proses Upload Audio File.
*  Proses: Sistem mengekstrak fitur audio dar file yang diunggah,
seperti MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients).

e Ouiput: Hasil ekstraksi fitur diteruskan ke proses klasifikasi genre.

3. Classify Genre (301
* Input: Menerima hasil ekstraksi fitur dari proses Extract Features,
* Proses: Sistem mengklasifikasikan genre musik berdasarkan fitur

ying dickstraksi.
»  Qutput: Hasil klasifikasi dikirimkan kembali ke User.
Alur Data:
s Lser mengirimkan audio file ke proses Upload Audio File,
» Audio file diteruskan dari Upload Audio File ke Extract Features untuk

diekstraksi fiturmya.




» Hasil ekswaksi tinur dikirimkan dari Extract Features ke Classify Genre
untuk proses klasifikasi.

»  Hasil klasilikasi genre dikirimkan dan Classity Geare kembali ke User.

4.34 Perancangan Antarmuka

Perancangan  antarmuka  pengguna (U1 adalah  aspek  penting  dan
pengembiangan perangkat lunak karena antarmuka yang baik dapat meningkatkan
pengalaman pengguna. Berkut adalah deskripsi dari antarmuka vang  akan

dirancang untuk aplikasi klasifikasi genre musik,

Antarmuka ini  menampilkan  tombol Upload yang memungkinkan
pengguna untuk memilih file audio dan perangkat mereka.Selain ilu, terdapat

petunjuk mengenai formar file vang diterima (. wav) dan batasan ukuran file.




Setelah mengunggah file audio, pengguna akan diambkan ke halaman
pemilihan model klasitikasi. Pengguna dapat memilih antara dua opsi: Naive Bayes
atau SYM, atau memilih kedua model sekaligus, Terdapat tombol Submit untuk

melanjutkan ke proses klasifikasi.

Seteluh Kasifikasi berhasil, halaman ini akan memperlihatkan hasil dari
klasifikasi geare musik vang terdeteksi. Jika pengguna memilih  untuk

membandingkan kedua algoritma, sistem akan menampilkan hasil keduanya.

Antarmuka dirancang agar responsif dan dapat diakses di berbagai perangkat,
baik komputer, tablet, maupun smariphone. Tata letak yang intuitif dan navigasi
yang mudah digunakan menjadi fokus utama. memastikan bahwa pengguna tidak

memerlukan pengetahuan teknis untuk menggunakan aplikasi.

44 Fase Coding

Fase coding adalah tahap di mana perangkat lunak yang telah dirancang pada
fase sebelumnya akan diimplementasikan dalam bentuk kode sumber. Proses ini

melibatkan penulisan, pengujian, dan integrasi komponen sistem untuk memastikan




bahwa semua fungsi berjalan dengan baik sesuai dengan spesifikasi yang relah

ditentukan.

4 4.1 Implementasi Antarmuka

Implementasi antarmuka pengguna dilakukan menggunakan Sweamlit, yang
memungkinkan pengembangan aplikasi web interaktif dengan cepat. Antarmuka
dirancang untuk memberikan pengalaman pengguna yang intuitif dan responsif.

Berikut adalah elemen utama dalam implementasi antarmuka:

Pada halaman ini, Pengguna dapat mengunggah file audio yang ingin
diklasifikasikan melalui antarmuka ini. Sistem akan secara otomatis mengeksirak
fitur dari {ile sudio yang diunggah, melakukan preprocessing, dan menampilkan

hasil analisis.

*ada halaman ini, Pengguna dapat memilih model klasifikasi vang ingin
digunakan, vaitu Naive Baves atan Support Vector Machine (SVYM). Masing-
masing model akan dioptimalkan berdasarkan parameter vang telah ditentukan

sebelumnya.

Setelah pengguna memilih model Klasifikasi dan memproses file audio,
hasil klasifikasi akan ditampilkan. Selain itu, metrik evaluasi seperti akurasi,
precision, recall. dan Fl-yeore akan disajikan untuk membaniu pengguna

memihami performa model yang dipilih.




Antarmuka pengguna ini juga dirancang agar tetap responsif pada berbagai
perangkat, termasuk desktop, tablet, dan smariphone. Hal i dilakukan untuk
memastikan bahwa pengguna dapat berinteraksi dengan aplikasi dengan nyaman.

terlepas dar jenis perangkat yang digunakan.

442 Implementasi Ekstraksi Fitur dan Augmentasi

Pada fase ini, fitur Mel-Freguency Cepsiral Coefficients (MFCC) digunakan
sehagai representasi fitur wama dari auwdio untuk proses klasifikasi genre musik.
Seluin itu, dilakukan augmentasi data menggunakan metode pitch shifring dan time

stretching untuk meningkatkan variasi dataset yang digunakan oleh model.

1. Ekstraksi Fitur MECC
Ekstraksi MFCC dilakukan dengan menghitung rata-rata dari tiga komponen
utama:
. MFCC; Menangkap representasi frekuensi utama dan sinyal andio,
2. Delta MFCC: Menggambarkan perubahan temporal dari MFCC
i perubshan antar frame).
3. Delta-Delta MFCC: Menangkap perubahan lebih lanjut dari Delta
MFCC.
Ketiga komponen ini digabungkan menjadi saw array berdimensi 1D dengan
panjang 39 fitur untuk setiap file audio. Fitur-fitur ini merepresentasikan
karakteristik frekuensi dari sinval awdio yang sangat berzuna dalam
membedakan genre musik. Hasil dari proses ini adalah representasi numerik

dari fitur audio dalam bentuk array.

b

Bentuk Data
Fitur MFCC, Delta, dan Delta-Delta disusun menjadi array 1D, Ukuran array

tergantung pada jumlah n_mice (biasanya 13) dan penambahan fitur delta




{pertama dan kedua). Dalam hal ini.n mfec=13. maka total fitur yang
dihasilkan adalah 39 (13 MECC + 13 Delta+ 13 Delta-Delta).

Contoh format data hasil eksiraksi;
[-1.13509882e+02 12157067402 -1 9162262401 4.2363041e+01]

Batasan Data

Nilai dari [itwr MFCC berada dalam Kisaran -100 hingga 100, tergantung
paca karakieristik sinyval audio. Nilai ini berganng pada intensitas frekuensi
yang terekstraksi dari audio. Komponen Delta dan Delta-Delta memberikan
informasi tambahan mengenai perubahan temporal dari nilai-nilai MFCC.

vang penting untuk menangkap dinamika dalam sinyal audio musik.

Augmentasi Data

Untuk memperkaya dataset. dua jenis augmentasi diterapkan:

1. Pitch Shifting: Tekmk 1ni mengubah nada dan sinyal audio  tanpa
mengubah durazinya. Misalnya, meningkatkan nada dua semitone lebih
finggi atau menurunkannya, Hal ini menghasilkan varian audio yang

masih relevan secara musik namun dengan pitch yang berbeda.

!-J

Time Stretching: Tekmk i mengubah kecepatan sinyal audio, baik
dengan mempercepat atau memperlambat andio, tanpa mengubah pitch
inada). Dengan eara ini. model akan dilatih pada sinyal dengan durasi
yang hervariasi.

Setiap hasil augmentasi juga diekstrak fitur MECC-nya dengan metode yang
sama, sehingga memperluas jumlah data training yang tersedia. Nilai dari
fitur MFCC hasil angmentasi tetap berada dalam kisaran yang sama, namun

mencerminkan variasi temporal akibat piich shifiing atan time stretching.




Lh

Visualisasi Wenreform Hasil Augmentasi
Untuk memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang efek
augmentasi pada sinyal audio, berikut adalah visualisasi weaveform dari audio

ashi dan hasil augmentasinya;

1. Original Audio
Waveform audio asli menunjukkan:
+  Durasi sekitar 30 detik pada sumbu x.
«  Amplitudo berkisar dan -0.5 hingga 0.5 pada sumbu v,
« Variasi amplitudo yang mencerminkan perubahan kekerasan
dan Karakteristik audio.
2. Audio dengan Pircht Shifting
Waveform audio setelah pitch shifting (2 semitone ) memperlihatkan;
» Durasi yang sama dengan audio asli (30 detik).
«  Bentwk umum gelombang yang mirip dengan aslinga.
# Perbednan halus dalam kepadatan dan frekuensi gelombang,
mencerminkan perubahan nada.
3. Audio dengan Time Strerching
Waveform andio setelah time strefehing (rate (0,8) mennnjukkan:
s Durasi vang lebih panjang, sekitar 37-38 detik.
«  Benwk gelombang yvang mirip dengan aslinya tetapi tersebar

dalam periode wakte yvang lebih lama.




f.

» Pola gelombang individual yang lebih tersebar, mencerminkan

kecepatan pemutaran yang lebih lambat,

Visualisasi MFCC

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenal hasil ekstraksi MFCC dan

augmientasi, berikut adalah visualisasi dari MECC ashi dan hasil augmentasi:

1. MFCC untk Audio Ash: Visualisasi im menunjukkan fitur MFCC
vang dihasilkan dari sudio asli sebelum augmentasi. Setiap sumbu
witkiu (x-axis) menampilkan frame audio, dan sumbua frekuensi (y-axis)

menampilkan koefisien MFCC.

Gambar ini merupakan representasi fitur Mel-Freguency  Cepstral
Coefficients (MFCC) dari audio asli, audio yang dipakai bergeare blues.
MFCC adalah metode yang digunakan untuk menggambarkan Karakieristik
frekuensi dari sinyal audio. Sumbu x menunjukkan waktu dalam detik,
dengan setiap kolom mewakili sebuah frame (segmen waktu) dari sinyal
audio, dan sumbu ¥y menunjukkan koefisien MFCC yung berkaitan dengan
frekuensi tertentu. Setiap warna (i dalam peta ini mewakili kekuatan atau
intensitas frekuensi pada wakt terfentu—semakin merah menunjukkan
miensitas positil vang lebih inggi. sedangkan semakin biru menunjukkan
intensitas negatif atan rendah. Daerah di bagian bawah peta MEPCC
menunjukkan frekuensi rendah, vang biasanya dominan dalam suara bass,
sedangkan bagian atas cenderung merepresentasikan frekuensi Gnggi vang
lebih berhubungan dengan suara instrumen seperti simbal, MFCC asli ini
penting sebagai baseline karena akan dibandingkan dengan hasil augmentasi

untuk melihat bagaimana titur audio berubah.

2 MFPCC untuk Audio Hasil Pitck Shifting: Setelah pitch shifting, hasil
MFCC berubah sesuai dengan pergeseran frekuensi dalam sinval.
Visualisasi ini menunjukkan bagaimana fitur MPCC bervariasi dengan

adanya perubahan pitch.




Pitch shifting adalah teknik augmentasi yang mengubah nada utau
frekuensi sinyal audio tanpa mengubah durasinya, Pada gambar ini, hasil
MFCC dari audio yang telah di-pitch shift memperlihatkan perubahan yang
cukup signifikan pada frekoensi. Misalnya, jika pitch dinaikkan, sebagian
besar komponen frekuensi pada gambar ini bergeser ke arah frekuensi yang
lebih tinggi, yang ditunjukkan oleh pergeseran pola merah dan biru ke bagian
atas, Ini berarti suara lerdengar lebih tinggi daripada suara asli. Namun,
karena durasi audio tidak berubah, wakw pada sumbu x tetap sama, dengan
pola frekuensi yang serupa tetapi dengan perubahan di mtensitas dan
distribmsi frekuensi. Visoalisasi ini memberikan wawasan tentang bagaimana
frekuensi audio dapat berubah dengan pirch shifiing, yang berguna untuk

memperkaya variasi data saat melatih model.

3 MPCC untuk Auwdio Hasil Time Stretching: Pada audio vang
mengalami time stretching, perubahan durasi mempengaruhi nila
MFCC wvang terekstraksi_ terntama dalam segi dinamika temporal.
Visualisasi ini memperlihatkan  bagaimana  fitur berubah  Karena

perubahan kecepatan audio.

Time stretching adalah teknik augmentasi lain yang mengubah
kecepatan (durasi) sinyal audio tanpa mengubah frekuensi (piech). Gambar
ini menunjukkan bagaimana MFCC berubah ketika audio diperlambat (rine-
siretching). Pada sumbu x. pola koefisien MFCC terlihat lebih lebar, yang
berarti frame audio diperpanjang. Setiap frame membutohkan wakm lehih
lama untuk selesal dibandingkan audio asli, sehingga sumbu wakiu terlihat
melnas. Namun, distribusi frekuensi pada sumbu v masih sama seperti andio
asli, karena pitch (nada) tidak berubah. Visualisasi ini memperlihatkan efek

dari perubahan temporal terhadap sinyal audio. Dalam konteks augmentasi,




time stretching menambah keragaman temporal dalam dataset dengan

mempertabankan  kurakteristik  frekuensi  sambil  memperpanjang  atau

memperpendek durasi audio.

Detail Tambahan

Warna pada peta MFCC: Setiap blok warna dalam visuahsasi MFCC
mengoambarkan intensitas energi pada frekuensi tertentn di frame
wakfu lersebut. Semukin merah atau biru intensitas warna. semakin
kuat representasi frekuensi tersebut di ritik waki tersebut. Misalnya,
frekuensi rendah vang diwakili oleh blok birw tua atan merah tua

menunjukkan suara yang sangat signifikan di frekuensi rendah.

Perbedaan antara audio asli dan augmentasi: Pada andio asli (Gambar
IV 13), frekuensi tetap berada pada posisi aslinva, sementara
pada piteh shifting (Gambar IV-14), pola koefisien MFCC bergeser
ke atas, menandakan pergeseran ke frekuensi yang lebih tinggi.
Sedungkan pada time siretching (Gambar 1V-15), visualisasi terlihat
lebih lebar, menandakan bahwa durasi setiap frame diperpanjang

tanpa mengubah posisi frekuensi pada sumbu y.

Pentingnya visualisasi MFCC dalam Klasifikasi musik: MPCC
berguna karena frekvensi musik cenderung memiliki pola tertentu
vang berhubungan dengan genre terientu. Misaloya, musik jazz
mungkin memiliki intensitas yang lebih kuat pada frekuensi rendah,
sementara musik rock mungkin menunjukkan frekuensi tinggl yang
dominan. Dengan angmentasi. model akan belajar mengenali variasi
dilam data yang dihasilkan oleh pirch shifting dan time siretching,
membuatnya lebih robusr dan dapat menangani berbagal variasi

dulam dataset.




4.5 Fase Testing

Fase testing adalah tabap penting dalam pengembangan perangkat lunak
untuk memastikan bahwa aplikasi berfungsi sesuai dengan spesifikasi vang telah
ditetapkan dun bebas dari bug. Pada lase ini, beberapa jenis pengujian dilakukan

unmuk memvalidasi sistem.

4.5.1 Pemodelan Bisnis

Pemaodelan bisnis dalam konteks pengujian bermaksud untuk memastikan
agar aplikasi memenuhi kebutuhan pengguna dan tujuan bismis vang telah
ditetapkan. Pada tahap ini, pengujian dijalankan dengan metode bfack hov. Metode
ini memungkinkan penguji untuk fokus pada input dan output sistem tanpa perlu

memperhatikan bagaimana hasil tersebut dicapal.

4.5.2 Kebutuhan Sistem
Kebutuhan sisterm dalam konteks pengujian ini mencakup spesifikasi perangkal
keras dan perangkat lunak yang digunokan untuk mengembangkan dan
menjalankan aplikasi. Sistemn pengujian vang ada sehagai berikut:
a. Perangkat Keras:
a. Laptop: MacBook Air M1
b. RAM: 8 GB
c. Penyimpanan: 256 GB
b. Sistem Operasi:
a. Versi: macOS 15.1 Sequoia
¢, Perangkat Lunak;
a. IDE vang digunakan: Visual Studio Code

4.53 Pengujian (black box)

Tabel TV-6. Pengujian Dengan Black Beox Testing

No. | Nama Fitur Skenario Uji Lnput Ul'.ﬂpm };{mg Status
Driharapkan
File audio | Sistem menerima Berhasil

dalam dan memverifikasi

I | Upload File ‘ Pengguna
Audio mengungrah




file audio format file, serta

melalui wav menampilkan

antarmuka. pesan berhasil jika
format file valid.

2 | Upload File Pengguna File audio | Sistem Berhasil
Audio mengunggah dengan menampilkan

file audio format pesan ermor yang
dengan format | .mp3 atau | menyatakan format
yang tidak -aac file tidak valid.
didukung_

3 | Upload File Pengguna File audio | Sistem Berhasil

Audio mengunggah melebihi menampilkan
tile audio batas pesan ermor yang
dengan ukuran | ukuran menyatakan file
vang terlala yang terlalu besar.
besar. ditetapkan

4 | Ekstraksi Fitur | Sistem File audio | Fitr audio Berhasil
Audio mengekstraksi | vahd berhasil diekstraksi

fitur audio dari dan disimpan
file yang untuk proses
diunggah klasifikasi.
ménggunakan

5 | Pemilihan Pengguna Algoritma | Sistem memulai Berhasil
Model memilih Naive proses Klasifikasi
Klasifikasi algoritma Bayes menggunakan

Naive Baves Naive Bayves dan
untuk menyimpan
klasifikasi. hasilnya.

6 | Pemilihan Pengguna Algoritma | Sistem memulai Berhasil
Model memilih SVM proses klasifikasi
K lasifikasi algoritma menggunakan

SVM untuk SVM dan
klasifikasi. menyimpan
hasilnya.

7 | Pemilihan Pengguna Naive Sistem Berhasil
Muodel memilih kedua | Baves dan | menjalankan kedua
Klasifikasi algoritma SVM algoritma secara

(Naive Bayes bersamaan dan
dan SV M) menyimpan hasil
untuk keduanya.
klasifikasi

sekaligus.

B | Klasifikasi Sistem File audio | Sistern Berhasil
Genre Musik | melakukan valid mengklasifikasikan

klasifikasi genre musik dan




genre musik

menampilkan hasil

berdasarkan prediksi.
fitur yang
diekstraksi
menggunakan
Naive Beaves
atau SYM.
9 | Hasil Sistem Hasil Sistem Berhasil
Klasitikasi menampilkan | prediksi menampilkan
hasil dari Naive | geare musik yang
klasifikasi Bayes atan | terprediksi
setelah proses | SVM
selesai.
10 | Respons Pengguna Antarmuka | Sistem Rerhasil
Antarmuka mengakses di berbagai | menampilkan
aplikasi perangkat | antarmuka yang
melalui responsif dan
herbagai sesuai dengan
perangkat ukuran layar
{komputer, perangkat.).
tablet,
smartphone).
11 | Time Sistem File audio | Sistem Berhasil
Processing memproses file | valid menyelesaikan
audio dan proses klasifikasi
klasifikasi dalam waktu
dalam waktu maksimal 20 detik
kurang dari 20 per file audio,
detik.
12 | Kompatibilitas | Sistem diuji di | Akses Sistemn dapat Berhasil
Platform herbagai aplikasi berjalan lancar di
sistemn operasi | dari berbagai platform
(Windows, berbagai lanpa error.
macO85. sistem
Linux). operasi
13 | Augmentasi Sistern File audio | Sistem berhasil Berhasil
Data melakukan valid melakukan
augmentasi angmeniasi data
data (pitch dan menggunakan
shifting, time data augmentasi
stretching) untuk klasitikasi.
sebelum
klasifikasi
dilakukan, | R —
14 | Errar Pengguna File audio | Sistem Berhasil
Handling mengungeah tidak valid | menampilkan




file audio pesan error dengan
dengan format informasi yang
atau ukuran jelas tentang
vang tidak kesalahan format
| wvalid. atan ukuran file.
15 | Oprimasi Sistem File audio | Sistem herhasil Berhasil
Parameter melakukan valid, melakukan
S5VM oplimasi parameter | oplimasi parameter
parameter SVM dan menghasilkan
untuk SVM maodel terbaik
menggunakan untuk SVM,
GridSearchCV.

4.6 Fase Pemeliharaan

Fase pemeliharaan merupakan tahap krosial dalam siklus hidup perangkat
lunak, di mana sistem yang telah di kembangkan dan diuji perlu terus dipantau dan
diperbarui agar tetap berkualitas. efisien, dan relevan dengan kebutuhan pengguna.
Setelah peluncuran aplikasi klasifikasi genre musik, tim pengembang bertanggung
Jjawab untuk melakukan perbaikan bug yang mungkin muncul setelah penggunaan
nyata. Masalah vang tdak terdeteksi selama fase pengujian dapat muncul Ketika
aplikasi dihadapkan pada data atan skenario yang lebih kompleks, schingga
diperlukan pendekatan proakiif untuk mengidentifikasi dan memperbaiki masalah
tersebut berdasarkan umpan balik dari pengguna. Selain itu. pembaruan fitur
menjadi bagian penting dari fase pemeliharaan ini; dengan terus mendengarkan
umpan balik pengguna dan mengikuti perkembangan teknologi. fitur baru dapat
ditambahkan atau fitur yang sudah ada dapat ditingkatkan uniek meningkatkan
pengalaman pengguna dan efisiensi sistem. Optimasi kinerja juga menjadi
perhatian utama. terutama dalam memastikan aplikasi mampu menangani dataset
besar dan permintaan pengguna yang tinggl tanpa mengorbankan kecepatan dan

responsivitas.

Dukungan pengguna juga menjadi clemen penting dalam fase pemeliharaan,
vang mencakup penyediaan dokumentasi yang jelas dan panduan penggunaan serta

layanan bantuan untuk menjawab pertanyaan dan mengatasi masalah vang dihadapi




pengguna, Ini tdak hanya meningkatkan pengalaman pengguna tetapi juga
membantu dalam membangun hubungan positif antara pengeuna dan pengembang.
Selain itu, monitoring sistem secara berkala sangat penting untuk memastikan
bahwa aplikasi tetap aman dan berfungsi dengan bk, Ini mencakup audit
keamanan yang rnutin untuk mendeteksi dan mengatasi potensi ancaman, serta
analisis kinerja untuk mengidentinkasi area vang perly dioptimalkan. Dengan
semua langkah ini, fase pemeliharaan bertnjuan untuk memastikan bahwa aplikasi
klasifikasi genre musik tidak hanya berfungsi dengan baik pada saat peluncuran,
tetapi juga tetap relevan, aman, dan efisien dalam jangka punjung. schingga dapat

memenuhi harapan pengguna yang terus berkembang.

4.7 Kesimpulan

Pengembangan perangkat lunak klasifikasi genre musik dilakukan secara
bertahap menggunakan Metode Watarfall. Setiap langkah dari analisis kebumuhan,
desain sistem, implementasi, pengujian, hingga pemeliharaan dilakukan secura
sistematis. Dengan desain modular dan antarmuka pengguna berbasis web,
perangkat lunak ini dibarapkan mampu memberikan analisis performa vang akurat

untuk meiode Naive Bayes dan SVM dalam klasifikasi gemre musik.




BAB Y
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Pendahuluan

Pada_bab imi dibahas hasil eksperimen dan evaluasi kinerja dus model
klasifikasi yang dipakai dalam penelitian. yaitu Naive Bayves dan Support Vector
Machine (SWM). Kedua model tersebot diuji menggunakan dataset GTZAN yang
berisi [ile audio dari berbagai genre musik. Performa model dinilai menggunakan
sejumlah metrik, seperti akurasi, presisi, perolehan, dan skor F1. Hasil peramalan
dibandingkan dan dianalisis untuk mengetahui kekuatan serta kelemahan masing-
masing metode. Selain im. marriks ketidakpastian disajikan untuk mendapatkan

pemahaman lebih dalam tentang sebaran kesalahan prediksi antar spesies.

5.2 Data Hasil Penelitian

Pada bagian ini, hasil evaluasi dari kedua model dipaparkan secara rinci,
termasuk perbandingan performa Matve Bayves dan SVM berdasarkan metrik yang

telah disebutkan sebelumnya.

5.2.1 Konfigurasi Percobaan

Dalam penclitian ini, saya melakukan lima belas konfigurasi percobaan
ving berbeda untuk membandingkan performa Naive Bayes dan SVM dalam

klasifikasi genre musik. Senap konfigurasi memiliki parameter yang berbeda.

Sebelum menjelaskan konfigurasi percobaan, penting untuk memahami komposisi
din pembagian dataset vang digunakan:

» Jumlah total sampel: 1000

+  Jumlah genre musik (kategori): 10

»  Sampel per genre: 100




Dataset ini dibagi menjadi set pelatihan (training sety dan set pengujian (rest set)

dengan rasio 80:20, menggunakan metode stratified sampling:

s Set pelatihan; 800 sampel (30 sampel per genre)

= Set pengujian: 200 sampel (20 sampel per genre)

Stratified sampling diterapkan untuk memastikan bahwa proporsi sampel untuk

setiap genre dipertahankan dalam kedua set. Hal ini penting untuk memastikan

evaluasi yang seimbang dan representatif untuk semua genre.

Tabel V-1, Konfigurasi Percobaan

Konfigurasi Model Parameter
1 Naive Baves var_smoothing: le-4
(delault)
1 Naive Bayes var_smoothing: le-2
I Naive Baves n-ﬂr_mmarfu'}rg: le-5
v SVM kernel: thl , C: 1.0,
aanma: 'scale’ (defaulr)
V 5VM kernel: rhf L C: 10,
wanumna: 0,1
vl SVM kernel: 'poly', C: 1,
degree: 3
vl SVM kernel; s gmui_c_l"_._-‘i'_;_ 1.
gamme: "auto’
VI S5VM kernel: vhl, C: 10,
aammer: 007
X 5VM kernel: rbt, C: 100,
gamma: |




5.2.2 Hasil Konfigurasi 1

Naive Baves dengan parameter default:

Pada konfigurasi pertama ini. model Naive Baves dijalankan menggunakan
parameter delault, khususnya dengan nilai var_smoothing sebesar 1e-2, Parameter
var_smoothing  adalah  teknik yang digunakan untuk menangani masalah
probabilitas nol dalam model Maive Baves, terutama ketika berurusan dengan fitur
yang jarang muncul dalam dataset.

Hasil vang diperoleh dari konfigurasi ini adalah sebagai berikut

2
Tabel V-2. Hasil konfigurasi |

Model Accuracy Precision Recall Fl-seore

Naive Bayes | 4925% | 0484821 04925 0482875

Pada Gambar V-1, Confusion Mamric Konfigurasi | menunjukkan kinerja
model Naive Bayes dalam mengklasitikasikan genre musik berdasarkan Confusion
Matrix yang dihasilkan. Pada diagonal utama, terlihat jumlah prediksi yang benar
untuk setiap genre, seperti 65 instance yang diklasifikasikan dengan benar untuk
gerre classical, 37 untuk fiphop, dan 71 untuk metal. Nilai yang lebih tinggi pada
diagonal ini menunjukkan bahwa model bekerja dengan baik dalam
mengklasifikasikan genre-genre terschut. Namun, lerdapat juga instance vang salah
klasifikasi, yang ditunjukkan oleh nilai-pilai di lvar diagonal. Misalnya, 21
instance blues salah diklasifikasikan sebagal disco dan 12 instance country juga
salah diklasifikasikan sebagai disco.

Dari Confusion Matriy ini, terlihat bahwa meskipun model Naive Baves
mampu mengenali beberapa genre dengan baik, seperti classical dan metal, model
ini masih kesulitan dalam mengklasifikasikan genre lain, seperli Mues dan regpae,
vang sering kali salah diklasifikasikan sebagai genre lain. Misalnya, banyak
instance hlues diklasifikasikan schagai diseo dan reggae sering salah

diklasifikasikan sebagai rock atau disco.




Hasil performa dari model ini mencakup nilai akurasi sebesar 49 25%, yang
berarti sekitar setengah dan seluruh instance berhasil diklasifikasikan dengan
benar. Precision rata-rata sebesar 0.4848 menunjukkan bahwa 48 48% dari prediksi
gerre vang dihasilkan model sesuai dengan genre vang schenamya. Recall sehesar
04925 menunjukkan bahwa model berhasil menangkap 49 25% dari genre yang
benar, sementara FU-seore sebesar 04829 menunjukkan keseimbangan antara
precision dan recall. Berdasarkan hasil ini. meskipun model Natve Bayes memiliki
performa yang cokup baik pada beberapa genre, masih diperlukan peningkatan,

terutama untuk mengatasi kesaluhan klasifikasi pada genre tertentu,

5.2.3 Hasil Konfligurasi 1l

Naive Bayes dengan var_smoothing yvang dioptimalkan:

Pada konfigurasi kedua ini, model MNaive Bayes dijalankan dengan
parameter var_smoothing yang telah dioptimalkan. Nilai var_smoathing diubah
dari default 1e-9 menjadi 1e-2 yvang merupakan peningkatan signifikan dalam

smoothing yang diterapkan.

sil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalah sebagai berikut:
Tabel V-3. Hasil Konfigurasi 1
Model Acenraey FPrecision Recall Fl-seore
Naive Bayes | S037% 0499428 050375 0492169

Pada Gambar V-2. Confusion Marix Konfigurasi 11, model Naive Bayes
dioptimalkan dengan mengubah nilai parameter var_smioothing dari le-9 menjadi
le-2. Peningkatan nilai var_smaoothing ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas
perhitungan probabilitas, terutama dalam menghadapi fitur-fur yang jarang
muncul dalam dataset. Hasil dari perubahan ini menunjukkan peningkatan kinegja

model, meskipun tantangan dalam Klasifikasi beberapa genre masih terlihat.




Beberapa genre, seperti metal dan clussical, masih diklasitikasikan dengan
baik, masing-masing dengan 71 dan 65 mstance yang diklasiBkasikan dengan
benar. Namun. beberapa genre lain seperti blues dan country masih sering salah
diklasifikasikan. Misalnyva, 21 mstance Blues salah diklasifkasikan schagai disco,
dan 12 instance country juga mengalami kesalahan yang sama. Selain itu,
genre pop sering - diklasifikasikan - sebaga rock,  menunjukkan  adanya  pola
kesalahan yang konsisten dalam klasifikasi beberapa genre.

Meskipun terdapat kesalahan klasifikasi, model Naive Bayes dengan
parameter vang dioptimalkan ini menghasilkan peningkatan akurasi menjadi
50,374, yung berarti lebih dari separuh instance berhasil diklasifikasikan dengan
henar. Selain itu, precision model mencapai (11,4994, menunjukkan bahwa hampir
50¢% dari  prediksi yang dihasilkan oleh model sesuai dengan  genre
sebenamya. Recall sebesar  0,5038 mengindikasikan bahwa model mampu
mengenali sekitar 50 38% dari gemre vang benar. Nilai F/-score sehesar 04922
menunjukkan bahwa keseimbangan antara precivion dan recall berada di sekitar
angha 4% 224%.

Secara keseluruhan, meskipun pemingkatan pada
parameter var_smoothing memberikan hasil yang lebih baik, terutama dalam hal
akurasi, model Naive Baves ini masih menghadapi tantangan dalam menangani
beberapa genre yvang sering mengalami kesalahan klasifikasi, seperti blwes. disco,
dan reggae. Im menunjukkan bahwa meskipun ada peningkatan, masih diperlukan

penyempurnaan lebih lanjut untuk mencapai hasil Klasifikasi yang lebih akurat.

5.2.4 Hasil Konfigurasi TIT

Naive Bayes dengan var_smoothing vang dioptimalkan:

Pada konfigorasi kedua ini, model Naive Bayes dijulankan dengan
parameter var_smoothing yang telah dioptimalkan. Nilai var_smoathing diubah
dari default 1e-9 menjadi le-3, yang merupakan peningkatan signifikan dalam

smoothing vang diterapkan.




Hasil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalah sebagal berikut:

Tabel V-4. Hasil Konfigurasi 111
Model | Accuracy Precision Recall Fl-score
Naive Bayes | 49.625% | 0.480267 0.49625 0486884

Pada Gambar V-3, Confusion Matrix Konfigurasi 1, model Neaive Bayes
dijalankan dengan nilai var_smoothing yang telah dioptimalkan dan 1e-9 menjadi
le-5. Perubahan ini menghasilkan peningkatan dalam penanganan fitur vang jarang
muncul pada dataset, meskipun tantangan dalam klasifikas: genre musik masih ada,
Pada Confusion Mairix ini, terlihat beberapa genre yang diklasifikasikan dengan
cukup baik, seperti claysiced dengan 64 instance yang diklasifikasikan benar,
dan metad dengan 69 instance. Namun, beberapa genre lain masih menunjukkan
kesalahan klasifikasi yang cukup signifikan. Sebagai contoh, genre blwes memiliki
17 instance yang salah diklasifikasikan sebagal disco,
sementara country dan reggae juga mengalami kesalahan klasifikasi vang serupa,
masing-masing salah dikenali sebagai disco dan rock.

Hasil kinerja dar konfigurasi inl mencakup akurasi sebesar 49 625%:, yang
sedikit lebih baik dari konfigurasi sebelumnya. Selain itu, precision model tercatal
schesar (04893, yang berarti hampir 48 93% dari prediksi yang dihasilkan oleh
model adalah benar, Recull sebesar 00,4963 menunjukkan bahwa model berbasil
mengenali sekitar 449 .634% dari genre vang benar. Sementara itu, &/ {-score sebesar
0 4869 menunjukkan kescimbangan antara precision dan recall,

Secara keseloruhan, meskipun peningkatan
parameter var_smoothing memberikan sedikit perbaikan dalam akurasi model,
beberapa gerre seperti blues, disco, danreggae masih  menghadapi  masalah
kesalahan klasifikasi vang cukup tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun
perubahan parameter ini berpengaruh. masih diperlukan peningkatan lebih lanjut
pada model atau data preprocessing untuk mencapai hasil Klasifikasi yang lehih

akurat.




5.2.5 Hasil Konfigurasi IV
SVM dengan parameter default;

Pada konfigurasi ini, model Support Vecior Machine (SVM) dijalankan
menggunakan parameter default, vaitu kernel Radial Basis Function (RBF), dengan
nilai C sebesar 1.0 dan gamma disetel ke 'scale’. Kernel RBF digunakan untuk
menangkap hubungan non-linear antar fitur, sementara parameter C mengontrol
keseimbangan antara memaksimalkan margin dan mengurangi kesalahan

klasifikasi. Nilai gammea menentukan seberapa juuh pengaruh satu contoh dita,

Hasil vang diperoleh dar konfigurasi imi adalah sebagai berikut:

Tabel ¥-5. Hasil Konfigurasi IV

Model Acenracy Precision Recall Fl-seore

SVM 82.25% | 0.825633 0.82250 0821801

Pada Gambar V-4. Confusion Marric Konfigurasi IV, model Support Vecror
Machine (SVM) dengan Kkernel Radial Basis Function (RBF) dijalankan
menggunakan parameter default, yaiw nilai C schesar 1.0 dan gamma diserel ke
'scale’. Pengpunaan kernel/ RBF bertujuan untuk menangkap hubungan non-linear
antar fitur, sementara parameter C berfungsi untuk mengatur keseimbangan antara
memiaksimalkan margin dan mengurangi kesalahan klasifikasi. Nilal gamvna
menentukan seherapa jauh pengaruh satu contoh data terhadap model.

Dari Confusion Mairix ini, terlihat bahwa model SVM memiliki performa
yvang sangat baik dalam mengklasifikasikan berbagal geare musik. Misalnya,
genre classical berhasil  diklasifikasikan  dengan  benar  sebanvak 78
instance. metafdengan 75 instance. dan pop dengan 71 instance. Namun, masih ada

beberapa  kesalahan  klasifikasi, meskipun dalam  pumlah yang lebih keal




dibandingkan dengan model sebelumnya. Sebagai contoh, 10 instance dari
genre blues salah diklasifikasikan  sebagai reggae,  dan 7 instance
dari cowniry salah diklasifikasikan sebagai reck.

Hasil  Kinerja  model  darn konfigurasi  imi menunjukkan  akurasi
sebesar 82.25%. wang jauh lebih baik dibandingkan dengan konfigurasi
sehelumnya.  Selain  itw, precision model  tercatal sebesar 08256, yung
menunjukkan bahwa lebih dari #2.56% prediksi yang dihasilkan oleh model adalah
benar, Recall sebesar 00,8225 mengindikasikan bahwa model berhasil mengenali
82.25% dari genre vung benar, dan Ff-score sebesar 05218 menunjukkan
keseimbangan yang sangat baik antara precision dan recall,

Secara keseluruhan, model SYM dengan parameter default im memberikan
hasil yang jauh lebih akurar dalam mengklasifikasikan gesre musik dibandingkan
dengan konligurasi-konfigurasi sebelumnya. Ini menunjukkan bahwa SVM,
dengan kerne! RBF dan parameter yang diatur secara default, sangat efektif dalam
menangani data dengan pola non-linear, schingga meningkatkan performa

klasifikasi secara sigmifikan.

5.2.6 Hasil Konfigurasi V

SVM dengan parameter yang dioptimalkan:

Pada konfigurasi imi. model Support VE’LT:JbMHL‘}iJ}IE (3VM) dijalankan
dengan parameter vang telah dioptimalkan, yaitu kerne! Radial Basis Function
{RBF). dengan nilai C sebesar 10 dan gamme sebesar 0,1, Nilai C yang lebih besar
memungkinkan model ontuk lebih memfokuskan pada pengurangan kesalahan
klasifikasi, sementara gamema yang lebih tinggi mempersempit pengaruhk contoh

data, sehingea mode| lebih responsil terhadap variasi data.

3
Hasil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalih sebagai berikut:




Tabel V-6. Hasil Konfigurasi ¥

[ Model T-Accurm'_r _ Precision | Recafl |mF|' -Senre |
Isvm 94 875% 10.950092 ‘0,943?5 10.943323 |

Pada Gambar V-5. Confusion Mairix Konfigurasi V, model Support a'r'rur
Muachine (SVMdijalankan dengan parameter vang telah dioptimalkan, vaitu kerme/
Radial Basis Function (RBF). dengan nilai C sebesar 10 dan ganwma sebesar 0.1,
Parameter C yang lebih tinggi memungkinkan model untuk meminimalkan
kesalahan Klasifikasi secara lebih agresif, sedangkan gamuna yang lebih besar
mempersempit pengaruh contoh data, sehingga model menjadi lebih sensinf
terhadap variasi dalam dataset.

Dari Canfusion Matriv ini, terlihat bahwa performa model SVM yang
dioptimalkan jauh lebih baik dibandingkan dengan konfigurasi sebelummnya,
Sehagian besar genre musik diklasifikasikan dengan benar, seperti hines dengan 75
instance yvang diklasifikasikan benar, elassical dengan 77 instance, dan pop dengin
79 instance. Kesalahan klasifikasi masih ada, tetapi sangat minim. seperti 2
instance blues yang salah diklasifikasikan sebagai rock dan 3 instance diseo yang
salah diklasifikasikan sebagal reggae.

Kinerja model ini sangat baik, dengan akurasi mencapai 94.875%, vang
menunjukkan bahwa hampir semua instance diklasifikasikan dengan benar. Selain
itu, precision tercatal sebesar 09501, vang berarti bahwa lebih dari 95% dari
prediksi  yang dibuat oleh model adalah benar. Recall sebesar 09488
mengindikasikan bahwa model berhasil mengenali sekitar 94 88% dan instance
yang benar. Nilai FI-score vang  sebesar  0,9488 menunjukkan bahwa
keseimbangan antara precision dan recall sangat baik.,

Secara keseluruban, model SVM dengin parameter yvang dioptimalkan ini
memberikan hasil vang sangat akurat dalam Klasifikasi genre musik. Peningkatan
pada nilai C dan gamma terbukti efektif dalam meningkatkan performa model,
menjadikan model ini jauh lebih mampu menangani variasi dalam dataser dan

menghasilkan klasifikasi vang jauh lebih tepat.




5.2.7 Hasil Konfigurasi V1
SVM dengan kerne! polynomial:

Pada konfigurasi ini, model Suppart Vector Machine {8V M) dijalankan
dengan  menggunakoan  kernel polynomial, dengan nilai € sebesar |1
dan degree sebesar 3. Kerne! polynomial digunakan untuk menangkap pola non
linear  vyang  dapat  dimodelkan  sebagai  polinomial,  sedangkan
parameter degree menentukan derajat polinomial vang digunakan dalam keputusan
boundary. Nilai Ctetap pada |, menjuga keseimbangan antara margin yang

maksimal dan tingkat kesalahan klasitikasi.

Hasil yang diperoleh dan konfigurasi ini adalah sebagai berikut:

Tabel ¥-7. Hasil Konfigurasi VI

Model Accuracy FPrecision Recall Fl-score

SVM 78625% | 0831261 0.78625 0.795615

Pada Gambar V-6. Confuston Matriz Konfigurasi V1, model Support Vector
Muachine (SVM) dijalankan menggunakan kernel polynomial dengan nmilai C
sehesar | dan degree sehesar 3. Kernel polynomial digunakan untuk menangkap
pola non-linear yang dapat dimodelkan dengan polinomial. sementara degree
menentukan kompleksitas polinomial yang digunakan untuk menentukan decision
boundary. Nilai C yang dipertahankan pada | menjuga keseimbangan antara margin
yang optimal dan tingkat kesalahan klasifikasi,

Dari Confusion Marriv ini. terlihat bahwa model SVM dengan kernel
polynomial menunjukkan performa vang cukup baik dalam mengklasifikasikan
berbagai  genre  musik.  Beberapa  gemre  diklasifikasikan  dengan  baik,
seperti classical dengan 69 instance vang diklasifikasikan benar, pop dengan 68

instance, dan jugz dengan 69 instance vang benar. Namun, terdapat beberapa




kesalahan klasifikasi yang lebih sering terjadi pada genre tertentu. seperti rock yang
mengalam kesalahan  Klasifikasi dengan 15 nstance  yang  salah  dikenali
sebagai country, dan 10 instance metal yang salah dikenali sebagai reggae.

Hasil performa model menunjukkan akurasi sehesar 7T8.6253%, yvang masih
tergolong baik meskipun tidak seakurat model dengan ferne! RBF yang
dioptimalkan. Selain itw, precision model tercatat sebesar 0.8313, menunjukkan
bahwa sekitar 83.13% prediksi yang dihasilkan oleh model adalah
benar, Recall sebesar 0,7863 mengindikasikan bahwa model mampu mengenali
sekitar 75,63% instance yung benar. Sementara itu, Fi-score sebesar 0.7956
menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision dan recall.

Secara keseluruhan, penggunaan kernel polynomial memberikan hasil yang
baik dalam menangani data dengan pola non-linear. meskipun masih terdapat
beberapa kesulahan klasifikasi yang perlu diperbaiki, terutama pada genre
seperti rockdan metal. Model SVM  dengan  kerned polynomial ini mampu
menangkap pola vang lebih kompleks, tetapi mungkin tidak sekuat kerne! RBF

dalam hal akurasi klasifikasi genre musik secara keseluruhan.

5.2.8 Hasil Konfigurasi V11

SVM dengan kernel sigmoid:

Pada konfigurasi ini. model Support Vector Machine (SWM) dijalankan
menggunakan kermel sigmoid,, dengan nilai Cschesar | dan gammg disetel ke auto’,
Kernel sigmoid digunakan untuk mengaproksimasi fungsi aktivasi seperti dalam
Jaringan  saraf, dengan  tupuan  menangkap  pola non-hinear  dalam  data
Nilai gemma "auto’ menentukan bahwa parameter gamma dihitung berdasarkan
jumlah fitur dalam dataset, dan C sebesar | menjaga keseimbangan antara margin
dan kesalahan klasifikasi.

Hasil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalah sebagai berikut:

Tabel V-8, Hasil Konfigurasi V1I

Model | Accuracy Precision Recall Fl-seore




SVM 335% 0.339001 0.35500 0.3422748

Pada Gambar V-7, Confusion Marric Konfigurasi VI model Support
Vectar Machine (SVM) dijalankan menggunakan desel sigmoid dengan nilai C
sehesar 1 dan gamma yang disetel ke ‘anto’. Kermel sigmoid digunakan untuk
mengaproksimasi fungsi akrivasi seperti dalam jaringan saraf, dengan tujuan
menangkap pola non-linear dalam data, Nilai gamma ‘auto’ memastikan bahwa
parameter gammma dihitung berdasarkan jumlah fitur dalam datasel, sementara C
sehesar | menjaga kescimbangan antara margin maksimal dan tngkat kesalahan
klasifikasi.

Dari Confusion Mamriv ani, terlibat bahwa model SVM dengan kernel
sigmoid memiliki performa yang jauh lebih rendah dibandingkan dengan
konfigurasi-konfigurasi  sebelumnya. Beberapa genre mengalami  kesalahan
klasifikasi yang signifikan. Misalnya, genre rock dan blues sering  salah
diklasifikasikan sebagai genre lain, dengan masing-masing 21 instance rock dan 13
instance blues salah dikenali, Demikian pula, genre
seperti country dan regeae menunjukkan kesalahan klasitikasi yang tinggi, dengan
banyak  instance dari  genre  lain  yang  keliu  diklasifikasikan
sebagai cownlry atau reggae.

Hasil performa model dar konfigurasi ini menunjukkan akurasi yang
rendah, yaitu 35.5% . yang berarti model hanya mampu mengklasifikasikan sekitar
35,5% dan instance dengan benar. Selain i, precision model tercatat sebesar
1,339 vang menunjukkan bahwa hanya sekitar 339% prediksi model yang
benar, Recall sebesar 0,335 menunjukkan bahwa model mampu mengenali sekitar
35,5% dari instance yang benar, Sementara i, Fi-score sebesar 0342
menunjukkan bahwa keseimbangan antara precision dan recell masih tergolong
rendah.

Secara keseluruhan, penggunaan kernel sigmoid dalam konfigurasi ini tidak
memberikan hasil yang baik untuk klasifikasi genre musik. Hal ini kemungkinan
disecbabkan oleh kemampuan kerned sigmoid vang kurang tepal dalam menangkap

pola non-linear kompleks dalam dataset ini. Kernel sigmoid cenderung digunakan




dalam jaringan saraf dan mungkin tidak optimal untuk model SVM dalam konteks

ini. sehingga menyebabkan penurunan performa vang signifikan,

5.12.9 Hasil Konfigurasi V111
SVM dengan parameter yang dioptimalkan;

Pada konfigurasi ini, model .Supfmrhb’etrmr Machine (8VM) dijalankan
dengan parameter yvang dioptimalkan, yaitu kernef Radial Basis Function (RBF),
dengan nilm C sebesar 10 dan gawmme sebesar 007, Parameter C yang  tinggi
memperkuat fokus model pada pengurangan kesalahan klasilikasi, sementara
nilai gemmma yang  lebih kecil  dibandingkan  konfigurasi  sebelumnya
memungkinkan model untuk mempertimbangkan pengaruh contoh data dalam
radius yang lebih luas,

Hasil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalah sebagai berikut:

Tabel V-9, Hasil Konfigurasi VI

Model Accnracy Precivion Recall Fleseare
SVM 95.25% | 0.953114 095250 0952529

Pada Gambar V-8, Confusion Marric Konfigurasi VI, model Support
rotor - Machine (SVM)  dijalankan dengan parameter yang dioptimalkan,
menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF), dengan nilai C sebesar 10 dan
ganuma sebesar 007, Nilai C vang tinggi berfungsi untuk memperkuar fokus model
pada pengurangan kesalahan Klasifikasi. sementara gamma vang lebih Kecil
dibandingkan dengan konfigurasi sebelumnya memungkinkan model untuk
mempertimbangkan pengarvh data dalam radius yang lehih luas, sehingga dapat
menangkap pola vang lebih kompleks dalam data.
Dari Confusion Matriy ini, terlibat bahwa model SYM yang dioptimalkan
memiliki performa yang sangat baik. Sebagian besar penre musik diklasifikasikan

dengan sangat akurat. Misalnya, blues memiliki 75 instance vang diklasifikasikan




benar, classical dengan 78 instance, danrock dengan 72  instance yang
diklasifikasikan benar, Kesaluhan Klasifikasi yvang terpadi sangat mimim, dengan
hanya beberapa nstance vang salah diklasifikasikan. seperti | mstance blues yang
salah  dikenali  sebagai reggoe dan 4 instance rock vang  salah  dikenali
sebagai meral.

Hasil kinerja model dan konligurast ini menunjukkan akurasi yang sangal
tinggi, yaitu 95.25%, yang menunjukkan bahwa hampir semua instance berhasil
diklasifikasikan dengan benar. Selain itu, precision model wercatat sebesar 0.9531,
ving berarti lebih dari 9531% prediksi yang dibuat oleh model adalah
benar. Recall sebesar 0.9525 mengindikasikan bahwa model mampu mengenali
sekitar  95.25% dar  instance  yang  benar. dan Fl-score sehesar  (0.9525
menunjukkan keseimbangan vang sangat baik antara precision dan recall.

Secara keseluruhan, model SWVM dengan parameter yvang dioptimalkan ini
memberikan hasil klasifikasi vang sangat akurat dan konsisten. Peningkatan nilai C
dan  gamina telah terbukt efektif dalam meningkatkan performa model,
menjadikannya salah satu konfigurasi terbaik untuk menangam data genre musik

dengan pola yang lebih kompleks,

5.2.10 Hasil Konfigurasi 1X

S¥M dengan parameter yang dioptimalkan:

Pada konfigurasi ini. model Supparhi’ermr Machine (SVYM) dijalankan
dengan parameter vang dioptimalkan, yaitu kernel Radial Basis Function (RBF),
dengan npilai C sebesar 100 dan pemma sebesar 1. Nilal C yang  linggi
mengindikasikan bahwa model sangat berusaha untuk meminimalkan kesalahan
klusifikasi, sementara gamma yang besar menyebabkan model lebih sensitif
terhadap contoh data individual, vang dapat menghasilkan keputusan yang lebih

kompleks namun berisiko terhadap overfitting.

3
Hasil yang diperoleh dari konfigurasi ini adalih sebagai berikut:




Tabel ¥-10. Hasil Konfigurasi 1X

| Model -'"Accurm'_r Precision | Recafl |-“."‘l'-.¥(.'f.'rt.‘
l SVM 57.375% 0916775 l 0.57375 ‘ 0.646926 |

Pada Gambar V-9, (}Jﬂ'ﬂ.\'mn Matriv Konfigurasi IX, model Support Vector
Machine (SVM) dijalankan menggundkan kernel Radial Basis Function (RBF)
dengan nila © sebesar 100 dan garmmia sebesar 1. Nilai C vang tinggt menunjukkan
bahwa model sangat menekankan pengurangan kesalahan klasifikasi, sedangkan
garmma yang besar membual model lebih sensitif terhadap setiap contoh data
individual. Hal ini memungkinkan model untuk membuat keputusan yang lebih
kompleks. namun dengan risiko overfiring.

Dari Confusion Mairix ini, terlihat bahwa meskipun model dapat
mengklasifikasikan beberapa gemre dengan benar, seperti country dengan 80
instance dan rock dengan 52 instance yang benar, ada juga beberapa kesalahan
klasifikasi yang signifikan. Misalnya, genre blues mengalami kesalahan besar
dengan 40 instance yang salah diklasifikasikan sebagai country, begitu juga
genre pop dan metal yvang menunjukkan kesalahan klasifikasi dengan cukup besar.
Hasil performa model menunjukkan akurasi sebesar 57.375%, yang berarti model
berhasil mengklasifikasikan lehih dan separuh instance dengan benar, meskipun
miasih ada ruang vang signifikan untuk perbaikan,

Secara keseluruhan, konfigurasi dengan nilai C vang tinggi dan garmma
ving besar menghasilkan performa yang bervariasi, dengan kekuatan dalam
mengklasifikasikan beberapa genre dengan baik, namun menunjukkan kelemahan
dalam menangani beberapa kesalahan klasifikasi vang signifikan, terutama dalam
genre yang lebih sulit dibedakan satu sama lain. Model ini mungkin telah
menunjukkan tanda-tanda overfitting, yang menychabkan akurasi keseluruhan

menurun meskipun precision cukup tinggi.

5.3 Kumpulan Hasil Penelitian




Dari Hasil uji coba, disajikan hasil akhir dari serangkaian eksperimen yang
dilakukan dalam penelitian ini. Setap konfigurasi model baik untuk Naive Baves
maupun Support Vecior Maching (SVM) dievaluasi berdasarkan empat metrik

kinerja utama, vailu Acenracy, Precivion, Recall, dan Fl-score,

Tabel di bawah i merangkum hasil dari sembilan konfigurasi yang telah
diuji. mencakup variasi parameter untuk kedua model. Pada model Maive Bayes.
dilakukan pengaturan pada parameter var_smoothing untuk melihat pengaruh
smoothing terhadap kinerja model. Sementara itu, pada model SYM, berbagai
kombinasi  kernel dan parameter  seperti C dan gamma dioptimalkan untuk

mencapai performa terbaik.

Tabel V-11. Kumpulan Hasil Penelitian

Konfigurasi | Model Parameter Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
l Naive | var_smoothing:le- | 4925% | 0484821 | 04925 | 0482875
Boves | 9 (defauli)

1| Naive | var_smoothing:le- | 50.37% | 0499428 | 0.50375 [ 0492169
Bayes | 2

I Naive | var_smoothing:le- | 49 625% | 0 489267 : 0.49625 | D 486884
Baves | 3

Rata Rata Metrik 49.748% | 0491172 | 04975 | 04873
v SVM | kernel: 1of ,C; 52.25% | (0.825633 | 0.82250 | 0.821801

14, geammne

‘seale’ (delault)

v SVM | kernel: fbf L C: 10, | 94 875% | 0950002 | (0,94875 | 0.948828

garmme: (0.1

V1 SVM | kernel: 'poly’. C: 78.6253% [ 0.831261 | 0.78625 | D.795615

|, degree: 3




V1L SVYM | kernel: sigmoid', | 35.5% 0.339001 | 0.35500 | 0.342278
Ci 1, gamma:
‘auto’
VI SYM | kernel: thf, C: 10, | 95.25% | 0953114 | 0.,95250 | 0.952529
gammua: (007
IX SVM | kernel: tbf, C: 57.375% | 0916775 | (.573753 | 0.646926
100, gamma: |
Rara Rata Metrik T30T% | 0491172 | 07397 | (0.7513

54 Analisis Hasil Penelitian

Dari hasil eksperimen yang telah dilakukan, terlihat jelas hahwa performa SVM

secara konsisten lebih baik daripada NMofve Baves dalam togas klasifikasi genre

musik. Analisis per konfigurasi memberikan beberapa temuan penting:

A. Performa Maive Bayves:

HH

Konfigurasi 1 hingga I menunjukkan bahwa Naive Bayes dengan
berbagal nilai var_smoothingmenghasilkan akurasi yang relatil rendah,
berkisar antara 49.25% hingga 30.37%.

Metrik precision, recall, dan Fi-score juga menunjukkan performa
vang tidak optimal, dengan nilai precision tertinggi hanya 0.50 dan F /-
score sekitar 0 48,

Confusion Matricv untuk Naive Bayes mengindikasikan bahwa model
ini sering salah mengklasifikasikan genre-genre wyang memiliki
karakteristik akustik serupa. Nafve Boves lebih cocok untuk tugas
klasifikasi sederhana, tetapi untuk data dengan kompleksitas tinggi
sepertl genre musik, performanya terbatas.

Rata-rata akurasi dari ketiga konfigurasi Naive Bayes adalah 49, 748%,
dengan precision sebesar 0491172, recall 0A4Y75, dan Fl-score
(4873,




B. Performa SVM:

A,

SVM secara signifikan mengungouli Naive Bayes, Khususnya pada
konfigurasi IV hingga IX. Kontigurasi default SVM (kernel RBF . C=1.
famma="scale’y menghasilkan akurasi sebesar 82,25%, vang jauh lebih
baik dibandingkan Naive Bayes.

Konfigurasi terbaik diternukan pada konfigurasi VI dengan kernel
RBE. C=10, dan gamma=0.07. yang menghasilkan akurasi 95.25%.
Selain akurasi, precivien, recall, dan Fl-seore pada konfigurasi ini juga
sungat linggi (di atas 0.95), menunjukkan kemampuan SVM untuk
mengklasifikasikan genre dengan sangal baik.

Pada konfigurasi  lainnya, seperti konfigurasi VI dengan  kernel
sigmoid. performa SVM mrun drastis dengan akorasi 35.5%. Ini
menunjukkan bahwa pilihan kernel sangal mempengaruhi performa
SVM, dan kernel sigmoid mungkin kurang cocok untuk tugas
klasifikasi genre musik.

Confusion Marriv dan konfigurasi terbaik (V dan VI menunjukkan
distribusi kesalaban yang minim, menunjukkan kemampuan SVM
untuk membedakan genre-genre yvang memiliki karakteristik serupa
secara efekuif,

Rata-rata akurasi untuk semua konfigurasi SVM adalah 7397%,
dengan precision 0 491172, recall 01,7397, dan Fl-score 07513,

C. Pengaruh Parameier:

a. Perubahan parameter pada SVM. seperti nilai C dan gamnur, memiliki

dampak signifikan terhadap performa. Nilai C vang lebih tinggi dan
gamma yang tepat pada kerne! RBF memberikan hasil yvang optimal,
Sehaliknya, kernel sigmoid (konfigurasi VI dan kernel polinomial
(konfigurasi V1) tidak mampu menghasilkan hasil vang optimal,

dengan akurasi vang lebih rendah.




b. Pemilihan kerne! RBF dengan parameter yang dioptimalkan (C=10 dan
gamma=0.07) terbukti menjadi Kombinasi yang paling efekif untuk

tugas klasilikas: genre musik.

5.5 Kesimpulan

Bab ini berisi hasil dari evaluasi dan analisis performa metode Naive Buves
dan SVM dalam klasifikasi genre musik. Kesimpulan utama yang diperoleh
mencakup perbandingan akurasi kedua metode, pemilihin konfigurasi terbaik, serta
interpretasi hasil yang diperoleh dari analisis Confusion Matrix, Selain itu. bab ini
Juga membahas implikasi dari temuan penelitian terkait penggunaan SYVM sebagan

model yang lebih unggul dalam klasifikasi genre musik berbasis fitur audia,




BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil eksperimen dan analisis yang dilakukan dalam penelitian
ini, beberapa kesimpulan utama dapat ditarik mengenai klasifikasi genre musik
menggunakan e Mel-Frequency Cepsiral Coefficients (MFCC) dengan dua
model klasifikasi: Nadve Bayes dan Support Vector Machine (SVM ). Berikut poin-

poin kesimpulannya:

1. SVM mengungguli Neive Baves dalam  semua  aspek  performansi
Berdasarkan hasil eksperimen, SVM  dengan  kerne! RBF (C=10,
gamma=0.07) memberikan Kinerja terbaik dengan akurasi 95.25%. SVM
secara konsisten mengungguli Naive Baves, yang hanya mampu mencapai
akurasi maksimal 30 37%_ Im menunjukkan kemampuoan SVM yang lebih
baik dalam menangani data non-linear dan fitur audio yang kompleks.

2. Perbedaan  rata-rata performa antara Nafve  Baves  dan SVM
Rata-rata akurasi vang dicapai Naive Bayes pada semua konfigurasi hanva
sehesar 49 748%, sementara rata-rala akurasi SVM pada  seluruh
konfigurasi mencapai 73.97%. Hal ini menunjukkan bahwa  secara
keseluruhan, SVM memberikan performa yang lebih stabil dan unggul
dalam klasiikasi genre musik.

3. 5VM lebih konsisten pada metrik evaluasi lain selain akurasi. 5VM
menunjukkan performa yang konsisten dalam hal precision, recall, dan F1-
sepredi semua  konfigurasi  terbaiknya,  dengan  nilai  precision
mencapai 0,95, SVM dapat menghindari kesalahan dalam prediksi lebih
baik daripada Naive Bayves. memberikan hasil yang lebih seimbang dalam

mengklasifikasikan berbagai genre musik.




4. Distribusi Kesalahan pada SVM Lebih Terkonsentrasi Berdasarkan

analisis Confusion Matriv, SVM menunjukkan distribusi kesalahan yang
lebih sedikit dan lebih terfokus pada genre vang sulit dibedakan, sedangkan
Naive Baves menunjukkan distribusi kesalahan yang lebih luas, terutama

pada genre yang memiliki fitur mirip.

3. Pengaruh Parameter SVM Terhadap Performa Pemilihan parameter yang
tepat. seperti nilal C dan gamma pada kerne! RBE, sangat memengaruhi
perfiorma SYM. Kombinasi parameter optimal (C=10, gamnia=0.07)
memberikan hasil yang terbaik dalam Klasilikasi genre music,

6.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan vang diambil, terdapat beberapa saran untuk

penelitian dan peningkatan lebih lanjut dalam klasifikasi genre musik maupun

Klasifikasi audio secara umum:

Penggunaan fitur tambahan  fitur MFCC telah terbukti  efektif, tetapi
penambahan fitur lain seperti clwoma, spectral contrast, dan tonnetzbisa
membantu meningkatkan akurasi model. Dengan memperkaya representasi
data audio, model akan lebih baik dalam membedakan genre yang mirip.
Eksplorasi model Deep Leaming  penggunaan Convolutional  Newral
Networks (CNNs) atau Recurrent Newral  Networks (BNNs)untuk
klasifikasi audio bisa menjadi langkah selanjuinya. Model-model 1im
memiliki kemampuan lebih baik dalam mempelajan pola data yang
kompleks dan dapat menangkap hubungan temporal antar fitur aoudio
dengan lebih baik.

Teknik anpgmentasi data yvang lebih varianf, sepertl pirefr shifting dan time
stretching sudah diterapkan, namun dapat diperluas dengan teknik lain
seperti noise infection dan random equalization. Teknik angmentasi yang
lebih variatif akan memperkaya data dan membani model lebih robusi

terhadap variasi audio yang herbeda.




4. Pengoptimalan fhvperparameter yang lebih efisien meskipun Grid
Search telah  digunakan, metode optimasi  yang  lebih  canggih
seperti Bavesian Optimization atau Random Search bisa digunakan untuk
menemukan kombinasi hyperparemeter terbaik secara lebih efisien, Teknik

ini dapat mempercepat proses funing tanpa mengorbankan akurasi,

Dengan mengikuti saran-saran di atas, diharapkan penelitian lebib lanjut
dapat menghasilkan model klasifikasi genre musik yang lebih akurat dan robust,
serta siap untuk diimplementasikan pada aplikasi nyati. Penelitian ini memberikan
dasar yang kuat untuk eksplorasi lebih jauh dalam bidang Klasifikasi audio

menggunakan pembelajaran mesin.
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