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Abstrak—Pembuatan playlist musik yang sesuai dengan
preferensi personal merupakan tantangan kompleks di era digital,
terutama saat mempertimbangkan berbagai kendala seperti
target durasi, konsistensi mood, keragaman genre, dan batas
maksimum lagu dari artis yang sama. Untuk mengatasi
permasalahan ini, makalah ini mengusulkan sistem optimasi
pembentukan playlist musik personal berbasis algoritma
backtracking dengan pendekatan multi-constraint satisfaction
untuk menghasilkan kombinasi lagu yang paling sesuai dengan
preferensi pengguna. Algoritma backtracking digunakan untuk
menjelajahi seluruh kemungkinan kombinasi lagu sambil
memangkas cabang solusi yang tidak memenuhi kendala melalui
teknik pruning yang efisien. Implementasi sistem dilakukan
menggunakan dataset musik dengan beragam genre dan
karakteristik mood yang berbeda untuk memvalidasi efektivitas
pendekatan yang diusulkan. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa metode ini mampu menghasilkan playlist yang lebih
relevan dan sesuai dengan kebutuhan pengguna dibandingkan
metode pemilihan acak, khususnya dalam skenario dengan
banyak batasan dan variabel kompleks. Penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi nyata dalam pengembangan sistem
rekomendasi musik yang lebih personal, fleksibel, dan adaptif
terhadap kebutuhan pengguna dengan potensi diaplikasikan pada
berbagai platform streaming musik modern.

Kata kunci—playlist musik; algoritma backtracking; multi-
constraint satisfaction; personalisasi; sistem rekomendasi

I. PENDAHULUAN

Dalam era digital saat ini, musik telah menjadi sebuah hal
yang tak terpisahkan dari kehidupan sehari-hari masyarakat
global. Perkembangan teknologi dan infrastruktur internet yang
pesat telah mengantarkan konsumsi musik pada transformasi
revolusioner, memungkinkan akses instan terhadap jutaan lagu
melalui platform streaming seperti Spotify, Apple Music,
YouTube Music, dan Joox. Meskipun kemudahan akses ini
memberikan banyak keuntungan, muncul pula berbagai
tantangan baru, yaitu bagaimana menyaring dan memilih lagu
yang benar-benar sesuai dengan preferensi personal dari lautan
lagu yang tersedia. Pemilihan musik secara manual menjadi
tidak praktis dan sangat menguras waktu, terutama ketika

pengguna tidak memiliki pengetahuan spesifik tentang artis atau
judul lagu yang mereka inginkan.

Salah satu fitur paling umum yang ditawarkan oleh platform
musik digital adalah sistem rekomendasi dan pembuatan playlist
otomatis kepada para penggunanya. Secara teori, sistem ini
bertujuan untuk membantu pengguna menemukan lagu-lagu
yang cocok dengan selera dan kebutuhan mereka. Namun,
dalam praktiknya, algoritma yang digunakan oleh sebagian
besar sistem rekomendasi sering kali masih terbatas pada
pendekatan statistik sederhana atau pembelajaran berbasis
preferensi historis yang tidak selalu mampu mencerminkan
kebutuhan pengguna secara real-time. Akibatnya, banyak
pengguna yang merasa bahwa playlist yang diberikan terasa
terlalu  repetitif, tidak sesuai mood, atau gagal
merepresentasikan spektrum preferensi personal mereka secara
komprehensif.

Kompleksitas permasalahan ini semakin meningkat ketika
pengguna memiliki multiple constraints atau banyak kriteria
spesifik dalam menentukan sebuah playlist yang ideal.
Misalnya, pengguna ingin playlist yang berdurasi total 30 menit,
berisi lagu dari berbagai genre, namun tetap mempertahankan
konsistensi mood tertentu seperti lagu yang “bersemangat” atau
“sedih”, serta tidak mengulang lagu dari artis yang sama lebih
dari dua kali. Kebutuhan multi-dimensional semacam ini tidak
dapat diselesaikan secara optimal oleh pendekatan konvensional
seperti collaborative  filtering  atau  content-based
recommendation yang umumnya fokus pada satu atau dua
dimensi preferensi. Sehingga, sangat diperlukan adanya
pendekatan algoritmis baru yang mampu menelusuri kombinasi-
kombinasi  lagu  secara  sistematis = sambil tetap
mempertimbangkan banyak batasan secara bersamaan.

Dalam konteks ini, algoritma backtracking sebagai salah
satu  strategi fundamental dalam domain algoritma
kombinatorial memiliki potensi besar untuk dimanfaatkan
sebagai solusi yang tepat untuk menangani permasalahan multi-
constraint  satisfaction  ini.  Algoritma  runut-balik
memungkinkan dilakukannya eksplorasi sistematis terhadap
seluruh ruang solusi yang mungkin dengan membangun solusi
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secara incremental dan memanfaatkan teknik pemangkasan
(pruning) terhadap cabang pencarian yang terbukti tidak feasible
sejak tahap awal. Keunggulan utama pendekatan ini terletak
pada kemampuannya untuk mengevaluasi kesesuaian berbagai
batasan secara eksplisit dan dinamis, serta dapat menghasilkan
sebuah solusi yang memenuhi seluruh batasan yang ditetapkan
sambil tetap mempertahankan efisiensi komputasi melalui
teknik pruning yang terintegrasi.

Signifikansi dari pengimplementasian ini juga tidak hanya
terbatas pada kebutuhan individual, melainkan memiliki potensi
aplikasi yang luas dalam konteks komersial seperti penyusunan
playlist publik untuk restoran, kafe, gym, atau acara tertentu
yang memiliki kebutuhan audio spesifik. Kemampuan untuk
menyusun playlist berdasarkan multiple parameter membuat
pendekatan ini sangat fleksibel dan dapat diadaptasi ke berbagai
kebutuhan yang berbeda. Penelitian ini juga membuka ruang
eksplorasi lebih lanjut terhadap bagaimana integrasi metode
pencarian klasik seperti backtracking dengan data real-time dari
perilaku pengguna dapat digunakan untuk menciptakan sistem
rekomendasi yang cerdas dan contextually-relevant.

Berdasarkan latar belakang dan urgensi permasalahan
tersebut, pembuatan makalah ini bertujuan untuk membantu
mengatasi permasalahan yang ada dengan merancang,
mengimplementasikan, dan mengevaluasi sistem pembentukan
playlist musik personal yang menggabungkan algoritma
backtracking dengan pendekatan multi-constraint satisfaction.
Diharapkan, hasil dari penelitian ini dapat memberikan
kontribusi dalam pengembangan sistem rekomendasi musik
yang lebih akurat, fleksibel, dan memuaskan secara pengalaman
pengguna.

II. LANDASAN TEORI

A. Definisi Algoritma Runut-Balik (Backtracking)

Algoritma runut-balik (backtracking) merupakan salah satu
teknik pemecahan masalah yang sangat efektif untuk menangani
persoalan kombinatorial, seperti persoalan optimasi dan
pencarian solusi dalam ruang yang sangat besar. Metode ini
bekerja dengan cara membangun solusi secara bertahap, dan jika
pada suatu titik solusi parsial ini tidak lagi menjanjikan, maka
proses pencarian akan mundur (backtrack) ke keadaan
sebelumnya untuk mencoba alternatif-alternatif lainnya.

Berbeda dengan pendekatan dengan metode exhaustive
search yang memeriksa seluruh kemungkinan tanpa
pengecualian, algoritma runut-balik hanya menelusuri cabang
solusi yang dinilai akan berpotensi menghasilkan hasil yang
valid. Proses penelusuran ini dikenal sebagai teknik pruning,
yaitu teknik pemangkasan ruang solusi untuk meningkatkan
efisiensi pencarian dan menghindari eksplorasi terhadap solusi
yang jelas tidak memenubhi syarat.

Algoritma ini pertama kali diperkenalkan oleh D.H. Lehmer
pada tahun 1950 dan dikembangkan secara lebih lanjut oleh R.J.
Walker, Golomb, dan Baumert. Prinsip dasar dari backtracking
sangat berkaitan dengan traversal pohon status menggunakan
pendekatan depth-first search (DFS). Dalam proses pencarian

algoritma ini, setiap simpul mewakili sebuah status solusi
parsial, dan pencarian dilakukan secara mendalam dari akar
hingga ke simpul daun untuk menemukan solusi yang valid.
Algoritma backtracking membangun solusi secara bertahap
dengan membangkitkan simpul-simpul status secara sistematis.
Hasil yang diperoleh akan berupa lintasan dari akar ke daun
dalam sebuah stafe space tree, yang merepresentasikan seluruh
kemungkinan solusi yang bisa dihasilkan.

B. Struktur Umum dan Komponen Algoritma Backtracking

Solusi dalam algoritma backtracking direpresentasikan
sebagai vektor berukuran n-tuple, yaitu:

X = (xl.xQ, ...,x”)
di mana setiap komponen x; akan dipilih dari himpunan
kandidat solusi S;. Dalam pembuatan sebuah playlist musik,
elemen x; dapat digunakan untuk merepresentasikan sebuah
lagu yang dipilih pada posisi ke-i dalam playlist. Terdapat tiga
komponen penting dalam algoritma ini, yaitu:

1. Fungsi pembangkit nilai (x;)
Komponen ini berfungsi untuk membangkitkan nilai-
nilai kandidat untuk setiap komponen x;, berdasarkan
keputusan pada posisi sebelumnya yang dapat
direpresentasikan sebagai ekspresi dibawah ini:

T (%1, X2, ey Xj—1)

2. Fungsi pembatas (bounding function)
Komponen ini berisi fungsi predikat yang menentukan
apakah solusi parsial (x4, X5, ., X)) masih
memungkinkan mengarah ke solusi akhir. Jika tidak,
pencarian ini tidak akan diteruskan. Fungsi ini dapat
dipresentasikan sebagai ekspresi dibawah ini:
B(xq, x5, ..., x) = true/false

3. Ruang solusi dan pohon status

Seluruh kombinasi solusi dapat divisualisasikan dalam
sebuah struktur pohon, yang disebut state space tree.
Setiap simpul menyatakan keadaan parsial dari solusi,
dan sisi yang menghubungkan menyatakan keputusan
yang diambil. Pencarian berlangsung dari akar ke daun
menggunakan strategi DFS, dan simpul akan
“dimatikan” bila tidak menjanjikan (dead node).

C. Constraint Satisfaction Problem

Constraint Satisfaction Problem (CSP) dapat didefinisikan
sebagai sebuah bentuk paradigma penyelesaian masalah yang
melibatkan pencarian solusi dalam ruang yang dibatasi oleh
sejumlah batasan. CSP menyediakan kerangka kerja matematis
yang dapat digunakan untuk merepresentasikan dan
menyelesaikan berbagai permasalahan kombinatorial dan
optimasi diskret, terutama yang melibatkan pengambilan
keputusan dengan banyak pembatas.

Permasalahan CSP dapat direpresentasikan dalam bentuk:

X,D,0)
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di mana:

o X = (xq,x3,...,%X,) adalah himpunan finite variabel
keputusan.

e D = (Dy,D,,..,D,;) adalah himpunan domain yang
bersesuaian dengan setiap variable.

e C (¢y,¢3, v, Cy) adalah  himpunan batasan
(constraints) yang mendefinisikan relasi dan batasan
antar variabel

Sebuah solusi dikatakan valid jika merupakan assignment
lengkap dari nilai ke seluruh variabel dalam X, dan kombinasi
nilai tersebut memenuhi semua constraint dalam C secara
bersamaan.

D. Multi-Constraint Satisfaction Problem (Multi-CSP)

Multi-Constraint  Satisfaction  Problem  (Multi-CSP)
merupakan pengembangan dari model dasar Constraint
Satisfaction Problem (CSP). Dalam model ini, permasalahan
tidak hanya melibatkan sejumlah besar constraint, tetapi juga
mencakup berbagai tipe constraint yang bersifat heterogen,
memiliki karakteristik yang berbeda-beda, dan sering kali
saling berkaitan.

Dalam Multi-CSP, sebuah variabel dapat dikenai lebih dari
satu pembatas yang berasal dari jenis constraint yang berbeda,
sehingga interaksi antar constraint menjadi lebih kompleks dan
tidak linier. Secara umum, jenis-jenis constraint dalam Multi-
CSP dapat diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori berikut:

1. Constraint Unik
Merupakan tipe batasan yang mengharuskan setiap
nilai hanya muncul satu kali. Dalam konteks playlist,
hal ini dapat dimisalkan, seperti tidak boleh ada lagu
yang sama atau artis yang sama muncul lebih dari
jumlah yang ditentukan.

2. Constraint Interval
Merupakan tipe batasan di mana variabel harus berada
dalam rentang nilai tertentu. Dalam konteks playlist,
hal ini dapat dimisalkan, seperti durasi lagu harus
berada dalam rentang 2 hingga 6 menit, atau suasana
lagu harus berada dalam level tertentu yang
disesuaikan dengan tema playlist.

3. Constraint Agregat
Merupakan tipe batasan yang melibatkan perhitungan
agregasi dari nilai-nilai variabel. Dalam konteks
playlist, hal ini dapat dimisalkan, seperti total durasi
dari seluruh lagu harus kurang dari 30 menit, atau rata-
rata valensi seluruh lagu harus memenuhi ambang
tertentu.

4. Constraint Kombinatorial
Merupakan tipe batasan yang melibatkan aturan
gabungan antar elemen. Dalam konteks playlist, hal
ini dapat dimisalkan, seperti playlist harus mencakup
minimal tiga genre berbeda, atau tidak boleh ada dua
lagu berurutan dari genre yang sama.

III. PEMBAHASAN

Menyusun sebuah playlist musik yang sesuai dengan
preferensi personal telah menjadi tantangan yang semakin
kompleks dalam era digital modern, ketika jutaan lagu tersedia
secara instan melalui berbagai platform streaming. Kondisi ini
menyebabkan banyak pengguna mengalami kesulitan dalam
mencari dan merancang playlist yang tidak hanya sesuai dengan
selera mereka, tetapi juga konsisten dalam hal mood, kualitas
lagu, durasi total, serta keragaman genre. Salah satu pendekatan
algoritmik yang relevan untuk menangani permasalahan ini
adalah algoritma backtracking, yang memungkinkan eksplorasi
ruang solusi secara sistematis dengan mempertimbangkan
berbagai batasan pengguna. Oleh karena itu, pada bagian ini
akan dibahas secara rinci kerangka penerapan algoritma
backtracking dalam pembentukan playlist musik personal, yang
diformulasikan  sebagai  permasalahan  Multi-Constraint
Satisfaction dengan tujuan menghasilkan playlist yang adaptif,
berkualitas tinggi, dan sesuai dengan kriteria-kriteria yang
diinginkan masing-masing pengguna.

A. Definisi Permasalahan

Pembentukan playlist musik personal yang optimal
merupakan sebuah permasalahan kombinatorial kompleks yang
dapat diformulasikan sebagai Multi-Constraint Satisfaction
Problem (Multi-CSP). Masalah ini melibatkan pencarian
kombinasi lagu yang memenuhi berbagai tipe batasan secara
simultan, seperti:

e  Constraint Durasi: Total durasi playlist harus berada
dalam rentang target + toleransi yang ditetapkan oleh
pengguna.

e Constraint Mood: Persentase lagu dengan mood
tertentu harus mencapai dan sesuai dengan threshold
minimum.

e Constraint Kualitas: Rating rata-rata lagu harus
memenuhi standar kualitas yang diinginkan oleh
pengguna.

o Constraint Keragaman: Jumlah genre berbeda dan
distribusi artis harus memenuhi kriteria diversitas
yang diterapkan oleh pengguna.

e Constraint Batasan: Maksimum lagu per artis tidak
boleh terlampaui. Artinya, dalam playlist yang
dibentuk, tidak boleh ada lebih dari jumlah maksimum
lagu yang ditentukan untuk setiap artis. Batasan ini
dapat diterapkan sendiri oleh masing-masing

pengguna.

B. Formulasi Logika

Formulasi logika untuk masalah pembentukan playlist dapat
direpresentasikan dalam bentuk tupel, yang terdiri atas
kombinasi dari atribut lagu serta batasan-batasan (constraint)
yang harus dipenuhi.

1. Definisi Ruang Status (State Space):
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e  Status (S): Playlist parsial yang terdiri dari 0
hingga n lagu.

o  Status Awal (So): Playlist kosong @.

e  Status Tujuan (Su): Playlist lengkap yang
memenuhi semua batasan.

e  Aksi (A): Menambahkan satu lagu ke playlist
saat ini.

Formalisasi Batasan (Constraint):

Dalam proses pembentukan playlist musik personal
berbasis  algoritma  backtracking, kita  dapat
mengklasifikasikan tipe batasan menjadi dua kategori
utama, yaitu batasan keras dan batasan lunak.

e Batasan Keras

Batasan keras adalah batasan yang tidak dapat
dilanggar oleh solusi yang dibentuk. Apabila salah
satu dari batasan ini tidak terpenuhi, maka solusi
tersebut secara otomatis dianggap tidak valid dan
harus ditolak atau dihapus melalui proses
backtracking. Berikut merupakan beberapa
batasan keras yang harus diterapkan ke dalam
algoritma penyusunan playlist:

- Durasi: | Y durasi(si) - durasi_target | <
toleransi

- Batasan Artis: Untuk setiap artis, jumlah
lagunya < batas maksimum lagu per artis

- Ukuran Playlist: min_songs < |playlist| <
max_songs

- Keunikan: Tidak boleh ada lagu yang
sama dalam playlist. Dapat diekspresikan
dalam bentuk berikut: Vsi,s; € playlist: s;
#S;

e Batasan Lunak

Batasan lunak merupakan batasan yang tidak
wajib sepenuhnya dipenuhi, namun menjadi faktor
penting dalam meningkatkan kualitas dan
relevansi playlist. Semakin tinggi tingkat
pemenuhan batasan lunak, maka kualitas solusi
akan semakin baik. Berikut merupakan beberapa
batasan lunak yang harus diterapkan ke dalam
algoritma penyusunan playlist:

- Konsistensi Mood: (jumlah lagu dengan
mood tertentu / total lagu) > persentase
minimum

- Keberagaman Genre: Jumlah genre unik >
genre minimum

- Kualitas Lagu: Rata-rata rating > rating
minimum

- Kesesuaian Energi: rata-rata energi lagu
berada dalam [energi min, energi_max]

C. Algoritma Backtracking untuk Multi-Constraint
Satisfactions

Algoritma

backtracking  diimplementasikan  dengan

pendekatan Depth-First Search (DFS) yang membangun solusi
secara incremental. Struktur dasar algoritma ini dalam konteks
penyusunan playlist meliputi komponen sebagai berikut:

Pilihan (Choice): Memilih lagu dari kandidat
berdasarkan prioritas
Pemeriksaan ~ Batasan (Constraint Checking):

Memastikan lagu baru tidak melanggar constraint
Eksplorasi: Melanjutkan pencarian secara rekursif

Backtrack: Membatalkan keputusan jika hasil tidak valid

Kemudian, untuk dapat meningkatkan efisiensi pencarian,
diperlukan pengimplementasian beberapa tingkat pruning, yaitu
sebagai berikut:

a.

Selanjutnya,

Propagasi Batasan

Setiap penambahan lagu memicu evaluasi batasan untuk
mendeteksi pelanggaran sedini mungkin. Hal ini
dilakukan dengan memeriksa beberapa komponen,
seperti:

e Pemeriksaan Jumlah Artis: Memastikan tidak

melebihi batas lagu per artis

e Pemeriksaan Batas Durasi: Memastikan durasi
tidak melebihi batas atas

e Pemeriksaan Batas Ukuran: Memastikan tidak
melebihi maksimum lagu

Analisis Kelayakan

Estimasi kemungkinan penyelesaian solusi parsial
dengan menghitung berbagai komponen, seperti:

e Ketersediaan Sumber Daya: Ketersediaan lagu
dengan karakteristik yang dibutuhkan

e Kelayakan Durasi: Kemungkinan mencapai target
durasi dengan lagu tersisa

e Potensi Pemenuhan Batasan: Potensi memenuhi
batasan keragaman

Estimasi Batas

Perhitungan batas atas skor yang mungkin dicapai untuk
memangkas cabang yang tidak optimal. Perhitungan ini
dilakukan dengan mempertimbangkan beberapa
komponen, seperti:

e Estimasi Skor Optimis: Perkiraan skor maksimum
dengan lagu tersisa terbaik

e Penalti Pelanggaran Batasan: Penalti untuk solusi
yang berpotensi melanggar batasan

diperlukan pengimplementasian  strategi

pemilihan kandidat yang cerdas untuk mengurangi jumlah
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branching factor. Hal ini dapat dilakukan dengan menerapkan
dua strategi utama, yaitu:

a.

Seleksi Berdasarkan Prioritas

e  Prioritas Mood: Prioritas tinggi untuk lagu dengan

mood target jika persentase belum tercapai

e Pengisian Genre: Prioritas untuk genre yang belum

e Pengurutan Kualitas:

terwakili dalam playlist

Pengurutan berdasarkan
rating dan popularitas untuk kualitas optimal

b. Penyaringan Berdasarkan Batasan

e Batasan Artis: Eliminasi lagu dari artis yang sudah

mencapai batas maksimum

e Batasan Energi: Penyaringan berdasarkan rentang

tingkat energi yang sesuai

e Batasan Rating: Eliminasi lagu dengan rating di

bawah minimum

Terakhir, diperlukan pengimplementasian optimasi strategi

pencarian yang

adaptif. Strategi pencarian ini dapat

diimplementasikan melalui dua strategi, yaitu:

a.

Pembatasan kedalaman pencarian berdasarkan
kompleksitas batasan

Algoritma yang dibuat harus dapat
mengimplementasikan mekanisme penghentian dini
untuk meningkatkan efisiensi komputasi. Pencarian
akan dihentikan secara otomatis ketika ditemukan
solusi dengan kualitas yang memadai, tanpa perlu
mengeksplorasi seluruh ruang pencarian.

Penyesuaian  dinamis  berdasarkan  tingkat
pemangkasan yang dicapai
Implementasi  algoritma menerapkan strategi

manajemen memori yang optimal untuk mengurangi
overhead komputasi. State yang disimpan selama
proses rekursi diminimalisasi hanya pada informasi
yang benar-benar diperlukan untuk pengambilan
keputusan dan backtracking.

D. Multi-Constraint Satisfaction dalam Domain Musik

1) Karakteristik Khusus Constraint Musik
a. Saling Ketergantungan Batasan:

Hubungan Durasi-Jumlah: Durasi total berkorelasi
dengan jumlah lagu

Korelasi Mood-Energi: Mood tertentu cenderung
memiliki tingkat energi spesifik
Hubungan Genre-Artis:  Distribusi
mempengaruhi keragaman genre

artis dapat

b. Hierarki Prioritas Batasan:

Batasan Kritis: Batas durasi

Batasan Penting: Konsistensi mood

Batasan yang Diinginkan: Keragaman genre
Batasan Opsional: Keragaman tahun

2) Praproses dan Pengindeksan untuk Efisiensi
Langkah-langkah untuk praproses dapat dibagi ke dalam
tiga tahapan, yaitu:

a.

b.

Penyaringan Awal: Eliminasi tidak
memenuhi batasan dasar

Pengurutan Kualitas: Pengurutan berdasarkan rating
dan popularitas

Pengayaan Metadata: Perhitungan atribut turunan

untuk optimasi

lagu yang

3) Desain Fungsi Evaluasi

Fungsi evaluasi di desain sebagai sistem penilaian multi-
kriteria. Sistem penilaian ini menggabungkan beberapa
tujuan dalam satu skor:

Kombinasi Linear Berbobot
Normalisasi

Integrasi Penalti

Penyesuaian Berbasis Gradien

E. Analisis Kompleksitas dan Kinerja

1) Kompleksitas Teoretis

a. Kompleksitas Waktu:

Kasus Terburuk: O (b"d), dimana b = faktor
percabangan, d = kedalaman maksimum

Dengan Pemangkasan: Kompleksitas efektif berkurang
drastis tergantung tingkat pemangkasan

Kasus Rata-rata: O(b”(dxp)) dimana p =

efisiensi pemangkasan

faktor

b. Kompleksitas Ruang:

Tumpukan Rekursi: O(d) untuk kedalamanmaksimum
Penyimpanan State: O(n) untuk struktur pengindeksan
Memori Kerja: O(k) untuk daftar kandidat dan struktur
sementara

2) Faktor yang Mempengaruhi Kinerja

a. Karakteristik Dataset:

Dampak Ukuran: Linear pada praproses, eksponensial
pada pencarian tanpa pemangkasan

Distribusi: Keseimbangan mood/genre mempengaruhi
ketersediaan kandidat

Variasi Kualitas: Rentang rating mempengaruhi
diskriminasi penilaian

b. Kekakuan Batasan (Constraint Tightness):

e Batasan Longgar: Konvergensi cepat, banyak
solusi valid

e Batasan Sedang: Kinerja seimbang dengan kualitas
baik

e Batasan Ketat: Konvergensi
pemangkasan tinggi

lambat, tingkat

e Batasan Tidak Mungkin: Deteksi dini melalui
analisis kelayakan
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IV. IMPLEMENTASI

Program ini dirancang untuk menyusun playlist musik
personal secara optimal dengan mempertimbangkan preferensi
pengguna serta berbagai batasan kompleks, seperti konsistensi
mood, target durasi, kualitas lagu, keragaman genre, dan jumlah
maksimum lagu dari artis yang sama. Program ini
memformulasikan permasalahan sebagai Multi-Constraint
Satisfaction Problem (Multi-CSP), di mana setiap kombinasi
lagu dievaluasi berdasarkan serangkaian constraint yang saling
bergantung. Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut,
pendekatan algoritma backtracking digunakan karena dinilai
mampu menelusuri ruang solusi secara sistematis dan efisien,
sambil menerapkan teknik pruning untuk mengeliminasi jalur
solusi yang tidak valid sejak awal.

A. Import Modules

Program mengimpor beberapa pustaka penting dari Python
untuk membangun sistem optimasi pembentukan playlist musik
ini, yaitu sebagai berikut:

Fungsi Modul:

e random: digunakan untuk melakukan pengacakan
elemen lagu serta simulasi playlist.

e time: digunakan untuk mengukur waktu eksekusi
algoritma.

collections: digunakan untuk pembentukan struktur
data.

dataclasses: digunakan untuk membangun objek data
seperti Song dan PlaylistConstraints secara efisien.

e typing: digunakan untuk menyediakan dukungan fype
hinting untuk meningkatkan keterbacaan dan validitas
kode.

import

’ , Tuple
dataclass, asdict

from collections import defaultdict, Counter

Gambar 4.1. Modul yang diimpor

B. Arsitektur Sistem

Sistem pada program terdiri dari empat komponen utama, yaitu
sebagai berikut:

1) Struktur Data Inti: komponen yang berfungsi untuk
menyediakan representasi data lagu dan constraint pengguna
sebagai dasar pembentukan playlist.

2) Penyelesaian Constraints: komponen yang berfungsi untuk
mengevaluasi apakah kombinasi lagu memenuhi batasan keras
dan lunak secara simultan.

3) Algoritma Backtracking: komponen yang berfungsi untuk
menelusuri seluruh ruang solusi secara rekursif dengan

memanfaatkan algoritma backtracking sambil melakukan
teknik pruning terhadap setiap kombinasi yang tidak valid.

4) Strategi Optimasi: komponen yang berfungsi untuk
meningkatkan efisiensi pencarian solusi melalui pemilihan
kandidat cerdas, evaluasi skor, dan penghentian dini.

1) Struktur Data Inti

Komponen ini merepresentasikan elemen
kombinatorial berupa lagu-lagu yang akan digunakan
sebagai bahan pembentuk playlist. Struktur data inti pada
program ini terbagi menjadi dua kelas, yaitu class Song dan
class PlaylistConstraints.

a. Class Song

Kelas ini berfungsi untuk mewakili tiap lagu sebagai unit
kombinatorial dengan atribut: judul, artis, genre, mood,
durasi (dalam detik), rating (1.0-5.0), tahun rilis, tingkat
energi, dan popularitas. Berikut adalah pengimplementasian
kodenya dalam program:

year: 1

popularity: floa

energy level: f

secs = divmod(self.duration, 60)
return f"{self.title} - {self.artist} ({mins}:{secs:02d})"
£ __hash__(self):

return hash(self.id)

f __eq__(self, other):
return isinstance(other, Song)

d self.id == other.id

Gambar 4.2. Class Song

b. Class PlaylistConstraints

Kelas ini berfungsi untuk menyimpan semua batasan
playlist dari pengguna seperti mood target, durasi total,
minimum rating, maksimal lagu per artis, hingga tingkat
energi yang diinginkan. Berikut adalah pengimplementasian
kodenya dalam program:

Gambar 4.3. Class PlaylistConstraints
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2) Penyelesaian Constraints

Komponen ini berfungsi untuk menangani batasan-
batasan secara simultan dengan pendekatan hierarchical
constraint satisfaction. Bagian ini terdiri dari hard dan soft
constraints.

a. Hard Constraints

Hard constraints adalah batasan yang tidak boleh
dilanggar dalam kondisi apapun. Jika salah satu hard
constraint dilanggar, solusi tersebut langsung ditolak dan
algoritma backtracking akan melakukan pruning pada
cabang tersebut. Pada program ini terdapat beberapa
batasan yang masuk ke dalam kategori hard constraints,
yaitu seperti jumlah maksimum lagu per artist, maksimum
jumlah lagu dalam playlist, durasi, serta duplikasi lagu.
Fungsi is valid partial solution() bertugas memastikan
playlist yang sedang dibentuk belum melanggar constraint
keras. Berikut adalah pengimplementasian kodenya dalam
program:

= len(current_playlist):

Gambar 4.4. Hard Constraints

b. Soft Constraints

Soft constraints adalah batasan yang dioptimalkan
tetapi tidak bersifat absolut. Pelanggaran soft constraint tidak
menyebabkan immediate rejection, tetapi akan mengurangi skor
dalam fungsi objektif. Pada program ini terdapat beberapa
batasan yang masuk ke dalam kategoti soft constraints, yaitu
seperti konsistensi mood, keragaman genre, keragaman artists.
Berikut adalah pengimpementasian kodenya dalam program:

, self.constraints)

self.constraints.required

Gambar 4.5. Soft Constraints

3) Algoritma Backtracking

Komponen ini berisi keseluruhan pengimplementasian
algoritma  backtracking pada program. Algoritma
backtracking ini bekerja dengan cara melakukan eksplorasi
ruang solusi secara rekursif sambil melakukan optimasi dan
pruning untuk efisiensi. Proses dimulai dengan tracking
iterasi dan kedalaman pencarian untuk monitoring
kompleksitas, proses ini dilengkapi dengan timeout
protection yang membatasi maksimal 15,000 iterasi untuk
mencegah infinite loop.

Algoritma kemudian akan melakukan pengecekan
base case untuk menentukan apakah playlist saat ini sudah
lengkap dan memenuhi semua constraint. Jika ya, sistem
menghitung skor playlist menggunakan multi-criteria
evaluation dan melakukan update terhadap solusi terbaik
jika skor yang diperoleh lebih tinggi dari sebelumnya.
Proses ini memastikan algoritma selalu menyimpan solusi
dengan kualitas optimal.

Selanjutnya dilakukan dua level pruning untuk
meningkatkan  efisiensi pencarian. Level pertama
memvalidasi solusi parsial terhadap hard constraints seperti
batasan artis, ukuran playlist, dan durasi. Level kedua
melakukan feasibility analysis untuk memastikan solusi
parsial masih mungkin diselesaikan dengan resource yang
tersedia. Jika salah satu pruning gagal, algoritma langsung
melakukan backtrack tanpa eksplorasi lebih lanjut, sehingga
mengurangi search space secara signifikan.

Untuk menggenerasi kandidat, algoritma melakukan
smart selection dengan memilih maksimal 15 lagu kandidat
terbaik berdasarkan prioritas constraint yang belum
terpenuhi. Kemudian dilakukan eksplorasi rekursif dimana
setiap kandidat ditambahkan ke playlist, dilakukan
recursive call untuk eksplorasi lebih dalam, dan kemudian
lagu dihapus dari playlist (backtrack) untuk mencoba
alternatif lainnya.

Algoritma juga dilengkapi dengan early termination
strategies yang akan menghentikan pencarian jika sudah
mendapat solusi berkualitas tinggi (skor > 80 dengan
minimal 3 solusi atau skor > 85), sehingga mengoptimalkan
waktu eksekusi tanpa mengorbankan kualitas solusi.
Berikut adalah pengimplementasian algoritma backtracking
dalam program:
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V. PENJELASAN HASIL UJI COBA

Berikut merupakan hasil uji coba dari program pembentukan

) playlist musik personal yang telah dikembangkan. Pengujian
max_candidates = min(15, len(candidates)) . . . . . .
candidates = candidates[:max_candidates] dilakukan untuk melihat bagaimana sistem memenuhi berbagai
e batasan pengguna serta menilai efektivitas algoritma
backtracking dalam menghasilkan playlist yang optimal dan
sesuai preferensi pengguna.

candidates = self._get_candidates(current_playlist)

r song in candidates:

current_playlist.append(song)

A. Tampilan Awal Program

f self.backtrack(current_playlist):

found_solution = True

gunakan Algoritma Backtracking dengan Multi-Constraint Sati

current_playlist.pop() Memuat dat

Database b imuat: 75 lagu tersedia

if self.best_score > 85: MENU UTAMA:
1. Lihat Infc Database Musik
_ . 2. Buat Play Personal
n found_solution ° .
= 3 eluar

ei1f searchidepthiomli ikl el
Gambar 4.6. Implementasi algoritma backtracking Gambar 5.1. Tampilan awal pada program
4) Strategi Optimasi B. Tampilan Informasi Database Musik

Optimasi pada program ini dilakukan dengan fungsi
optimize(). Fungsi ini bekerja dengan memulai pencarian
dari playlist kosong, kemudian melakukan pruning untuk e
menghindari cabang solusi tidak valid, serta mencatat S
metrik penting seperti jumlah iterasi, efisiensi pemangkasan

Pilih opsi (1-3): 1

Distribusi Genre:

cabang, skor terbaik, dan kedalaman maksimum pencarian. Pop: 10 lagu (13
. . . Rock: 5 lagu (6.7%)
Berikut adalah pengimplementasiannya pada kode Mot e e (6

program: Electronic: 5 lagu (6.
R&B: 5 lagu (6.7%)
Jazz: 5 lagu (6.7%)
Classical: 5 lagu (6
Country: 5 lagu (6.7%)
Alternative: 5 lagu (6
Reggae: 5 lagu (6.7%)
Latin: 5 lagu (6.7%)
Blues: 5 lagu (6.7%)
Folk: 5 lagu (6.
Funk: 4 lagu (5.
Disco: 1 lagu (1.

Distribusi Mood:
Happy: 22 lagu (29
Energetic: 16 lagu (21.3%)
Sad: 1@ lagu (13
Nostalgic: 8 lagu (10.7%)
Calm: 8 lagu (10.7
Romantic: 7 lagu (
Mysterious: 2 lagu (2.7
Angry: 2 lagu (2.7%)

Distribusi Era:
1900-1959: 9 lagu (12.
1960-1979: 18 lagu (24
1980-1999: 5 lagu (6
2000-2009: 6 lagu (8.9
2010-2024: 33 lagu (44.

Kualitas Lagu:
Rating rata-rata: 4.33/5.0
Lagu berkualitas tinggi (24.9): 71 lagu (94.7%)

Gambar 5.2. Tampilan Informasi Database

C. Uji Coba 1 Pembuatan Playlist Personal

MENU UTAMA:

1. Lihat Informasi Database Musil
. Buat Playlist Personal

Keluar

=)

Pilih opsi (1-3)

Gambar 4.7. Pengimplementasian optimasi
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Gambar 5.3. Hasil uji coba 1

Simpan playlist ke file JSON?
Nama file (tekan Enter untuk .json"): ujicobal.json

Playlist berhasil disimpan ke ‘ujicobal.json®

Gambar 5.4. Hasil penyimpanan uji coba 1 dalam file json

Pada uji coba 1, pengguna mengonfigurasi playlist dengan
durasi target 20 menit + 3 menit, mood utama Energetic dengan
100% lagu harus memiliki mood tersebut, serta batasan
tambahan seperti rating minimum 3.0, maksimal 2 lagu per artis,
dan minimal 3 genre berbeda. Dapat dilihat bahwa dari total 75
lagu dalam database, sistem berhasil menyaring 49 lagu valid
yang memenuhi syarat awal. Proses optimasi dilakukan dengan
menggunakan algoritma backtracking untuk menghasilkan
playlist dengan 4 lagu, total durasi 20:37 menit, dan rating rata-
rata 4.67, dengan seluruh lagu bermood Energetic. Playlist ini
juga mencakup 3 genre unik dan 4 artis berbeda, sepenuhnya
memenuhi seluruh batasan hard dan soft constraints yang
dimasukkan pengguna.

Secara algoritmik, sistem melakukan 6.345 iterasi, namun
berhasil memangkas 93,3% cabang tidak layak melalui strategi
pruning, dan menyelesaikan pencarian hanya dalam 0,09 detik,
dengan skor kualitas playlist mencapai 94.74/100. Hal ini
menunjukkan bahwa algoritma berhasil menghasilkan sebuah
playlist yang sangat relevan dan sesuai dengan keinginan
pengguna.

D. Uji Coba 2 Pembuatan Playlist Personal

Gambar 5.5. Hasil uji coba 2
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Pada uji coba 2, terlihat bahwa pengguna menginginkan
playlist berdurasi 30 menit £2 menit, dengan minimal 70% lagu
bermood Nostalgic, rating lagu > 3.0, maksimal 2 lagu per artis,
dan minimal 3 genre berbeda serta keragaman tahun rilis. Dari
75 lagu, semua lolos tahap penyaringan awal. Setelah melalui
6.338 iterasi, sistem menemukan 2 solusi valid, dan
menghasilkan playlist dengan 7 lagu berdurasi total 31:16 mentit,
mood Nostalgic mencapai 71.4%, serta mencakup 5 genre unik
dan 7 artis berbeda. Proses berjalan sangat efisien, memangkas
93,2% cabang tidak layak dan memperoleh skor kualitas
86.90/100, hasil ini menunjukkan agoritma berhasil menghasil
playlist yang relevan dan memenuhi kriteria yang diinginkan
pengguna.

VI. KESIMPULAN

Penerapan algoritma backtracking dengan pendekatan Multi-
Constraint Satisfaction terbukti efektif dalam menyelesaikan
permasalahan pembentukan playlist musik personal yang
kompleks dan multidimensional. Dengan kemampuan
eksplorasi solusi secara sistematis dan penerapan teknik pruning
yang efisien, algoritma ini mampu menghasilkan kombinasi
lagu yang tidak hanya memenuhi batasan keras seperti durasi,
jumlah lagu per artis, dan keunikan lagu, tetapi juga
mengoptimalkan batasan lunak seperti konsistensi mood,
keberagaman genre, dan rata-rata kualitas lagu. Hasil
implementasi menunjukkan bahwa sistem mampu membentuk
playlist yang lebih relevan dan adaptif dibandingkan pendekatan
acak atau sistem rekomendasi tradisional.

Melalui desain algoritma yang dirancang dengan
memperhatikan ~ dinamika  preferensi  pengguna  serta
karakteristik data musik yang heterogen, sistem ini dapat
berfungsi secara fleksibel pada berbagai skenario. Penelitian ini
juga membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut,
seperti integrasi dengan data perilaku pengguna secara real-time
atau penerapan pada skala platform streaming besar. Dengan
demikian, sistem optimasi pembentukan playlist musik berbasis
backtracking dan Multi-Constraint Satisfaction ini dapat
memberikan kontribusi nyata dalam menciptakan pengalaman
musik yang lebih personal, terkontrol, dan relevan dengan
kebutuhan pengguna.

LAMPIRAN

Berikut merupakan link dari github repository untuk mengakses
kode program: https:/github.com/nataliadesiany/Makalah-

Stima.git.

Berikut merupakan link video YouTube penjelasan makalah:
https://youtu.be/6-A8Eqk5Dqc?si=Gx WIFuZjwub0p1Cz
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