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ABSTRACT

Human emotion recognition can be done through facial expressions, voice,
body posture, and physiological signals. However, these approaches tend to be
subjective as individuals may consciously hide or manipulate their emotional
expressions. As a more objective method, electroencephalogram signals can
provide a more accurate understanding of a person's emotional state. In this
regard, this research aims to develop a machine learning-based emotion
classification model using electroencephalogram signals, which record brain
electrical activity as a representation of emotional states. The dataset used consists
of 2132 rows and 2549 features, including 2548 numerical data and one emotion
label, namely positive, negative, and neutral. Three classification algorithms of
Decision Tree, K-Nearest Neighbors, and Support Vector Machine are applied with
data normalization method to improve the model performance. The experimental
results show that Support Vector Machine with Quantile Transformer provides the
highest accuracy of 99.76%, followed by Decision Tree 96.95% and K-Nearest
Neighbors 96.01%. These findings suggest that machine learning approaches to
EEG signals can be an effective method for human emotion classification.

Keywords : Emotion Recognition, Electroencephalogram Signals, Decision Tree,
K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Data Normalization
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ABSTRAK

Pengenalan emosi manusia dapat dilakukan melalui ekspresi wajah, suara,
postur tubuh, dan sinyal fisiologis. Namun, pendekatan tersebut cenderung bersifat
subjektif karena individu dapat secara sadar menyembunyikan atau memanipulasi
ekspresi emosinya. Sebagai metode yang lebih objektif, sinyal elektroensefalogram
dapat memberikan pemahaman yang lebih akurat tentang kondisi emosional
seseorang. Sehubungan dengan hal tersebut, penelitian ini bertujuan
mengembangkan model klasifikasi emosi berbasis machine learning menggunakan
sinyal elektroensefalogram, yang merekam aktivitas listrik otak sebagai
representasi kondisi emosional. Dataset yang digunakan terdiri dari 2132 baris dan
2549 fitur, mencakup 2548 data numerik dan satu label emosi yaitu positif, negatif,
dan netral. Tiga algoritma klasifikasi Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan
Support Vector Machine diterapkan dengan metode normalisasi data untuk
meningkatkan performa model. Hasil eksperimen menunjukkan Support Vector
Machine dengan Quantile Transformer memberikan akurasi tertinggi sebesar
99,76%, diikuti Decision Tree 96,95% dan K-Nearest Neighbors 96,01%. Temuan
ini menunjukkan bahwa pendekatan machine learning pada sinyal EEG dapat
menjadi metode yang efektif untuk klasifikasi emosi manusia.

Kata Kunci : Pengenalan Emosi, Sinyal Elektroensefalogram, Decision Tree, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Normalisasi data
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan
Bab ini menerangkan latar belakang, rumusan, tujuan peneliitian, manfaat

penelitian, batasan, sistematika penulisan, dan kesimpulan.

1.2 Latar Belakang

Otak merupakan pusat sistem saraf yang mengendalikan berbagai fungsi
penting seperti kecerdasan, emosi, ingatan, dan gerakan. Informasi diproses melalui
aktivitas listrik antar neuron yang saling terhubung melalui sinapsis sebagai respons
terhadap rangsangan (Sari et al., 2023). Emosi sendiri merupakan respons kompleks
yang muncul akibat adanya rangsangan dari lingkungan eksternal, yang berperan
penting dalam menjaga keseimbangan kondisi fisik maupun mental seseorang.
Keadaan emosi yang positif dapat mendukung kesehatan secara menyeluruh,
sedangkan emosi negatif yang berlangsung dalam jangka waktu lama dapat
memberikan dampak signifikan terhadap kesejahteraan psikologis dan fisiologis
individu (Hamzah & Abdalla, 2024). Pengenalan emosi manusia dapat
diidentifikasi melalui berbagai cara, termasuk ekspresi wajah, suara, postur tubuh,
dan sinyal fisiologis. Salah satu pendekatan untuk mengklasifikasikan emosi
adalah melalui analisis dan interpretasi sinyal elektroensefalogram (Zhuang et al.,
2019). Melalui sinyal elektroensefalogram, informasi mengenai aktivitas mental
dan kondisi emosional dapat dikenali, karena sinyal otak yang terekam akan

menunjukkan pola yang berbeda ketika terjadi perubahan emosi. Dengan



karakteristik tersebut, pendekatan berbasis sinyal fisiologis, khususnya sinyal
elektroensefalogram dinilai efektif dalam mengidentifikasi kondisi emosional

seseorang (Rini et al., 2025).

Penelitian mengenai penggunaan sinyal elektroensefalogram dalam
klasifikasi emosi telah menunjukkan kemajuan yang signifikan, terutama karena
kemampuan elektroensefalogram untuk merekam aktivitas listrik pada otak secara
non-invasif dengan resolusi temporal yang tinggi. Metode ini dapat menangkap
perubahan aktivitas neuron yang berhubungan dengan emosi secara real-time,
memungkinkan analisis yang mendalam tentang respons emosional (Jafari et al.,
2023).

Di sisi lain, metode yang mengandalkan perilaku, ucapan, dan ekspresi
wajah cenderung Dbersifat subjektif, karena individu dapat secara sadar
menyembunyikan atau memanipulasi ekspresi emosinya, yang pada akhirnya dapat
menurunkan tingkat akurasi sistem pengenalan emosi. Sebagai metode yang lebih
objektif, sinyal elektroensefalogram dapat memberikan pemahaman yang lebih
akurat tentang kondisi emosional seseorang. Sinyal ini dihasilkan langsung oleh
aktivitas sistem saraf pusat dan merespons perubahan emosi dengan cepat. Selain
itu, elektroensefalogram mengandung informasi penting yang dapat digunakan
untuk mengenali emosi secara lebih tepat dan efisien (Houssein et al., 2022).

Pemahaman terhadap kondisi emosional individu sangat diperlukan agar
seseorang dapat memantau, mengelola, dan merespons emosinya secara tepat.
Manfaat dari pengenalan emosi ini mencakup peningkatan kemampuan dalam

mengatur perasaan, memilih respons yang sesuai, serta menyesuaikannya dengan



kebutuhan dan situasi yang dihadapi (Zhuang et al., 2019). Dalam beberapa
penelitian, Machine Learning telah terbukti efektif dalam mengolah data, bahkan
ketika data yang digunakan terbatas jumlahnya. Keunggulan Machine Learning
terletak pada kemampuannya untuk mengenali pola tersembunyi dalam data,
sehingga tetap menghasilkan klasifikasi yang akurat meski dataset kecil (Xu et al.,

2023).

Algoritma K-Nearest Neighbors dan Support Vector Machine telah terbukti
efektif dalam mengklasifikasikan emosi berdasarkan sinyal EEG. Dalam penelitian
ini, sinyal EEG direkam menggunakan perangkat Muse EEG headband yang
memiliki empat saluran, dan digunakan untuk mengklasifikasikan tiga jenis emosi,
yaitu netral, negatif, dan positif, berdasarkan dataset Feeling Emotions EEG.
Pendekatan Machine Learning dan deep learning diterapkan untuk membangun
model klasifikasi emosi, dengan evaluasi kinerja menggunakan metrik akurasi,
precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, dan Multi-Layer Perceptron
masing-masing mencapai akurasi sebesar 98%, 95%, dan 97%. Tingginya akurasi
yang diperoleh, terutama dari model Support Vector Machine dan CNN,
mengindikasikan bahwa pendekatan ini memiliki potensi besar untuk
diintegrasikan dalam sistem yang adaptif terhadap emosi manusia. Selain itu,
penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan klasifikasi emosi berbasis EEG
melalui pemilihan model yang tepat serta strategi penyesuaian parameter untuk

meningkatkan kinerja model (Giri & Radhitya, 2024).



Penggunaan Decision Tree sebagai metode klasifikasi dalam pengenalan
emosi berbasis sinyal EEG telah terbukti secara signifikan meningkatkan akurasi.
Dalam penelitian ini, Decision Tree dipilih karena kemampuannya
menyederhanakan proses pengambilan keputusan dari data EEG yang kompleks
menjadi lebih terstruktur dan mudah dipahami. Dibandingkan dengan metode lain
seperti Power Spectral Density, yang hanya memberikan hasil gabungan emosi
tanpa detail nilai arousal dan valensi, Decision Tree berhasil memperbaiki
klasifikasi hingga mencapai akurasi 100% dari semula 99,25% (Keumala et al.,

2022).

Metode K-Nearest Neighbors dan Support Vector Machine telah terbukti
efektif dalam mengklasifikasikan emosi berdasarkan sinyal EEG. Penelitian
sebelumnya yang menggunakan dataset DEAP menunjukkan bahwa penerapan K-
Nearest Neighbors dan Support Vector Machine pada data EEG dari 32 partisipan
menghasilkan akurasi tinggi, dengan K-Nearest Neighbors mencapai 92,5% dan
Support Vector Machine sebesar 90% dalam mengidentifikasi dimensi emosi
Valence, Arousal, dan Dominance. Keakuratan K-Nearest Neighbors dalam
klasifikasi emosi menunjukkan kemampuannya dalam mengenali pola aktivitas
otak yang berhubungan dengan kondisi emosional seseorang. Selain itu, K-Nearest
Neighbors mampu menangani data berdimensi tinggi tanpa memerlukan asumsi
distribusi tertentu, menjadikannya metode yang potensial untuk meningkatkan

akurasi dalam klasifikasi emosi berbasis EEG (Kumar G S et al., 2022).

Penelitian ini membuktikan bahwa algoritma Support Vector Machine, K-

Nearest Neighbors, dan Jaringan Syaraf Tiruan dapat digunakan secara efektif



dalam mengklasifikasikan sinyal EEG dari berbagai aktivitas kognitif dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Support Vector
Machine memiliki performa terbaik dengan akurasi 95,21%, sementara JST
mencapai akurasi 94,31% dan K-Nearest Neighbors memperoleh akurasi 90,88%.
Data EEG dikumpulkan menggunakan perangkat lunak Biopack dan diproses
dengan Acquisition Software 4.1 untuk mengekstraksi fitur dari domain waktu dan
frekuensi. Keunggulan Support Vector Machine dalam mengenali pola kompleks
pada sinyal EEG menjadikannya metode yang potensial untuk meningkatkan

keakuratan klasifikasi emosi berbasis EEG dalam penelitian ini (Islam et al., 2016).

Berdasarkan penjelasan mengenai hasil akurasi dari penelitian sebelumnya
di bagian latar belakang, ketiganya telah terbukti memberikan hasil akurasi yang
tinggi dalam klasifikasi emosi berbasis sinyal EEG. Ketiga metode ini dinilai sesuai
untuk digunakan dalam penelitian ini karena mampu menangani data EEG yang
kompleks dan berdimensi tinggi, peneliti mencoba melakukan klasifikasi sinyal
elektroensefalogram untuk deteksi emosi menggunakan algoritma Decision Tree,
K-Nearest Neighbors, dan Support Vector Machine, dengan harapan dapat
mencapai akurasi yang baik atau bahkan lebih baik dibandingkan dengan penelitian

yang telah dilakukan sebelumnya.

1.3 Rumusan Masalah
Penjelasan dalam subbab latar belakang ini mengarahkan pada
pembentukan rumusan masalah yang relevan untuk diangkat dalam penelitian ini,

yaitu:



1. Bagaimana merancang model klasifikasi sinyal EEG untuk mengenali
jenis emosi menggunakan algoritma Machine Learning dengan
penerapan metode normalisasi data?

2. Bagaimana kinerja model Klasifikasi yang dibangun dalam
mengidentifikasi jenis emosi berdasarkan metrik evaluasi seperti
accuracy, recall, precision, dan F1-score melalui analisis Confusion
Matrix?

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

1. Membangun dan menganalisis model klasifikasi sinyal EEG untuk
mengenali jenis emosi yaitu positif, netral, dan negatif. Menggunakan
algoritma Machine Learning yang dikombinasikan dengan metode
normalisasi data.

2. Mengevaluasi kinerja model Klasifikasi yang dibangun berdasarkan
metrik accuracy, recall, precision, dan F1-score yang diperoleh dari

Confusion Matrix.

15 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah:

1. Memberikan pemahaman lebih dalam tentang kondisi emosional
individu untuk membantu mengelola dan merespons emosi secara tepat
sesuai kebutuhan dan situasi.

2. Memberikan kontribusi akademik dalam pengembangan kajian ilmiah

terkait klasifikasi emosi berbasis sinyal EEG, khususnya melalui



penerapan dan evaluasi algoritma Decision Tree, K-Nearest Neighbors,

dan Support Vector Machine sebagai metode klasifikasi yang relevan.

1.6 Batasan Penelitian

Batasan dalam penelitian ini dibuat untuk memastikan pembahasan tetap

fokus dan terarah, sehingga tujuan penelitian dapat tercapai, di antaranya:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari sinyal EEG yang
sudah tersedia dan diproses menggunakan perangkat EEG.

2. Penelitian ini terbatas pada klasifikasi emosi dengan tiga kategori
utama, yaitu negatif, netral, dan positif, tanpa mempertimbangkan
emosi lain yang lebih kompleks.

3. Fokus penelitian ini hanya pada pengolahan sinyal EEG dan tidak
melibatkan data fisiologis lain, seperti detak jantung atau pola
pernapasan.

4. Penelitian ini hanya menggunakan tiga algoritma machine learning,
yaitu Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector

Machine, tanpa membandingkannya dengan algoritma lain.

1.7 Sistematika Penulisan

Penulisan penelitian ini disusun sesuai dengan sistematika yang bertujuan
untuk memberikan gambaran dan penjelasan secara umum, sebagai berikut:
BAB I. PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang, rumusan masalah, tujuan, manfaat,

batasan masalah, dan sistematika pembahasan mengenai penerapan metode



Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector Machine dalam
klasifikasi sinyal elektroensefalogram.
BAB Il. KAJIAN LITERATUR

Bab ini akan membahas berbagai teori dan penelitian sebelumnya yang
relevan dengan penerapan metode Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan
Support Vector Machine dalam klasifikasi sinyal elektroensefalogram.
BAB IIl. METODOLOGII PENELITIAN

Bab ini menjelaskan langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian,
seperti pengumpulan data, analisis, penerapan metode, dan evaluasi hasil. Bab ini
juga mencakup alat yang digunakan dan cara pengujian.
BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Bab ini membahas langkah-langkah dalam pengembangan perangkat lunak
yang mendukung klasifikasi sinyal elektroensefalogram. Langkah-langkah tersebut
mencakup perancangan, implementasi, dan pengujian perangkat lunak yang
dirancang untuk mempermudah pemrosesan sinyal elektroensefalogram serta
penerapan metode Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector
Machine, dengan penekanan pada efisiensi dan akurasi.
BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Bab ini menyajikan hasil eksperimen klasifikasi menggunakan sinyal EEG
menggunakan Machine Learning. Hasilnya dianalisis untuk mengevaluasi kinerja
model, mencakup akurasi dan efektivitas algoritma, serta dibandingkan dengan

penelitian terdahulu untuk memberikan wawasan yang lebih mendalam.



BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini merangkum hasil penelitian, menekankan keberhasilan serta
tantangan yang dihadapi dalam Kklasifikasi emosi menggunakan sinyal
elektroensefalogram dan metode Decision Tree, K-Nearest Neighbors, serta
Support Vector Machine. Selain itu, bab ini juga menyajikan saran untuk penelitian
di masa depan, seperti perbaikan dalam metode yang digunakan dan perluasan

cakupan data guna meningkatkan akurasi model.

1.8 Kesimpulan

Penelitian ini akan mengidentifikasi emosi berdasarkan sinyal
elektroensefalogram menggunakan metode Machine Learning. Fokus utama
penelitian ini adalah mengevaluasi akurasi dari klasifikasi emosi yang dilakukan
menggunakan metode Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector

Machine. Serta menganalisis kinerja model dalam proses identifikasi tersebut.
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