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INTISARI

Sistem rekomendasi musik berperan penting dalam membantu pengguna
menelusur koleksi musik yang sangat luas dengan memberikan saran lagu yang
sesuai dengon preferensi mereka. Namen, metode konvensional sering kali kurang
memperhatikan kedalaman konten audif, sehingga menyebabkan keterbatasan
dalam aspek persamﬁm dan akurasi Wemiumﬂ ini mengusulkan
pendekatan h}hﬂ}lﬂg mmn'w fw Analysis (PCA) dan
Autoencoder umtuk men  audio embedding. Hasil embedding tersebut
kenudian diproses wmlm metode K-Nearest Neighbars. (KNN) untuk
menemukan ligu dengan kemiripan tinggi, vang selanjutnya dilakukan tahap
rﬂﬂﬂ menggunakan Light Gradient Boosting Mh (LightGBM)
brm u;lew.nm ].mng dlpmdihLSlstem yang d]l.erﬂm m:ihmi‘.mi,[:kan

dan Flam ﬁ.ﬂh untuk kelas Sumlar, serta precision dan recall D ‘H mkkehs
Not Slﬂh. Proses cross-validation juga mengonfirmasi keandalan model dengan
MEMWW% precision 0.9577. recall ﬂm ‘dan F | -seare 0. 9600,
dihml deviasi standar vang rendah Hasil tmﬂm{t --m:npﬁmn bahwa
kulﬂtﬂ nnlum ﬁl.ur uuﬂm yung dlekmﬂksl secﬁ nmﬁiﬂm m metode
nmr'h:lm hmg berbasis nﬂhg l:inpal memm hmlllu rekomendasi
musik. m ﬁm. Untuk - peng _ ﬂ:ﬁm mendatang, sistem ini
dapat ditingkatkan dengan nmmmhhknn data metadata serta visualisasi berbasis
genre agar hasil yang diperoleh menjadi lebih beragam dan mudah
diinterpretasikan.

Kata kunci: Sistem Rekomendasi Musik, Frur Awdio, Autoencoder. PCAL
LightGBM.



ABSTRACT

Music recommendation  svstems  help  wrery  pavigate  large  music
colfections. by suggesting songs aligned  with  their  preferences. However,
conventional methods often overlook the depth of awdio content, limiting
personalization and aecwracy. Thiv study proposes a hvbeid approach that uses
PCA and Autoencoder to extract audie embeddings. These embeddings are
processed using K-Niares mifar tracks, followed by a
reranking  step Wi HM  hased o d Welevance. The system
achievey resultss 8% acecwracy, 09 W96 retall, and (.96 F1-

Nt Similar. Croxs-
of 97.99%,
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