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Abstract

Purpose: To determine emotions based on voice intonation
by implementing MFCC as a feature extraction method and
KNN as an emotion detection method.
Design/methodology/approach: In this study, the data used
was downloaded from several video podcasts on YouTube.
Some of the methods used in this study are pitch shifting for
data augmentation, MFCC for feature extraction on audio
data, basic statistics for taking the mean, median, min, max,
standard deviation for each coefficient, Min max scaler for
the normalization process and KNN for the method
classification.

Findings/result: Because testing is carried out separately
for each gender, there are two classification models. In the
male model, the highest accuracy was obtained at 88.8%
and is included in the good fit model. In the female model,
the highest accuracy was obtained at 92.5%, but the model
was unable to correctly classify emotions in the new data.
This condition is called overfitting. After testing, the cause
of this condition was because the pitch shifting
augmentation process of one tone in women was unable to
solve the problem of the training data size being too small
and not containing enough data samples to accurately
represent all possible input data values.
Originality/value/state of the art: The research data used in
this study has never been used in previous studies because
the research data is obtained by downloading from Youtube
and then processed until the data is ready to be used for
research.
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Abstrak

Keywords: Mel-Frequency Cepstral Tujuan: Untuk mengetahui emosi berdasarkan intonasi suara

Er?]eoftfi'g'neggte}i}%enérgis;rﬁﬁ'g?gfersfsing dengan mengimplementasikan MFCC sebagai metode

Kata kunci: Deteksi emosi: K-Nearest ekstraksi ciri dan KNN sebagai metode detek5|_e_mos_|._

Neighbor; Mel-Frequency Cepstral Peranca}ngan/metoc_ie/pendekat'an: Pada per_lelltlan ini data}

Coefficient; Pemrosesan Sinyal yang digunakan diunduh dari beberapa video podcast di

youtube. Beberapa metode yang digunakan pada penelitian
ini yaitu pitch shifting untuk augmentasi data, MFCC untuk
ekstraksi ciri pada data audio, statistik dasar untuk
mengambil mean, median, min, max, standard deviation
pada tiap coefficient, Min max scaler untuk proses
normalisasi dan KNN untuk metode klasifikasi.
Hasil: Karena pengujian dilakukan terpisah terhadap tiap
gender maka terdapat dua model klasifikasi. Pada model pria
akurasi tertinggi yang berhasil diperoleh sebesar 88,8% dan
termasuk kedalam model yang good fit. Pada model wanita
akurasi tertinggi yang berhasil diperoleh sebesar 92,5%
namun model tidak mampu menglasifikasikan emosi pada
data baru dengan benar. Kondisi ini disebut dengan
overfitting. Setelah dilakukan pengujian, penyebab kondisi
tersebut karena proses augmentasi pitch shifting sebesar satu
nada pada wanita tidak mampu menyelesaikan masalah
ukuran data training terlalu kecil dan tidak mengandung
sampel data yang cukup untuk secara akurat
merepresentasikan semua kemungkinan nilai data input.
Keaslian/ state of the art: Data penelitian yang digunakan
pada penelitian ini tidak pernah digunakan pada penelitian
sebelumnya karena data penelitian didapat dengan
mengunduh dari Youtube kemudian diolah hingga data siap
digunakan untuk penelitian.

1. Pendahuluan

Manusia dan emosi adalah satu kesatuan yang tidak bisa terpisahkan. Banyak manusia
mengambil keputusan berdasarkan emosi yang sedang dirasakan. Pada umumnya untuk
mengetahui kondisi emosi seseorang dapat dilihat dari raut wajahnya namun dengan
perkembangan teknologi yang begitu pesat, kini emosi seseorang dapat diketahui dengan
mendengar suara yang diucapkan. Kemampuan Al untuk mendeteksi emosi berdasarkan sinyal
suara merupakan bagian dari Speech Emotion Recognition (SER), yaitu sebuah bidang studi
yang bertujuan untuk mengidentifikasi keadaan emosional pembicara dari sinyal suara yang
diucapkan dengan menerapkan machine learning dan pemrosesan sinyal [1].

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) merupakan metode ekstraksi ciri yang umum
digunakan untuk pengenalan emosi pada suara karena memiliki cara kerja yang mirip dengan
telinga manusia [3]. Hal ini menjadikan MFCC mampu mengklasfikasikan sebagian besar
penelitian yang berhubungan dengan pengenalan berdasarkan sinyal suara [4]. Sedangkan K-
Nearest Neighbor (KNN) merupakan algoritma supervised machine learning yang banyak
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digunakan untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi maupun deteksi [6]. KNN memiliki
kelebihan yaitu dapat diterapkan pada data dengan jumlah yang kecil dan tangguh terhadap
suatu data latih yang noise [7].

Beberapa penelitian yang berkaitan dengan deteksi emosi berdasarkan sinyal suara pernah
dilakukan oleh Hosseini menggunakan MFCC dan Gaussian Mixture Model (GMM) untuk
deteksi emosi pada dataset EMO-DB (bahasa Jerman) [8]. Helmiyah menggunakan metode
ekstraksi ciri MFCC dan Atrtificial Neural Network (ANN) untuk deteksi emosi pada dataset
EMO-DB (bahasa Jerman) [3]. Al Dujaili menggunakan metode ekstraksi ciri fundamental
frequency dan analisis spectrum, serta metode Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest
Neighbor (KNN) untuk deteksi emosi [2]. Al Dujaili menerapkan metode tersebut untuk
mendeteksi emosi pada dataset EMO-DB (bahasa Jerman) dan SAVEE (bahasa Inggris). Dari
beberapa penelitian yang telah dilakukan, mayoritas menggunakan dataset penelitian yang
berbahasa asing. Sehingga penelitian ini akan menerapkan metode Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) sebagai metode ekstraksi ciri dan metode K Nearest Neighbor (KNN)
sebagai metode deteksi emosi. Data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data audio
podcast berbahasa Indonesia yang diunduh dari Youtube. Penelitian ini akan berfokus terhadap
intonasi suara, bukan berdasarkan konteks yang diucapkan. Emosi yang dipilih yaitu marah,
bahagia dan sedih.

2. Metode Penelitian

Metodologi penelitian merupakan gambaran terkait alur kerja atau tahapan dalam penelitian.
Alur penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan dalam penelitian ini
dimulai dengan proses pengambilan data yang berasal dari situs Youtube dengan mengunduh
beberapa audio podcast berbahasa Indonesia. Setelah dilakukan pengambilan data kemudian
data tersebut dilakukan preprocessing seperti mixing, down sampling, dan cutting. Data yang
sudah melewati preprocessing selanjutnya data akan diaugmentasi untuk diperbanyak dengan
proses pitch shifting. Tahap selanjutnya yaitu ekstraksi ciri dengan tujuan untuk mendapat ciri
pada data audio dengan menggunakan metode MFCC. Hasil dari ekstraksi ciri tersebut
kemudian dihitung nilai mean, min, max, median, dan standar deviasi pada tiap coefficient.
Selanjutnya yaitu proses normalisasi dengan menggunakan metode min max scale. Proses
terakhir yaitu proses klasifikasi dengan menggunakan metode KNN. Model diuji dengan
menggunakan confusion matrix untuk mengetahui akurasi model.

53



Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021

Vol. 20, No. 1, Februari 2023, pp.51-62 DOI:10.31515/telematika.v20i1.9518
EPengumpu]an Data : . Preprocessing : 1 Labelling Data : EPrepmcessing i:\ugmentasi
b . Vi . Labelling - Down i Pitch
1 g » Mix HEEN
Data Podeast = Cutting —E—?—bData.-\udlo —» Data o lixing — Sampling E :r Shifting
| Metode MFCC L
! | Discrete Coisine Mel-Scaled Fast Fourier - - N
1 . e— l— TWindowing |€&—F Blocking (€«— P has
Transform Filterbank Transform g rame Blocking Teemphasize
T T T Hitung nilai mean, min, max, skewness, |
# i ¢med/:'an,kurlusis,danslmdardes‘iasi .
Mean Min Max Skewness
Y .
Kurtosis Median Standard
Deviation
CNormalisasi T Klasifikasi Emosi
! Metode Min Max Scale il i TiMemde NN
Min Max Scale i | Data Elctraksi Ciri | —»|  Dalatin [ —pf¥encnnian Nilai

!

Model KNN  |—— Training Model

TPengujian Model T
+Confusion Matrix

Gambar 1. Alur tahapan penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini merupakan data audio podcast berbahasa Indonesia
yang diunduh dari situs https://youtube.com. Youtube dipilih karena Youtube merupakan sebuah
platform yang menyediakan berbagai macam video, salah satunya video podcast berbahasa
Indonesia. Selanjutnya video podcast tersebut diunduh dalam format audio. Beberapa channel
pada situs Youtube yang menyediakan video podcast berbahasa Indonesia dan digunakan pada
penelitian ini yaitu Deddy Corbuzier, CURHAT BANG Denny Sumargo, UUS Kamukita, Pita
Kuning, Volix Media, Langit Entertainment, Daniel Mananta Network, dan Karin Novilda. Data
audio podcast kemudian dipotong (cutting) pada bagian yang dirasa terdapat emosi (bahagia,
marah atau sedih) sehingga menghasilkan data audio dengan durasi maksimal 10 detik. Data
audio yang telah dipotong selanjutnya diberi label emosi oleh sarjana psikologi. Untuk data
audio yang telah dipotong namun tidak termasuk kedalam emosi bahagia, marah atau sedih
maka akan diberi label netral dan tidak akan digunakan dalam penelitian.

Data audio yang digunakan pada penelitian ini memiliki format wav, sampling rate 22050 Hz,
dan hanya memiliki satu channel atau mono. Data audio diucapkan oleh pria dan wanita dewasa.
Jumlah data yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 90 data pada tiap gender sebelum
proses augmentasi.

2.2. Preprocessing

Preprocessing data adalah proses pengolahan data sebelum data digunakan sebagai data latih
suatu model. Preprocessing umumnya digunakan untuk menghilangkan noise pada data dan
menyeragamkan data. Preprocessing data yang digunakan pada peneltian ini yaitu cutting,
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mixing, dan down sampling. Preprocessing data dilakukan dengan menggunakan aplikasi
Audacity. Audacity merupakan aplikasi yang memungkinkan pengguna untuk menyunting file
audio.

2.3. Augmentasi

Augmentasi data adalah sebuah teknik atau metode yang digunakan untuk meningkatkan jumlah
data dengan menambahkan salinan yang dimodifikasi dari data yang sudah ada [18].
Augmentasi yang dilakukan yaitu dengan melakukan pitch shifting pada data audio. Audio
digeser sebesar setengah nada kearah positif dan kearah negatif. Augmentasi yang dilakukan
pada penelitian ini menggunakan bantuan library librosa.

2.4. Mel-Frequency Cepstral Coefficient

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) menurut Helmiyah adalah metode ekstraksi ciri
pada sinyal audio yang sering digunakan untuk pengenalan emosi pada suara karena memiliki
cara kerja yang mirip dengan telinga manusia [10]. MFCC memiliki resolusi frekuensi yang
baik pada frekuensi rendah (< 1000 Hz), dimana ciri sinyal ucapan lebih dominan di frekuensi
tersebut [5]. MFCC terdiri dari beberapa tahap yaitu Pre-emphasis, Frame-Blocking,
Windowing, Discrete Fourier Transform, Mel-scaled Filterbank, dan Discrete Cosine
Transform.

1. Pre-emphasis
Pre-emphasis adalah proses yang dilakukan untuk meningkatkan kualitas sinyal dan
meningkatkan akurasi pada saat ekstraksi ciri dengan cara penekanan sinyal pada frekuensi
tinggi sehingga selaras dengan frekuensi rendah [9].
Y(M) = S(N) = @SN = 1) toiieiieeeeeec e (2.1)
Keterangan:
y(n) : sinyal hasil pre-emphasis pada data ke-n
s(n) : nilai sinyal pada data ke-n
o : konstanta filter pre-emphasis

2. Frame Blocking
Frame blocking adalah proses dimana sinyal dibagi menjadi beberapa frame kecil. Frame
blocking penting untuk dilakukan karena sinyal harus diproses dalam satuan waktu tertentu
(short time), karena sinyal suara terus berubah seiring waktu [11].

#F = u| ................................................................................................................... (2.2)
Nf—Hl
Keterangan:

#F :jumlah frame
Ng :jumlah data dalam suatu sinyal

3. Windowing
Windowing adalah sebuah proses mengalikan fungsi windowing dengan sampel pada tiap
frame dengan tujuan untuk menutupi kekurangan ketika proses mengubah data dari domain
waktu menjadi domain frekuensi yang biasa disebut dengan batas diskontinuitas (boundary
of discontinues) [12]. Persamaan windowing secara umum dapat dilihat pada persamaan 2.3.

Yr (1) = X(1) X W(T) ettt (2.3)
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Keterangan:

V(1) : sinyal hasil proses windowing ke-n
x(n) > nilai sinyal pada data ke-n

w(n) : nilai fungsi window pada data ke-n

4. Fast Fourier Transform
Fast Fourier Transform (FFT) adalah pengembangan dari algoritma Discrete Fourier
Transform (DFT) yang memiliki fungsi untuk mengonversi sinyal dari domain waktu
menjadi domain frekuensi [12]. DFT memiliki kekurangan yaitu membutuhkan waktu
komputasi yang terlalu lama dan tidak efisien sehingga muncul metode FFT untuk menutupi
kekurangan tersebut [13]. Short Time Fourier Transform (STFT) merupakan salah satu
metode FFT yang banyak digunakan.

. k
S(mk) = Z:ﬁ;lxw(n, m) x e ¥™N; k= 1,2,3, ,% F L e (2.4)
Keterangan:
S(m,k)  :hasil perhitungan fourier transform ke-k pada frame ke-m
xw(n,m) :sinyal hasil windowing ke-n pada frame ke-m
N¢ : jumlah data dalam satu frame
k : variabel frequency discrete (frequency bin)
n : data sinyal ke-n

5. Mel-Scaled Filterbank
Mel-scaled filterbank adalah proses filtering spektrum pada tiap frame. Filter ini digunakan
untuk mengikuti persepsi telinga manusia dalam menerima frekuensi suara [14]. Pemetaan
antara frekuensi (Hz) dengan skala mel linier ketika di bawah 1000 Hz dan logaritmik ketika
di atas 1000 Hz.

Mel(f) = 2595 10g10(1 + 22) wooviesmsoscsmsosmsososssoses oo (2.5)

Keterangan:
f  :frequency

6. Discrete Cosine Transform
Discrete Coisine Transform (DCT) adalah langkah terakhir dari proses utama ekstraksi ciri
MFCC. DCT pada dasarnya memiliki kesamaan dengan inverse fourier transform. Namun,
hasil yang didapat dari proses DCT lebih mendekati Principal Component Analysis (PCA).
PCA adalah metode statistik klasik yang digunakan secara luas dalam analisis data dan
kompresi [13].

Crm = XK_,logyo Yk]cos [m(k — %) %] M= 1,2, oy K e, (2.6)
Keterangan:

Cnm . coefficient MFCC

Y[k] - hasil dari proses filterbank pada indeks ke-k

m - nilai coefficient

K : jumlah coefficient yang diinginkan
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2.5. Statistik Dasar

Setelah melakukan ekstraksi ciri pada sinyal audio, data yang semula berupa sinyal audio
berganti menjadi data hasil ekstraksi ciri MFCC. Banyaknya data yang dihasilkan dari proses
ekstraksi ciri bergantung pada jumlah coefficient MFCC dan durasi audio suara ucapan. Data
pada tiap coefficient selanjutnya dihitung untuk mendapat nilai statistik, nilai statistik ini yang
kemudian digunakan untuk melatih model. Statistik dasar yang digunakan pada penelitian ini
yaitu, mean, max, median, min, dan standar deviasi.

2.6. Normalisasi

Normalisasi data merupakan sebuah proses untuk menentukan nilai supaya nilai tersebut berada
pada range tertentu. Selain itu normalisasi juga memiliki tujuan untuk mempertahankan kualitas
model agar tetap baik terhadap standar deviasi fitur atau ciri yang sangat kecil [15]. Normalisali
dilakukan dengan menggunakan min max scale.

x' = #‘m ................................................................................................................... (2.7)
Keterangan:

x' : Nilai data setelah normalisasi

X : Nilai data sebelum normalisasi

min (x) : Nilai minimum dari kumpulan data x

max(x) - Nilai maksimum dari kumpulan data x

2.7. K-Nearest Neighbor

K Nearest Neighbor (KNN) adalah metode klasifikasi yang bekerja dengan cara mencari jarak
terdekat antara data baru yang belum diketahui class-nya dengan k tetangga (neighbor)
terdekatnya berdasarkan data latih. Jarak antara data baru dengan data latih dihitung dengan cara
mengukur jarak antara titik yang merepresentasikan data baru dengan semua titik yang
merepresentasikan data latih dengan rumus Euclidean Distance [16]. Nilai k umumnya
ditentukan dalam bilangan ganjil untuk menghindari terjadinya jumlah jarak yang sama dalam
proses klasifikasi [17].

Algoritma KNN pada dasarnya diimplementasikan dalam langkah-langkah berikut:

1. Tentukan jumlah k yaitu jumlah tetangga terdekat

2. Hitung jarak data baru dengan semua data latih

3. Urutkan jarak tersebut dan tetapkan tetangga terdekat berdasarkan jarak minimum ke-k
4. Periksa class tetangga terdekat

5. Data baru akan diklasifikasikan berdasarkan mayoritas class tetangga terdekat

d = \/Z?zl(ai - bi)z ........................................................................................................... (28)
Keterangan:

d : Euclidean distance

a; data uji pada indeks ke-i

b; : data latih pada indeks ke-i

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Hasil Pengujian Model

Pengujian metode bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi metode dalam
mengklasifikasikan emosi berdasarkan suara ucapan. Pengujian antara gender laki-laki dan
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perempuan dilakukan secara terpisah karena laki-laki dan perempuan memiliki Kkarateristik
suara yang berbeda.

Akurasi terbaik yang berhasil diraih oleh model untuk gender pria dari proses parameter tuning
sebesar 88,8% untuk k = 3. Akurasi ini masih diperlu diuji untuk mengetahui seberapa mampu
model dalam mengklasifikasikan emosi dari data baru. Data baru yang dimaksud pada penelitian
ini yaitu data ucapan (podcast) yang diucapkan oleh narasumber baru. Data yang akan
digunakan untuk pengujian ini berjumlah 30 data, dengan detail 10 data tiap emosi. Tabel
pengujian model pada pria dapat dilihat pada Tabel 1. Dari 30 data yang diuji, model mampu
mengklasifikasikan emosi suara ucapan dengan benar sebanyak 24 data. Emosi marah yang
berhasil diklasifikasikan berjumlah 7 dari 10 data. Emosi bahagia yang berhasil diklasifikasikan
berjumlah 8 dari 10 data. Emosi sedih yang berhasil diklasfikasikan berjumlah 9 dari 10 data.

Tabel 1. Hasil Pengujian Model pada Pria

No. Nama file Emosi yang diharapkan Emosi yang didapatkan
1. 1G3 Marah Bahagia
2. 1G4 Marah Bahagia
3. IG5 Marah Marah
4. RAG Marah Marah
5. RA1ll Marah Marah
6. S4 Marah Bahagia
7. S5 Marah Marah
8. M1 Marah Marah
9. J1 Marah Marah
10. J2 Marah Marah
11. PT1 Bahagia Bahagia
12. PT3 Bahagia Bahagia
13. 1G6 Bahagia Marah
14. 1G7 Bahagia Bahagia
15. RA1 Bahagia Marah
16. RA?2 Bahagia Bahagia
17. S1 Bahagia Bahagia
18. S2 Bahagia Bahagia
19. CP1 Bahagia Bahagia
20. CP2 Bahagia Bahagia
21. RH1 Sedih Sedih
22. RH?2 Sedih Sedih
23. VJ1 Sedih Sedih
24. \VJ2 Sedih Sedih
25. FS1 Sedih Sedih
26. FS2 Sedih Sedih
27. DM1 Sedih Sedih
28. DM 2 Sedih Sedih
29. AP2 Sedih Bahagia
30. AP3 Sedih Sedih

Akurasi terbaik yang berhasil diraih oleh model untuk gender wanita dari proses parameter
tuning pada wanita sebesar 92,5%. Hasil pengujian model pada wanita dapat dilihat pada 2. Dari
30 data yang diuji, model mampu mengklasifikasikan emosi suara ucapan dengan benar
sebanyak 15 data. Emosi marah yang berhasil diklasifikasikan berjumlah 4 dari 10 data. Emosi
bahagia yang berhasil diklasifikasikan berjumlah 2 dari 10 data. Emosi sedih yang berhasil
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diklasfikasikan berjumlah 9 dari 10 data. Dari keseluruhan data baru yang diuji, model hanya
mampu menglasifikasikan emosi sedih.

Tabel 2. Hasil Pengujian Model pada Wanita

No. Nama file Emosi yang diharapkan Emosi yang didapatkan
1. MA1 Marah Sedih
2. MA3 Marah Sedih
3. MA4 Marah Sedih
4. MAG6 Marah Sedih
5. NM1 Marah Marah
6. NS1 Marah Bahagia
7. NS2 Marah Marah
8. NS3 Marah Marah
9. NS4 Marah Marah
10. F2 Marah Bahagia
11. AT1 Bahagia Marah
12. AT2 Bahagia Marah
13. MA?2 Bahagia Sedih
14. PL1 Bahagia Marah
15. PL2 Bahagia Sedih
16. PL3 Bahagia Bahagia
17. PL4 Bahagia Bahagia
18. RS1 Bahagia Marah
19. RS2 Bahagia Marah
20. RS3 Bahagia Marah
21. MAS Sedih Sedih
22. MAT Sedih Marah
23. CT1 Sedih Sedih
24. CT2 Sedih Sedih
25. CT3 Sedih Sedih
26. GE1 Sedih Sedih
27. GE2 Sedih Sedih
28. GE3 Sedih Sedih
29. JI1 Sedih Sedih
30. JI2 Sedih Sedih

3.2. Pembahasan

Terdapat dua pengujian yang dilakukan pada penelitian ini, pengujian pertama adalah parameter
tuning dan pengujian kedua adalah pengujian kemampuan model. Pengujian dilakukan untuk
masing-masing gender. Pengujian kedua yaitu menguji kemampuan model. Model machine
learning yang sebelumnya memiliki akurasi tertinggi diuji dengan data baru untuk mengetahui
apakah model sudah cukup baik dalam menglasifikasikan emosi berdasarkan suara ucapan. Data
baru yang dimaksud dalam pengujian ini adalah data suara ucapan narasumber yang tidak
digunakan kedalam data latih. Data baru diambil dari beberapa video podcast di youtube. Karena
pengujian dilakukan secara terpisah pada tiap gender, maka yang pertama akan dibahas adalah
pengujian model pada pria.

Dari proses parameter tuning yang telah dilakukan, akurasi tertinggi model pada pria yang
berhasil diperoleh sebesar 88,8%. Selanjutnya model diuji dengan data baru, dari 30 data baru
yang diuji, model mampu mengklasifikasikan emosi suara ucapan dengan benar sebanyak 24
data. Emosi marah yang berhasil diklasifikasikan berjumlah 7 dari 10 data. Emosi bahagia yang
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berhasil diklasifikasikan berjumlah 8 dari 10 data. Emosi sedih yang berhasil diklasfikasikan
berjumlah 9 dari 10 data. Dengan hasil pengujian yang mendekati akurasi awal maka model
yang dibuat tergolong kedalam good fit.

Pengujian model selanjutnya adalah pengujian model pada wanita. Dari proses parameter
tuning yang telah dilakukan, akurasi tertinggi model pada wanita yang berhasil diperoleh
sebesar 92,5%. Dari 30 data baru yang diuji, model mampu mengklasifikasikan emosi suara
ucapan dengan benar sebanyak 15 data. Emosi marah yang berhasil diklasifikasikan berjumlah
4 dari 10 data. Emosi bahagia yang berhasil diklasifikasikan berjumlah 2 dari 10 data. Emosi
sedih yang berhasil diklasfikasikan berjumlah 9 dari 10 data. Dengan selisih hasil pengujian
model dan akurasi training maka model yang dibuat tergolong kedalam overfit. Hal ini dapat
terjadi ketika model mampu dengan baik menglasifikasikan data tes namun tidak mampu
menglasifikasikan data baru dengan benar.

Overfit yang terjadi pada model wanita disebabkan karena data hasil augmentasi pitch shifting
tidak mengandung sampel data yang cukup untuk secara akurat merepresentasikan semua
kemungkinan nilai data input. Dimana pitch shifting yang dilakukan hanya menggeser nada
sebesar satu nada.

4.  Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan kesimpulan yang dapat dinyatakan
sebagai berikut. Kombinasi antara metode ekstraksi ciri MFCC dan metode KNN mampu dalam
mendeteksi emosi berdasarkan intonasi suara pada pria dengan akurasi sebesar 88,8% terhadap
data test dan 80% terhadap data baru. MFCC dan KNN juga mampu mendeteksi emosi
berdasarkan intonasi suara pada wanita dengan akurasi 92,5% terhadap data test namun terhadap
data baru hanya mampu mencapai akurasi sebesar 50%. Model pada wanita mengalami kondisi
overfitting yang disebabkan oleh data augmentasi pitch shifting yang tidak mampu
menghasilkan sampel data yang cukup untuk secara akurat merepresentasikan semua
kemungkinan nilai data input.

Adapun saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya yaitu:

a. Jumlah data yang digunakan ditambah sehingga lebih beragam dan model lebih baik dalam
menglasifikasikan emosi.

b. Emosi yang digunakan pada penelitian ini merupakan emosi dasar, namun pada
kenyataannya emosi manusia beragam. Sehingga pada penelitian berikutnya dapat
menggunakan data dengan emosi yang lebih beragam.

c. Menggunakan kombinasi metode ekstrasi ciri dan metode klasifikasi yang lain untuk
menghasilkan model yang lebih baik.
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