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Abstrak 

Musik berkontribusi untuk membuat immersive atmosphere untuk bermain game dan dapat 
secara efektif mendorong aksi pada layar. Maka dari itu memilih musik latar pada sebuah game 
merupakan hal yang tidak mudah, karena memilih musik yang cocok untuk sebuah game 
merupakan sebuah tantangan. Setiap genre game membutuhkan musik latar yang tepat sehingga 
dapat membangun suasana antara pemain dengan game itu sendiri, sehingga pemain berempati 
terhadap setiap aksi yang dilakukan dalam sebuah game, Karena keunikan dari karakteristik pada 
setiap platform game membutuhkan musiknya sendiri. Maka dari itu digunakan Machine Learning 
untuk melakukan otomatisasi pengenalan genre pada musik. Dengan menggunakan Algoritma 
K-Nearest Neighbors untuk menentukan genre yang tepat serta Agglomerative Clustering untuk 
mengetahui seberapa berkaitannya satu genre dengan genre yang lain, sehingga dapat 
mengetahui genre musik yang bersesuaian dengan genre game. Hasil yang didapatkan dari 
penelitian ini ialah 1) Hasil dari klasifikasi dengan menggunakan k-Nearest Neighbors 
menunjukkan hasil yang rendah hanya mencapai tingkat akurasi sebesar 51,3%, 2) Hasil dari 
clustering yang dilakukan oleh Agglomerative Nesting menghasilkan 3 kluster besar dari 8 genre 
yang dijadikan sebagai acuan, ini menandakan bahwa dalam 8 genre yang diuji cobakan, 
kemungkinan dalam satu genre tidak murni hanya menggunakan satu genre saja melainkan 
campuran dari beberapa genre sehingga hanya menghasilkan 3 genre besar 3) hasil validasi 
dengan menggunakan Agglomerative clustering juga menunjukkan beberapa genre masuk 
kedalam beberapa klaster sehingga mendukung dari poin sebelumnya bahwa genre yang 
digunakan pada musik latar game tidak murni hanya dengan satu genre saja. Namun dari hasil 
klaster dapat diketahui karakteristik dari setiap klaster yaitu klaster 0 memiliki irama yang keras, 
klaster 1 memiliki irama yang tidak begitu keras namun tidak begitu menenangkan sementara itu 
untuk klaster 2 memiliki irama yang menenangkan. Kemudian Adapun perbedaan dari hasil 
distribusi pada data uji dan hasil prediksi  dikarenakan oleh rendahnya tingkat akurasi dari 
prediksi yang sudah dilakukan. 
 
Kata Kunci 
Musik Latar, Game, k-nearest neighbors, agglomerative clustering  



TEKNO  Jurnal Teknologi Elektro dan Kejuruan 

http://journal2.um.ac.id/index.php/tekno | ISSN 1693-8739 / 2686-4657  
 

 
TEKNO Vol. 32 Issue 2, p265-274 | Jurusan Teknik Elektro, Universitas Negeri Malang, Indonesia | September, 2022 

Harits Ar Rosyid, Agusta Rakhmat Taufani, Tenty Luay Sari | Evaluasi KNN dalam Kategori Musik Latar Game 
 

266 
 

1. Pendahuluan 
Game komputer secara aktif dinikmati oleh jutaan orang diseluruh dunia. Dengan berbagai 

macam variasi pada desain grafis dan juga genre yang digunakan, Namun game komputer 
semuanya memiliki satu elemen penting yang sama yaitu memiliki kemampuan berupa daya tarik, 
yaitu dimana dalam suatu momen, hampir seluruh perhatiannya terfokuskan pada game, 
Pengalaman ini sering kali disebut dengan “immersion”, yaitu merupakan istilah yang digunakan 
oleh pemain dan peninjau game (Jennett et al., 2008).  

Apapun game populer saat ini harus mengarah pada pengalaman immersive gameplay yang 
dapat berpengaruh kuat pada tindakan dan juga perhatian dari pemain (Xiaoqing Fu, 2015). 
Untuk mendapatkan pengalaman tersebut digunakan Musik latar pada game. Musik latar atau 
yang biasa disebut dengan background music mengacu pada semua suara (termasuk musik dan 
efek suara) yang muncul dalam video game dan merupakan bagian yang tidak terpisahkan dari 
video game modern. Musik latar ini digunakan sebagai media komunikasi, yaitu penyampaian 
narasi dan membangkitkan emosi serta memperdalam pengalaman pemain. Musik latar ini 
bergantung dengan Genre yang digunakan pada game (Xiaoqing Fu, 2015). 

Maka diperlukan otomatisasi klasifikasi genre musik latar pada game, karena Pada saat ini 
banyaknya musik latar yang beredar di internet. Genre yang ditentukan oleh pencipta musik 
merupakan referensi yang baik bagi pengembangan game. Sedangkan karakterisitik musik latar 
ini tidak mudah dipelajari secara manual oleh manusia. Solusinya adalah dengan menerapkan 
teknik data mining, yaitu klasifikasi. Harapannya dengan mengetahui karakteristik musik latar 
pada tiap genre, maka akan memudahkan pengembang game dalam menentukan musik latar 
yang lebih sesuai. Klasifikasi merupakan suatu proses pemasukkannya sejumlah objek data 
kedalam kelas yang tersedia (Thi Bi Dan, Widya Sihwi, dan Anggrainingsih, 2016). Pada 
penelitian ini digunakan k-Nearest Neighbors (k-NN) untuk melakukan klasifikasi. k-NN 
merupakan algoritma yang berbasis pembelajaran terbimbing berbasis jarak. k-NN memiliki 
atribut k yaitu jumlah tetangga pada klasifikasi dengan menggunakan bilangan bulat yang kecil, 
serta positif dan juga ganjil (Andrian et al., 2019). Dengan mengetahui klasifikasi dari genre pada 
musik latar game tidaklah cukup, Karena menurut Caesar, 2015 dalam satu musik pada musik 
latar dapat memuat beberapa genre yang digabungkan. Diharapkan dengan teknik klusterisasi 
dapat mengetahui relasi antar genre, sehingga dapat diketahui genre mana saja pada musik latar 
yang memiliki relasi terdekat. Klusterisasi ini dilakukan menggunakan algoritma Agglomerative 
Nesting atau AGNES. AGNES merupakan algoritma yang menggunakan pendekatan “bottom-
up”  pada kluster hierarikal.  

 Maka dari itu, dengan karakteristik yang dimiliki oleh kedua algoritma tersebut diharapkan 
dapat meningkatkan ketepatan dari genre musik yang digunakan pada genre musik latar pada 
game. 
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2. Metode 
a. Alur kerja penelitian 
Penelitian ini bertujuan untuk merancang Kategorisasi Musik Latar Game menggunakan 

Kombinasi K-Nearest Neighbors dan Agglomerative Clustering. Adapun Langkah-langkah 
pengerjaan dari penelitian ini terdapat pada , yaitu : 

 

 
Gambar 1. Rancangan Alur Penelitian 

Pada penelitian ini dilakukan secara bertahap dengan acuan pada rancangan alur 
penelitian dari Gambar 1, yaitu 1) Dimana data akan dikumpulkan sebanyak 240 sampel musik 
latar yang dibagi kedalam 8 genre, 2) praproses dilakukan untuk mengubah data menjadi data 
yang mudah digunakan pada algoritma dengan menggunakan transformasi data, 3) implementasi 
dari algoritma k-NN dan AGNES diproses untuk mendapatkan hasil klasifikasi dan juga 
klasterisasi, 4) dilakukan evaluasi dari kedua algoritma, 5) Selanjutnya hasil dari prediksi k-NN 
akan digunakan sebagai data untuk divalidasi oleh AGNES 
3. Hasil dan Pembahasan 

A. Hasil Pengumpulan Data 
Pada penelitian ini menggunakan 240 dataset dengan format wav, yang dibagi kedalam 8 

genre music yaitu : 1) Chiptune, 2) Country, 3) Horror, 4) Jazz, 5) Medieval, 6) Metalcore, 8) 
Synthwave. Dengan masing-masing genre memiliki sebanyak 30 dataset dengan durasi 30 detik 
pada setiap dataset yang dimiliki. Dalam penelitian ini digunakan fitur short-time dikarenakan 
menggunakan nilai Mel-frequency cepstral coeefficients (MFCC), yang mengutamakan kuantitas 
pada turunan spektrum dalam segmen pendek seperti frame pada potongan musik (Chang et al., 
2010), sehingga tidak dibutuhkan segmentasi dari musik yang panjang karena hanya akan 
digunakan 13 nilai MFCC. Hal ini dikarenakan koeficien MFCC 8-13 pertama digunakan untuk 
mewakili bentuk dari spektrum (Gutiérrez et al., 2006).  

B. Hasil Preprocessing Data 
Proses ini merupakan tahap awal yang dilakukan, yang digunakan untuk mempermudah 

proses yang dilakukan pada sistem dengan mengubah data atau disebut transformasi (Nasution 
et al., 2019). Dengan tujuan, menyeragamkan setiap fitur pada data (Singh and Singh, 2020). 
Proses transformasi data yang pertama akan dilakukan dengan cara mengubah data yang masih 
berupa sinyal suara dalam format wav akan diubah menjadi nilai cepstrum ke dalam bentuk matrix 
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dengan menggunakan Jupyter Notebook, memakai package librosa. Librosa merupakan package 
pada python untuk musik dan analisis suara. package ini menyediakan fungsi yang diperlukan 
untuk membuat sistem pencarian informasi pada musik (Raguraman et al., 2019). Pada tahap ini 
dilakukan 2 kali transformasi data, yaitu : 

1. Transformasi data wav menjadi nilai fitur pada domain waktu dan frekuensi 
Penentuan dari atribut musik yang digunakan pada penelitian ini mengacu pada dataset 

dari GTZAN. Dataset GTZAN sebelumnya sudah banyak digunakan pada penelitian identifikasi 
genre musik dan dipertahankan validitasnya (Ceylan et al., 2021). Tujuan dari ekstraksi fitur ialah 
untuk mengubah bentuk gelombang sinyal suara menjadi beberapa atribut sebagai representasi 
untuk dilakukan analisis dan pemprosesan sinyal lebih lanjut.  

 
Gambar 2. Contoh hasil transformasi data pada durasi 10 detik 

2. Normalisasi Data 
Pada tahap ini dilakukan normalisasi. Normalisasi data merupakan metode yang dilakukan 

pada data mentah yang akan di skala ulang (Han et al., 2012) dari nilai fitur yang sudah 
didapatkan sebelumnya sehingga tidak ada ketimpangan data yaitu terdapat nilai yang terlalu 
tinggi maupun terlalu rendah dengan menggunakan normalisasi min-max.  
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Gambar 3. Contoh hasil normalisasi data pada durasi 10 detik 

3. Hasil Implementasi Algortima k-Nearest Neighbors 
Data dibagi menjadi data uji dan data latih. Pada penelitian ini akan digunakan 10 Fold 

Strafied Kfold untuk melakukan pembagian data. Pada stratified cross validation ini fold 
didistribusikan dari setiap kelas yang ada dengan pembagian kira-kira sama (Han et al., 2012). 
Sehingga setiap fold yang terbentuk memiliki data yang mewakili dari setiap genre. Secara umum 
metode ini direkomendasikan karena biasnya yang rekatif rendah (Larose, 2015).  Kemudian 
perlu dilakukan uji coba untuk mengetahui nilai k yang menghasilkan akurasi paling tinggi. Nilai k 
itu sendiri menjelaskan berapa banyak jumlah neighbor atau data terdekat dari sebuah objek 
(Angreni et al., 2019). Dengan uji coba k sebanyak 40 kali dapat diketahui bahwa pada durasi 10 
detik maupun durasi 20 detik memiliki tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 48,3%. Sementara 
untuk f-score pada 10 detik sebesar 44% dan pada durasi 20 detik sebesar 43%. Akurasi 
menunjukkan probabilitas nilai sebenarnya dari label kelas untuk memperkirakan efektivitas 
keseluruhan dari algoritma (Sokolova et al., 2006). Dengan kata lain efektivitas yang didapatkan 
dari algoritma k-NN untuk penelitian ini sebesar 48,3%. Untuk visualisasi hanya digunakan f-score 
dan akurasi dikarenakan nilai f-score merupakan kalkulasi dari precision dan juga recall. 

 

4. Hasil Implementasi Algortima Agglomerative Nesting 
Hasil dari implementasi berupa dendrogram yang menyediakan rangka visual untuk 

menentukan ambang batas pada klaster (Tseng and Tsay, 2013). Dengan metode ward dan juga 



TEKNO  Jurnal Teknologi Elektro dan Kejuruan 

http://journal2.um.ac.id/index.php/tekno | ISSN 1693-8739 / 2686-4657  
 

 
TEKNO Vol. 32 Issue 2, p265-274 | Jurusan Teknik Elektro, Universitas Negeri Malang, Indonesia | September, 2022 

Harits Ar Rosyid, Agusta Rakhmat Taufani, Tenty Luay Sari | Evaluasi KNN dalam Kategori Musik Latar Game 
 

270 
 

jarak Euclidean untuk mengetahui jumlah klaster yang akan dibentuk pada tahap clustering dapat 
dilihat pada gambar berikut : 

 
Gambar 4. Hasil Dendrogram dengan menggunakan Agglomerative Nesting 

Penelitian dilakukan dengan menggunakan garis batas hitam untuk menentukan klaster 
yang dibangun. Penentuan tersebut dilakukan oleh penulis berdasarkan pengelompokkan 
bottom-up dimana pada garis tersebut merupakan batas atas dari dissimilarity dari setiap klaster. 
Pada gambar 5 bagian A merupakan hasil pada durasi 10 detik dengan 4 klaster, sementara itu 
pada gambar 6 bagian B merupakan hasil pada durasi 20 detik dengan 3 klaster. 
Pengelompokkan optimal ditentukan berdasarkan ambang batas yang mengarah pada tingkat 
terbaik dari silhouette score.  

 
5. Agglomerative Nesting sebagai Validator pada k-Nearest Neighbors 

A. Perhitungan Sillhouette Score 
Setiap klaster diwakili dengan siluet berdasarkan perbandingan dari kepadatan dan 

kerenggangannya, dimana objek terletak baik dalam klaster maupun hanya diantara beberapa 
klaster (Rousseeuw, 1987). Perhitungan dilakukan dengan rata-rata jarak antara suatu objek dan 
semua objek lain dalam cluster dan jarak rata-rata minimum dari sebuah objek ke semua cluster 
lainnya (Suyatno, 2017). Hasil dari perhitungan sillhoutte coefficient mendapatkan hasil 0.279 
pada durasi 20 detik sementara pada durasi 10 detik sebesar 0.269 dimana apabila hasil yang 
didapatkan tidak mendekati nilai 1 melainkan mendekati 0 yang menunjukkan bahwa data 
terdapat pada klaster yang lainnya (Shahapure dan Nicholas, 2020).   
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B. Penentuan Klaster Terbaik yang Terbentuk 
Pada tahap  ini dilakukan visualisasi dari dendrogram yang sudah terbentuk untuk 

mengetahui persebaran dari setiap klaster, dengan hasil sebagai berikut : 

 
Gambar 5. Hasil persebaran data pada durasi 10 detik 

Dari pengelompokkan berdasarkan atribut pada musik, dapat diambil kesimpulan bahwa : 
• pada klaster 0 menunjukkan untuk genre medieval yang tertinggi dan jazz serta lo-fi 

menunjukkan posisi kedua dikarenakan memiliki jumlah data yang sama serta metal 
dengan genre terendah 

• pada klaster 1 menunjukkan yang tertinggi ialah lo-fi dan medieval dengan jumlah nilai 
yang sama serta chiptune untuk genre terendah 

• pada klaster 2 menunjukkan chiptune untuk genre teringgi kemudian disusul oleh country 
dengan medieval dan metal pada posisi terakhir dengan 0 data 

• pada klaster 3 hanya ada metal dan synthwave dengan metal yang tinggi disusul dengan 
synthwave.  
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Gambar 6. Hasil persebaran data pada durasi 20 detik 

Dari pengelompokkan berdasarkan atribut pada musik, dapat diambil kesimpulan bahwa : 
• pada klaster 0 di dominansi oleh medieval dan country, dengan genre medieval yang 

tertinggi dengan 15 data serta metal dan synthwave yang terendah dengan tidak ada data 
sama sekali. 

• pada klaster 1 di dominansi oleh metal dan synthwave, dengan genre metal yang tertinggi 
dan horror yang terendah 

• pada klaster 2 didominansi oleh Horror dan jazz, dengan genre horror yang tertinggi serta 
metal yang terendah. 

Dari klaster tersebut dapat diketahui bahwa ada beberapa genre yang memiliki kesamaan 
satu sama lain sehingga mendominasi dalam klaster tersebut dan juga dalam setiap genre masih 
tidak terpusat pada satu klaster melainkan tersebar pada beberapa klaster. Hal ini dikarenakan 
dalam satu musik pada musik latar dapat memuat beberapa genre yang digabungkan (Caesar, 
2015). hal ini ditunjukkan dari hasil silhouette score yang mendekati 0. Dari penelitian yang sudah 
dilakukan oleh keduanya, dapat disimpulkan bahwa dari kedua klaster untuk durasi 20 detik 
memiliki silhouette score lebih tinggi dikarenakan densitas dari klaster yang terbentuk lebih kecil 
sehigga dapat disimpulkan bahwa kepadatan genre dalam memenuhi sebuah klaster lebih baik. 
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4. Kesimpulan 
Evaluasi KNN dalam kategorisasi Musik Latar Game menunjukkan beberapa hasil 

kesimpulan dalam penelitian yang sudah dilakukan. Antara lain: 1) Klasifikasi menggunakan k-
Nearest Neighbors menunjukkan hasil yang sama pada durasi 10 dan 20 detik yaitu mencapai 
tingkat akurasi sebesar 48,3% namun untuk f-scorenya pad durasi 10 detik sebesar 44,7% 
sementara pada durasi 20 detik sebesar 43,7%, 2) Hasil dari clustering yang dilakukan oleh 
Agglomerative Nesting menghasilkan 4 klaster pada durasi 10 detik dan 3 klaster pada 20 detik, 
3) hasil validasi dengan menggunakan Agglomerative clustering juga menunjukkan pada durasi 
20 detik memiliki kepadatan antar klaster pada durasi 20 detik lebih tinggi dibandingkan pada 
durasi 10 detik. 
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