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Abstract— Temperature control of air conditioner
devices is still oriented to the target environment. This
control mode ignores one's physiological conditionmsA
person's thermal comfort varies when indoor

reflect brain activity. This research objec
classifier model for classifying person’s
based on EEG signal. This research u
of a room’s temperature. The features
an average frequency band, HFD, PFD
Classifier performance was assessed
evaluation. The results of the classifi
comfort levels with EEG signals with the KN
obtained only by using the band frequency ave
which is equal to 0.878 with a standard deviation 0f0:022.
While the SVM classifier gets the highest performance by
using a combination of the average band + HFD frequency
feature, which is 0.877 with a standa
in the linear kernel and RBF.

eviat
Index Terms— EEG signal, ter comfort
SVM, temperature.

. PENDAHULUAN

Semakin maraknya kegiatan penghematan energi
dilakukan berbagai pihak menyebabkan banyaknya
penelitian yang dilakukan untuk mendukung upaya
tersebut. Terutama dengan adanya himbauan dari
pemerintah Indonesia yang tertuang dalam Peraturan
Menteri Energi dan Sumber Daya Mineral(ESDM)
Nomor 13 tahun 2012 dengan jelas menyatakan bahwa
seluruh bangunan gedung kantor pemerintah baik di
pusat maupun daerah harus melaksanakan program
penghematan energi listrik pada sistem Tata Udara (Air
Conditioning System), sistem Tata Cahaya dan
peralatan pendukung lainnya. Beberapa penelitian
telah dilakukan untuk mengembangkan sistem kontrol
suhu ruangan. Salah satunya berdasarkan sensor
thermostat di ruangan [1], [2]. Adapun penelitian
tersebut lebih banyak menggunakan sensor dalam
melakukan kontrol suhu ruangan, antara lain sensor
untuk mengukur tingkat kelembapan, suhu dan deteksi
keberadaan manusia di suatu ruangan tertentu.

su
13 t

Kemudian terdapat penelitian lainnya yang
berkaitan tentang pengembangan sistem kontrol suhu
angan, yaitu dengan melihat faktor fisiologi dari
orang. Adapun faktor fisiologis yang menjadi
er dalam mengontrol suhu ruangan antara lain
lihat suhu yang dihasilkan dari permukaan
kaman detak jantung seseorang. Parameter
arapkan dapat memberikan informasi yang
untuk mengetahui kenyamanan seseorang
u yang ada di sekitar mereka [3], [4].

amanan seseorang terhadap suhu di sekitar
a dipengaruhi oleh beberapa variabel, antara lain
, rata-rata suhu radiasi pencahayaan, kecepatan
udara, kelembapan, pakaian serta kegiatan yang
dilakukan [3]. Seseorang yang tidak nyaman dengan
di sekitarnya biasanya berkaitan dengan tingkat
ialami. Hal ini tentu saja akan memberikan
a kinerja yang dilakukan serta kesehatan

].

ingkat stres maupun rileks dapat dilihat dari
aktivitas otak seseorang. Sinyal electrochepalogram
(EEG) dapat menampilkan aktivitas otak seseorang.
Maka dapat dilakukan penelitian untuk melihat
kenyamanan termal seseorang dengan melihat aktivitas
sinyal EEG yang dihasilkan. Adapun sinyal EEG dari
otak ditangkap oleh alat headset MindwaveNeurosky.
Penelitian dalam mengetahui aktivitas orang dengan
kondisi stres maupun rileks telah banyak dilakukan
contohnya seperti yang dilakukan oleh Hilmi, dkk [5].
Akan tetapi belum ada yang menghubungkan dengan
tingkat kenyamanan termal seseorang.

Proses  Kklasifikasi  menggunakan  metode
pembelajaran terbimbing (supervised learning) yang
sudah banyak diterapkan dalam beberapa penelitian
lainnya. Mehmood [6] melakukan perbandingan antara
metode SVM dan KNN dalam mengklasifikasi emosi
seseorang dengan 4 bentuk stimulus. Hasil yang
didapat bahwa sinyal EEG dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan tingkat emosi seseorang. Metode
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SVM dan KNN juga digunakan oleh Paul [7] untuk
melakukan klasifikasi pada sinyal EMG.

Penelitian ini berdasarkan pada penelitian yang
dilakukan oleh Choi [3] bahwa tingkat stres
kenyamanan termal seseorang dapat dilihat dari bio-
feedback yang merupakan respon tubuh atas kondisi
yang tercapai. Penelitian ini akan menggunakan
sumber bio-feedback yang berasal dari respon otak.
Data yang digunakan ialah sinyal EEG. Sehingga
penelitian ini melakukan perbandingan beberapa
metode klasifikasi untuk melihat tingkat kenyamanan
termal seseorang pada saat rileks menggunakan sinyal
EEG. Adapun klasifikasi yang akan diteliti adalah
KNN dan SVM. Data yang digunakan adalah data
beberapa mahasiswa UKDW dengan kondisi
kesehatan yang telah dipilih terlebih dahulu. Melalui
penelitian ini diharapkan dapat memberikan perbedaan
tingkat akurasi dari hasil perbandingan metode
klasifikasi yang diterapkan.

Il. LANDASAN TEORI

A, K Nearest Neighbors

Algoritma K- Nearest Neighbors
sebuah metode yang dapat dig
melakukan Kklasifikasi terhadap.
memperhitungkan data lain yang me
dekat dengan objek tersebut [5].
dilakukan oleh KNN ini didasarkan a
ada dilihat dari jarak yang paling deka
berdasarkan nilai k. Metode ini memt
melakukan klasifikasi objek baru berdasarka
dan data latih yang telah disimpan sebelumnya.

Penentuan data latih dan data
pada saat menerapkan K-Nearest
Kemudian dilakukan perhitungan
jarak dapat menggunakan metode
atau Manhattan Distance [8]. Euclide
dihitung seperti pada persamaan (1):

ji, perl

tuk

n

d(xixj) = Z(ar(xi) - ar(xj))z

r

1)

Keterangan :

d(x;x;) = jarak Euclidean
x; = record ke i

x; = record ke |

a, =dataker
dengani,j=123,....n

Sedangkan Manhattan Distance [9] dapat dihitung
seperti pada persamaan (2):

dist M anhattan(xixj)

m 1/r
=Qlk-xn @
=1

Keterangan:
x; =datakei
x; = data ke j

5. Support Vector Machine

Support Vector Machine dikembangkan oleh Oser,
Guyon, dan Vapnik. Pertama kali metode ini
dipresentasikan pada tahun 1992. SVM pada dasarnya
merupakan linear classifier yang kemudian
dikembangkan agar dapat bekerja pada problem non-
linear dengan memasukkan konsep kernel trick pada
ruang kerja berdimensi tinggi [9], [10].

Secara sederhana SVM adalah metode untuk
mencari hyperplane terbaik yang dapat digunakan
k memisahkan dua kelas pada input space.

plane  pemisah terbaik didapatkan dari
an perhitungan margin hyperplane dan
tik maksimal yang ada. Margin adalah jarak
erplane dengan data terdekat dari masing-
as. Sedangkan data yang nantinya memiliki
g dekat dengan hyperplane tersebut nantinya
put support vector.

ep kernel yang digunakan dalam SVM

apkan untuk dapat menyesuaikan dengan pola

ersebaran kelas data. Jenis kernel yang dapat

digunakan untuk membentuk hyperplane pemisah

ialah kernel linear, radial basis function, dan
omi

i er Operating Characteristic (ROC) Curve

va sistem classifier dapat dilakukan dengan
menggunakan ROC curve. ROC curve dibuat dengan
cara melakukan plotting antara nilai True Positive Rate
(TPR) dan False Positive Rate (FPR). TPR sering
disebut dengan sensitivity, recall, atau probabilitas
classifier memprediksi benar dari kelas positif. FPR
sering disebut dengan fall-out, atau probabilitas
classifier memprediksi benar dari kelas negatif. TPR
dan FPR didapat berdasarkan hasil pembentukan
confusion matrix pengujian, seperti yang diperlihatkan
pada Gambar 1.

Kondisi Sebenarnya

Total Populasi Positif Negatif
Data (nyaman) (tidak nyaman)
False Positif
Positif (FPR)
(nyaman)

Prediksi

True
Negatif

False
Negatif

Negatif
(tidak nyaman)

Gambar 1. Confusion Matrix

ULTIMATICS, Vol. X, No. 2 | Desember 2018



ROC curve ditunjukkan seperti Gambar 2. Sebuah
clasifier dikatakan sempurna jika nilai TPR = 1 dan

FPR = 0.
ROC Spaee
~ - e
N ot Cumety e S o
™
. -
Gambar 2. ROC curve
I1l.  METODOLOGI
Pengambilan data  dalam
menggunakan  perangkat

Headset. Neurosky merupakan ala
EEG 1 kanal tanpa menggu
memperoleh data sinyal EEG, seper

¢

Gambar 3. Alur peneljtian

A, Data
Responden yang digunakan d peneli
sebanyak 8 responden. Responden terdiri 3

dan 5 pria yang memiliki kondisi tubuh yang prima dan
memiliki usia antara 18 — 22 tahun. Adapun untuk
responden yang ikut dalam penelitian ini tidak
memiliki permasalahan dalam kesehatan terutama
berkaitan dengan alergi suhu dingin ataupun suhu
panas, bukan perokok, memiliki tekanan darah normal
dan tidak pernah melakukan operasi selama satu tahun
terakhir. Hal ini diperlukan untuk menyamakan
kondisi responden.

Sinyal EEG vyang didapatkan dari neurosky
mindwave headset disimpan dengan bantuan program
OpenVibe. Program OpenVibe akan merekam data
yang diterima dari Neurosky Mindwave headset
selama pengambilan data. Data yang terekam disimpan
dalam bentuk file dengan format *.csv.

Pada setiap pengambilan data, responden akan
diperiksa kondisi tubuhnya, baik suhu tubuh dan
kesehatan. Pemeriksaan ini  dilakukan  untuk
memastikan bahwa responden dalam keadaan sehat
sehingga proses pengambilan data bisa lebih valid.

Kemudian setelah itu, responden akan diberikan waktu
10 menit untuk beristirahat setelah menyelesaikan
kuesioner tersebut. Langkah berikutnya adalah
responden ditempatkan pada sebuah kondisi suhu
ruangan tertentu dan hanya diminta untuk duduk dan
memejamkan mata dalam kondisi rileks. Kemudian hal
ini dilakukan untuk setiap responden dengan 3 tipe
suhu yang berbeda. Adapun untuk pengambilan data
pada 3 suhu yang berbeda dilakukan pada hari yang
berbeda agar kondisi tubuh responden tidak
mengalami perubahan suhu yang drastis dalam satu
hari. Lagipula untuk penelitian ini setiap kondisi suhu,
masing-masing responden diambil data EEG sebanyak
lima (5) kali. Untuk kondisi suhu | adalah suhu dingin
yang memiliki suhu 16 — 21° C , kemudian kondisi Il
adalah ruangan dengan suhu normal yaitu 21 - 26° C
dan yang terakhir kondisi Ill adalah ruangan dengan
suhu panas (lebih dari 27°C).

K. Pemilihan Fitur

Fitur yang digunakan secara umum dapat
ompokkan menjadi 3 kategori fitur, yaitu fitur

isi, fitur fraktal, dan fitur statistik. Fitur
i yang digunakan ialah fitur rata-rata setiap
ensi sinyal EEG. Sinyal EEG memiliki 4
ensi yaitu Alpha, Beta, Gamma, Delta.
sing band memiliki rentang frekuensi yang

PFD dapat dituliskan seperti Persamaan (3).

PFD = logioN 3)
log1oN + log,o(N /(N + 0.4Ng))

Nimerupakan jumlah data, dan N ialah jumlah
b anda pada sinyal. PFD merupakan fitur
r.

Algoritma yang digunakan pada HFD ialah

menyusun kembali ke dalam k kelompok deret dari

data sampling sinyal [x;,x;,x3,..,xy] dengan
Persamaan (4):
X Xmakr Xm+2ks -0 Xm+|(N-m) /k|k (4)

denganm =12, ..., k.
Dari setiap kelompok deret yang dibentuk dari
Persamaan (4), nilai panjang L(m, k) dihitung dengan
Persamaan (5).
L(m, k)
F@-m)/kl (5)

% ite = Xmaim1ye| (N — 1)
(N —m)/klk

i=2

Panjang rata-rata L(k), dihitung dengan Persamaan

(6): )
L(k) = [Z LG, k)l Jk 6)
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Langkah perhitungan dari Persamaan (4)-(6)
diulang hingga k., kali untuk setiap k dari 1 sampai
komax- Lalu metode least -square digunakan untuk
menentukan slope dari garis yang terbaik dari kurva
L(k) vs In(1/k). Nilai slope merupakan nilai HFD
yang didapatkan dalam bentuk fitur skalar.

Fitur statistik yang digunakan ialah Multiscale
Entropy Analysis (MSE). MSE sangat berguna dalam
melakukan investigasi kompleksitas sebuah signal
EEG yang saling berkorelasi di berbagai skala waktu.

C. Pengujian Classifier

Classifier yang sudah dilatihkan selanjutnya diuji
dengan data uji. Data uji tidak pernah diikutkan pada
proses pelatihan. Data yang digunakan terbatas,
sehingga pada proses pelatihan dan pengujian, data
dibagi menjadi 75% sebagai data latih, dan 25%
sebagai data uji. Pembagian antara data latih dan data
uji dilakukan secara random. Komposisi kelas data
yang digunakan pada penelitian ini tidak seimbang
antara data dengan kelas nyaman dan ke i
nyaman. Oleh karena itu dalam penguji
menggunakan metode k-Fold Valida da
pengujian ini menggunakan nilai k=

IV. HAsIL
Tabel 1. Hasil Klasifikasi SVM en
menggunakan 7 Fit
7 Fitur
Classifier Parameter Mean Standar
ROC Deviasi
1. Polynomial (n=3) 0,869
2. Polynomial (n=5) 0,868 0,011
SVM 3. Polynomial (n=7) 0,011
4. RBF 868
5. Linear 870
6. k=3, Manhattan 823
7. k=3, Euclidian 1
8. k=5, Manhattan 0,843 0,014
9. k=5, Euclidian 0,841 0,013
K 10. k=7, Manhattan 0,849 0,013
NN 11. k=7, Euclidian 0,846 0,014
12. k=9, Manhattan 0,856 0,014
13. k=9, Euclidian 0,851 0,014
14. k=11, Manhattan 0,857 0,015
15. k=11, Euclidian 0,853 0,016

Pengujian dengan menggunakan data set sinyal
EEG yang diambil dalam kondisi relaks dengan
mengubah suhu ruangan dalam 3 kondisi suhu telah
dilakukan. Adapun hasil yang didapatkan dari hasil
pengujian dengan menggunakan klasifikasi KNN dan
SVM pada 7 Fitur yang telah didapatkan dapat dilihat
pada Tabel 1 berikut ini.

Tabel 1 memperlihatkan hasil klasifikasi dengan
metode SVC dengan fitur sebanyak 7. Klasifikasi SVC
mendapatkan peforma tertinggi pada Kklasifikasi
dengan fungsi linear. Performa terlihat pada nilai mean

ROC sebesar 0,870 dengan standar deviasi sebesar
0,011. Hasil klasifikasi dengan menggunakan kNN
mendapatkan peforma tertinggi 0,857 dengan standar
deviasi 0,15 pada nilai k=11 dan perhitungan jarak
Manhattan.

Tabel 2. Hasil Klasifikasi SVM dan KNN pada Fitur
Frekuensi Band dan Fitur Fraktal

Parameter Fitur

Clas- Frekuensi Fitur Fraktal

sifier Mealr?and Mean
ROC sdv ROC sdv
fr?:'g’)‘omia' 0575 | 0,208 | 0,824 | 0,020
fr?:'g’)‘omia' 0,650 | 0,228 | 0,824 | 0,020
SVM (Prf’g’)‘"mia' 0,396 | 0,229 | 0,824 | 0,020
RBF 0,846 | 0,019 | 0826 | 0,021
Linear 0,853 | 0,019 | 0,825 | 0,020
k=3,Manhattan | 0,866 | 0,019 | 0,725 | 0,024
k=5,Manhattan | 0875 | 0,017 | 0,751 | 0,20
=7Manhattan | 0,876 | 0,021 | 0,761 | 0,021
9,Manhattan | 0,878 | 0,022 | 0,768 | 0,021
=11,Manhattan | 0,877 | 0,022 | 0,772 | 0,022

. Hasil Klasifikasi SVM dan KNN pada Fitur
nsi Band+PFD dan Fitur Frekuensi Band+HFD

Parameter Fitur Frek Fitur Frek Band
Clas- Band + PFD + HFD
sifier Mean Mean
ROC sdv ROC sdv
lynomial 0,848 | 0,014 | 0,875 | 0,013
3)
lynomial 0,781 | 0,217 | 0,873 | 0,014
5)
SVM | Polynomial 0,151 | 0,017 | 0,493 | 0,369
(n=7)
RBF 0,851 | 0,017 | 0,877 | 0,013
Linear 0,856 | 0,018 | 0,877 | 0,013
k=3 Manhattan 0,834 | 0,009 | 0,849 | 0,021
k=5,Manhattan 0,852 | 0,011 | 0,862 | 0,018
KNN | k=7 Manhattan 0,856 | 0,011 | 0,864 | 0,018
k=9 Manhattan 0,854 | 0,013 | 0,862 | 0,018
k=11.Manhattan | 0.852 | 0,014 | 0,861 | 0,017

Perhitungan jarak Manhattan dapat menghasilkan
performa Kklasifikasi yang lebih baik dibandingkan
dengan perhitungan jarak Euclidian pada klasifikasi
kNN. Sehingga pada hasil Tabel 2 dan Tabel 3 hanya
akan menampilkan hasil KNN dengan perhitungan
jarak Manhattan. Tabel 2 dan 3 memperlihatkan hasil
pengujian classifier dengan menguji fitur mana yang
paling berpengaruh dalam mendukung performa yang
baik dari classifier tersebut. Dari Tabel 2 dan 3,
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pengujian dilakukan dalam 4 kelompok fitur.
Kelompok uji fitur pertama hanya 4 nilai fitur rata-rata
frekuensi band. Kelompok uji fitur kedua hanya 2 nilai
fitur fraktal. Kelompok uji fitur ketiga gabungan antara
fitur rata-rata frekuensi band dengan PFD. Kelompok
uji keempat gabungan antara fitur rata-rata frekuensi
band dengan HFD.

Berdasarkan pengujian tersebut, dapat dilihat
performa classifier tertinggi berdasarkan ROC curve
didapatkan pada classifier KNN (manhattan distance)
dengan menggunakan 4 nilai fitur rata-rata frekuensi
band. Hasil klasifikasi sebesar 0,878 dengan standar
deviasi sebesar 0,022. Sedangkan untuk classifier
SVM, performa classifier tertinggi didapatkan 0,878
dengan standar deviasi 0,013 pada kelompok uji fitur
gabungan antara fitur rata-rata frekuensi band+HFD.
Kernel menggunakan kernel linear dan RBF.

V. KESIMPULAN

Hasil klasifikasi tingkat kenyamanan
dengan sinyal EEG dengan classifier KNN_di
hanya dengan menggunakan fitur rata-
band, yaitu sebesar 0,878 dengan
0,022. Sedangan classifier SV
performa tertinggi dengan mengg
fitur rata-rata frekuensi band+
dengan standar deviasi 0,013 pada
RBF.
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