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Abstract 
 

This research discusses mood classification in pop and jazz music using Mel Frequency 
Cepstral Coefficients (MFCC) and the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm. The dataset used 
consists of 900 songs with mood labels angry, happy, relaxed, and sad obtained from Kaggle. 
The data was processed by extracting 13 MFCC features and then continuing with classification 
using KNN. The research results show that the best accuracy reaches 64% with K=9. Accuracy 
at K=7 obtained a value of 60%, while at K=11 an accuracy of 58% was obtained. Evaluation 
was carried out using accuracy, precision, recall and f1-score metrics, with the best results found 
at K=9. This research emphasizes the importance of selecting K parameters for optimizing mood 
classification models. 
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1. Pendahuluan 
 
Musik merupakan seni yang menggabungkan irama, melodi, dan harmoni yang tercipta melalui 
kombinasi nada atau suara. Saat ini, musik telah menjadi simbol ekspresi emosional manusia. 
Misalnya, ketika seseorang merasa sedih, mereka cenderung mendengarkan musik yang 
melankolis, sedangkan saat bahagia, mereka memilih musik yang sesuai dengan suasana hati 
mereka. Musik telah menjadi bagian integral dari kehidupan manusia yang tidak dapat 
dipisahkan, mencerminkan dan mempengaruhi perasaan dan suasana hati dalam berbagai 
situasi. Penelitian terdahulu yang melakukan klasifikasi mood pada musik oleh Maulana 
memiliki dataset berjumlah 200 dari masing-masing 50 dataset mood, yaitu contentment, 
depression, exuberance, dan, anxiety. Pada penelitian ini dijelaskan bahwa menggunakan mfcc 
diperoleh akurasi sebesar 87,67 % dengan pemodelan Backpropagation Neural Network 
(BPNN) menggunakan 1 hidden layer 256 neuron, 0,4 dropout, 1000 epoch, learning rate 
0.001, frame 40ms, dan overlap 40% dengan durasi 60 detik [1]. Pada penelitian yang 
berjudul Sistem Identifikasi Arti Tangisan Bayi Menggunakan Metode MFCC, DWT, dan KNN 
pada Raspberry Pi yang dilakukan oleh Prasetiyo, dengan mengklasifikasikan suara bayi ke 
dalam 5 kelas, yaitu pada saat kondisi bayi merasa tidak nyaman, lapar, masuk angin, 
sendawa, dan mengantuk. Jumlah keseluruhan yang digunakan dalam penelitian ini adalah 
sebanyak 74 data dengan 4 data bukan tangisan bayi dengan perbandingan data latih sebesar 
50, data uji sebesar 20. Diperoleh akurasi terbaik 90% dengan menggunakan frame sebanyak 
512 data per frame, 39 fitur MFCC, dan klasifikasi menggunakan KNN dengan nilai K=5 [2]. 
 
2. Metode Penelitian 
 

Adapun tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian adalah sebagai berikut. 
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Gambar 1. Flowchart klasifikasi Musik Berdasarkan Mood 
 
2.1 Music Emotion Recognition (MER) 
 
Dalam musik, suasana hati adalah keadaan emosi yang bertahan lama. Suasana hati berbeda 
dengan emosi sederhana karena suasana hati kurang spesifik, kurang intens, dan kecil 
kemungkinannya dipicu oleh rangsangan atau peristiwa tertentu. Mendengarkan sebuah lagu 
dapat memberikan suasana hati bagi pendengarnya tergantung dari musik yang 
didengarkannya. MER atau Music Emotion Recognition merupakan salah satu cabang 
pengetahuan dari Music Information Retrieval yang mempelajari tentang pengenalan proses 
emosi atau mood pada musik. Terdapat banyak perumusan yang dilakukan oleh ahli psikologi 
di zamannya. Oleh karena itu, dalam penelitian ini akan digunakan pengklasifikasian mood 
pada music yang terbagi ke dalam 4 kuadran, yaitu happy (kuadran I), angry (kuadran II), sad 
(kuadran III), dan relax (kuadran IV) berdasarkan definisi dari Robert E. Thayer dalam artikelnya 
yang berjudul The Biopsychology of Mood and Arousal tahun 1989 [3]. 

 

 

Gambar 2. Klasifikasi Mood Berdasarkan Definisi Robert E. Thayer [3] 
 

2.2 Dataset 
 

Dalam penelitian, digunakan dataset musik berjumlah 900 data yang sudah diberi label angry, 
happy, relax, dan sad dengan format .mp3 yang diperoleh dari kaggle yang berjudul 4Q audio 
emotion dataset (Russell's model) [4]. Dalam penelitian, dataset musik yang digunakan akan 
berfokus pada dataset lagu pop dan jazz barat dengan jumlah data sebesar 900. Dataset yang 
digunakan sebagai data latihan dan data uji masing-masing adalah 85:15. 
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2.3 Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) 
 
Data audio yang sudah dilakukan preprocessing dilanjutkan dengan melakukan ekstraksi fitur 
MFCC. Secara umum, proses ekstraksi fitur MFCC dibagi ke dalam beberapa tahapan, antara 
lain: 
 

 
Gambar 3. Tahapan-Tahapan Ekstraksi Fitur MFCC 

 

2.3.1 Pre-Emphasis 
 
Pre-emphasis adalah proses untuk menerima dan mempertahankan amplitudo berfrekuensi 
tinggi agar meningkatkan kualitas dari sinyal audio. Pre-emphasis memiliki beberapa fungsi, 
diantaranya adalah untuk mengurangi noise pada sinyal, meningkatkan resolusi frekuensi 
sinyal, dan menyeimbangkan spektrum dari sinyal audio [5]. Pre-emphasis dirumuskan dalam 
persamaan berikut. 
 

 
(1) 

 
Keterangan: 
 
y(n) = sinyal setelah dilakukan pre-emphasis s(n) = sinyal awal 
𝛼 = konstanta pre-emphasis dimana biasanya digunakan pada rentang 0,95 < 𝛼 < 0,99 
 

2.3.2 Frame Blocking 
 
Pada tahapan ini disebut tahapan segmentasi, yaitu sinyal audio akan dibagi menjadi 
beberapa frame yang lebih kecil dimana masing-masing frame mewakili sejumlah sampel 
audio. Sifat dari frame ini saling tumpang tindih atau overlap untuk menghindari kehilangan 
informasi yang terdapat pada ujung frame. Panjang ukuran frame yang digunakan adalah 25ms 
dengan panjang tiap frame bernilai sama. 
 
2.3.3 Windowing 
 
Proses windowing digunakan untuk mengurangi terjadinya efek aliasing setelah sinyal diproses 
pada proses frame blocking. Aliasing adalah sinyal baru dengan frekuensi yang berbeda dari 
frekuensi sinyal asli yang dapat menyebabkan sinyal terputus [6]. Pada tahap ini, sinyal dari 
proses frame blocking dikalikan dengan nilai Hamming windowing. Nilai dari Hamming 
windowing dituliskan dalam persamaan berikut dengan N merupakan jumlah sampel setiap 
frame. 
 

 

(2) 

 
Pada persamaan windowing dituliskan sebagai berikut dengan xn adalah frame ke-n. 
 

 
(3) 
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2.3.4 Fast Fourier Transform 
 
FFT atau Fast Fourier Transform digunakan untuk mengubah domain waktu menjadi domain 
frekuensi pada frekuensi setiap frame [7]. Dalam tahapan ini, dihasilkan spektrum atau spektral 
yang merepresentasikan amplitudo dari berbagai frekuensi di dalam sinyal audio. FFT 
dirumuskan dalam persamaan berikut 
 

 

(4) 

 
2.3.5 Mel Frequency Warping 
 

Sinyal yang sudah melalui proses FFT selanjutnya akan melewati proses Mel Frequency Warping 
dengan menggunakan filterbank. Filterbank adalah bentuk filter yang dirancang untuk 
menentukan ukuran energi dari suatu frekuensi tertentu dalam domain frekuensi. Dalam 
proses ini, sinyal hasil FFT dikelompokkan menggunakan filter triangular filter file. Setiap nilai 
FFT kemudian dikalikan dengan nilai filter yang sesuai dan hasil perkalian dijumlahkan. Tujuan 
dari proses tersebut adalah untuk mendapatkan representasi energi dari sinyal suara dalam 
skala mel, yang lebih sesuai dengan persepsi pendengaran manusia [7]. Frekuensi suara 
diukur menggunakan skala mel, yang bersifat linier untuk frekuensi di bawah 1000 Hz dan 
logaritmik untuk frekuensi di atas 1000 Hz. 
 

2.3.6 Discrete Cosine Transform 
 
DCT (Discrete Cosine Transform) adalah langkah terakhir dari proses utama ekstraksi fitur 
MFCC. DCT digunakan untuk mengonversi spektrum magnitudo menjadi domain waktu agar 
dapat direpresentasikan lebih baik dan akan menghasilkan Mel-Frequency Coefficient 
Cepstrum dalam bentuk vektor [6]. Jumlah koefisien dari cepstral yang digunakan dalam 
penelitian umumnya berjumlah 13. DCT dirumuskan dalam bentuk persamaan berikut. 
 

 

(5) 

 
Keterangan: 
 
Cm  = koefisien MFCC ke-k 
Ek  = output dari Mel Frequency Warping 
N  = jumlah Mel-Frequency Coefficient Cepstrum 
L  = jumlah Cepstral Coefficient 
 
2.3.7 Cepstral Liftering 
 
Cepstral Liftering diimplentasikan ketika diperoleh hasil dari DCT dalam bentuk fitur cepstral 
dengan menggunakan persamaan window sehingga memperoleh hasil model yang lebih baik. 
Persamaan windows dirumuskan sebagai berikut. 
 

 
(6) 

 
Keterangan: 
 
Wn  = Koefisien lifting untuk Cepstral Coefficient ke-n n = index ke-n Cepstral Coefficient 
L  = jumlah Cepstral Coefficient 
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2.4 Z-Score Normalization 
 

Standard Scaling atau disebut juga dengan Z-Score Normalization adalah metode yang 
digunakan dalam mengatur data berdasarkan nilai rata-rata atau mean dan standar deviasi 
dari data. Dataset dinormalisasi dengan mengubah skala pada distribusi nilai rata-rata fitur 
menjadi 0 dan untuk standar deviasi fitur menjadi 1 [8]. Persamaan dari Z-Score Normalization 
dirumuskan sebagai berikut. 
 

 

(7) 

 
2.5 K-Nearest Neighor (KNN) 
 
Algoritma KNN biasa digunakan dalam supervised learning dimana model mempelajari dari 
label yang sudah diberikan sebelumnya. KNN sendiri bekerja dengan cara mengklasifikasikan 
data yang baru dikenali berdasarkan mayoritas dari nilai k-tetangga terdekat. KNN menyimpan 
semua data latih dan label diikuti dengan menentukan nilai K atau jumlah tetangga terdekat 
yang akan digunakan untuk mengklasifikasikan data baru. Pada setiap data baru yang muncul, 
KNN menghitung jarak antara data tersebut dengan setiap data dalam data latih menggunakan 
metode seperti Euclidean, Manhattan, dan Minkowski. Dilanjutkan dengan pemilihan K data 
latih dengan jarak terdekat sebagai tetangga terdekat [9]. KNN dengan euclidean distance 
function dirumuskan dalam persamaan berikut. 
 

 

(8) 

 

2.6 Confusion Matrix 
 
Pada pengevaluasian model dilakukan dengan menggunakan confusion matrix yang bertujuan 
melakukan pengelompokan berdasarkan empat kelas yang terdiri atas True Positive (TP), 
False Positif (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN). TP terjadi ketika model 
dapat memprediksi suatu peristiwa yang sesuai dengan kondisi yang sesungguhnya. FP 
menunjukkan prediksi yang benar, akan tetapi pada kondisi yang sebenarnya bernilai salah. TN 
menunjukkan prediksi bernilai salah tepat dengan keadaan sesungguhnya yang bernilai salah. 
FN memprediksi kejadian bernilai salah dimana peristiwa sesungguhnya bernilai benar. 
Berdasarkan output Confusion Matrix sehingga diperoleh akurasi [10]. Berdasarkan definisi 
tersebut, confusion matrix dapat dirumuskan sebagai berikut. 
 

Tabel 1. Confusion Matrix 
 

Predicted Label 

 Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Actual Label   

Negative False Negative (TN) True Negative (TN) 

 
Akurasi adalah perbandingan antara akumulasi data TP dan TN dengan keseluruhan data 
sehingga dapat dirumuskan dalam persamaan berikut. 
 

 

(9) 
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3. Hasil dan Pembahasan 
 
3.1 Klasifikasi dengan K-Nearest Neighbor dan MFCC 
 

Dataset yang telah terkumpul terdiri dari 900 musik dengan genre pop yang berbeda. 
Dilanjutkan dengan melakukan ekstraksi fitur pada dataset dengan menggunakan MFCC 
sehingga tiap data musik berisi 13 fitur audio MFCC. Data musik tersebut akan dipisahkan 
menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan sebesar 85:15. Proses klasifikasi data 
latih menggunakan K- Nearest Neighbor dan pengujian dengan metrik akurasi, presisi, recall, 
dan f1-score. 

 
Gambar 4. Hasil Perbandingan Nilai K pada K-Nearest Neighbor 

 

 
Gambar 5. Hasil Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score dengan K=9 

 
Berdasarkan Gambar 5, diperoleh hasil terbaik dari model K-Nearest Neighbor dengan 
parameter K = 9, dimana pemilihan K berpengaruh pada tingkat akurasi, akan tetapi ketika 
parameter K > 9, menghasilkan model yang kurang optimal dikarenakan akurasinya mulai 
menurun. Nilai akurasi dari data uji yang diprediksi benar oleh model sebesar 64%, yaitu 
sebanyak 87 data dan prediksi salah sebesar 36% dengan jumlah data 48 data. Mood marah 
diklasifikasikan benar dengan jumlah 33 data, mood happy dengan jumlah 27 data, mood sedih 
dengan jumlah 15 data, dan mood santai dengan jumlah 12 data. 
 
 



JNATIA Volume 3, Nomor 1, November 2024              p-ISSN: 2986-3929 
Jurnal Nasional Teknologi Informasi dan Aplikasinya  e-ISSN: 3032-1948 

115 

 
 

Gambar 6. Evaluasi dengan Confusion Matrix 
 
4. Kesimpulan 
 

Klasifikasi mood pada lagu pop dan jazz dilakukan menggunakan fitur MFCC dan K-Nearest 
Neighbor. Evaluasi akurasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Akurasi 
terbaik diperoleh dengan perbandingan data latih dengan data uji adalah 85:15. Klasifikasi 
menggunakan K-Nearest Neighbor dan 13 fitur MFCC memberikan akurasi sebesar 64% 
dengan parameter K = 9, akurasi 60% pada K = 7, dan 58% pada K = 11. Jumlah mood yang 
diprediksi benar sebanyak 87 data sedangkan jumlah yang diprediksi salah sebanyak 48 data. 
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