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Abstrak—Kondisi psikologis dan fisik manusia dapat memengaruhi proses berpikir.
Apabila kondisi individu mengalami kelelahan, maka dapat memengaruhi penurunan
tingkat produktivitas maupun penurunan proses berpikir yang menyebabkan timbulnya
mental workload. Workload yang dimiliki harus seimbang terhadap kemampuan dan
keterbatasan yang dimiliki. Mental workload yang berlebih berdampak buruk bagi
individu karena menimbulkan penurunan produktivitas kerja. Perangkat khusus yang
dapat digunakan untuk mengetahui tingkat mental workload seorang individu adalah
Elektroensefalogram (EEG). EEG adalah perangkat khusus yang digunakan untuk
mengukur sinyal potensi listrik dari otak. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
adalah STEW: Simultaneous Task EEG Dataset dengan 45 subjek. Dalam penelitian ini,
telah dilakukan studi komparasi algoritma Random Forest, K-Nearest Neighbor (KNN),
Multi-Layer Perceptron (MLP), dan Support Vector Machine (SVM) untuk Klasifikasi
mental workload berdasarkan sinyal EEG. Studi dilakukan untuk menentukan algoritma
terbaik dalam Klasifikasi dilihat dari segi nilai akurasi dan penggunaan memori saat
proses Klasifikasi. Manfaat dari studi komparasi ini adalah untuk mengetahui algoritma
terbaik dalam mengklasifikasikan mental workload dari sisi nilai akurasi, waktu
pembuatanmodel, dan penggunaan memori. Dataset telah melalui beberapa tahapan,
diantaranya pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur, dan proses klasifikasi. Pra-pemrosesan
data menerapkan pembagian data menjadi beberapa chunk. Untuk mendapatkan ciri
dalam ekstraksi fitur, diterapkan metode Principal Component Analysis (PCA). Pada
proses Klasifikasi menggunakan pendekatan 10-fold cross validation. Hasil studi
penelitian ini adalah algoritma terbaik dari sisi akurasi adalah algoritma KNN, algoritma
terbaik dari sisi waktu uji dan memory adalah algoritma Random Forest.

Keywords—Mental Workload, Random Forest, K-Nearest Neighbor, Multi-Layer Perceptron,
Support Vector Machine

I. PENDAHULUAN

Kapasitas berpikir yang dimiliki manusia memiliki kuantitas dan kualitas yang
berbeda-beda pada tiap individu. Kondisi psikologis dan fisik manusia dapat
memengaruhi proses berpikir. Apabila kondisi individu mengalami kelelahan, maka dapat
memengaruhi penurunan tingkat produktifitas maupun penurunan proses berpikir.
Kelelahan yang dialami tersebut menjadi suatu penyebab adanya beban kerja mental atau
mental workload. Mental workload dijelaskan sebagai kebutuhan tugas dalam hal
kesulitan, kompleksitas, dan tekanan temporal, atau upaya yang dilakukan untuk
memenuhi persyaratan pekerjaan [1]. Setiap workload yang diterima tiap manusia
hendaknya setara antara kemampuan fisik, kemampuan kognitif maupun keterbatasan

©Asosiasi Prakarsa Indonesia Cerdas (APIC) — 2020
133


mailto:dessykusumaningrum16030214016@mhs.unesa.ac.id

Dessy et al. / Jurnal Sistem Cerdas (2020) Vol 03- No 02 elISSN : 2622-8254 Hal : 133 - 143

manusia dalam memperoleh beban tersebut dilihat dari sudut pandang ergonomi [2].
Mental workload yang berlebih dapat berdampak buruk bagi individu. Semakin besar
mental workload pada individu, semakin tinggi pula kemungkinan risiko kelelahan yang
dapat berpengaruh pada penurunan produktivitas kerja [3]. Salah satu perangkat khusus
yang dapat dimanfaatkan untuk mengetahui tingkat mental workload seorang individu
adalah Elektroensefalogram (EEG).

EEG adalah perangkat khusus yang digunakan untuk mengukur potensi listrik dari
otak [4] dan sindrom elektrokimia spesifik [5] dalam bentuk sinyal. Sinyal EEG juga
dapat digunakan untuk klasifikasi kondisi mental. Salah satunya, riset yang dilakukan
Singla, dkk. (2019) bertujuan untuk mengetahui performa manusia di bawah mental
workload berdasarkan sinyal EEG dengan menggunakan beberapa fungsi kernel Support
Vector Machine (SVM) yang berbeda. Hasil riset tersebut menunjukkan bahwa Cubic
SVM memiliki hasil akurasi terbaik dibandingkan dengan fungsi yang lain [6]. Kemudian
riset yang dilakukan Bird, dkk. (2018) bertujuan mengklasifikasikan tingkat mental
berdasarkan sinyal EEG dengan algoritma Naive Bayes, J48, Random Tree, Random
Forest, MLP, dan SVM. Hasil dari penelitian tersebut menyatakan bahwa algoritma
Random Forest merupakan algoritma yang paling akurat dibandingkan dengan algoritma
lainnya karena memiliki akurasi prediksi terbaik [7]. Penelitian tentang klasifikasi mental
juga pernah dilakukan Lobo, dkk. (2016). Dalam penelitiannya bertujuan menyelidiki
metode untuk Kklasifikasi berbagai tingkat cognitive workload mulai dari EEG yang
disinkronkan dan informasi pelacakan mata [8].

Penelitian terdahulu mengenai estimasi mental workload menggunakan sinyal EEG
yaitu penelitian yang dilakukan Appriou, dkk. (2018) menggunakan metode berbasis
geometri Riemannian dan Deep Learning. Penelitian mereka mempelajari menggunakan
dua metode untuk memperkirakan mental workload dari sinyal EEG [9]. Selain itu,
penelitian oleh Roy, dkk. (2016) membandingkan dua tipe EEG Klasik, spectral markers
dengan event-related potentials (ERP) untuk estimasi mental workload dengan
implementasi kehidupan nyata. Hasil penelitian tersebut adalah ERP memungkinkan
estimasi mental workload yang lebih efisien daripada spectral markers yang mendekati
implementasi kehidupan nyata [10].

Dalam penelitian ini akan dilakukan perbandingan algoritma Random Forest, K-
Nearest Neighbor (KNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), dan Support Vector Machine
(SVM) untuk klasifikasi mental workload berdasarkan sinyal EEG. Alasan penggunaan
algoritma Random Forest dipilih karena mampu mengklasifikasikan banyak data. Dimana
Random Forest terdiri dari banyak pohon keputusan serta memiliki kesalahan klasifikasi
yang rendah dibandingkan dengan algoritma tradisional lainnya [11]. Seperti metode
berbasis pohon lainnya, Random Forest dapat menangani kumpulan data dalam jumlah
besar dengan banyak prediktor menggunakan pemilihan faktor otomatis dan tanpa
penghapusan faktor [12].

Algoritma KNN dipilih karena tergolong pada mesin pembelajaran supervised dalam
pemecahan masalah klasifikasi. Penelitian yang telah dilakukan [13]-[15] menggunakan
algoritma KNN dan menunjukkan algoritma tersebut dapat mengklasifikasi dengan baik.
Selain itu, KNN dapat mempelajari tugas-tugas kompleks menggunakan prosedur
sederhana dengan pendekatan lokal [16]. Sedangkan algoritma MLP merupakan model
jaringan saraf tiruan feedforward yang dilatih dengan stochastic gradient descent (SGD)
menggunakan backpropagation [17] yang memetakan himpunan data input ke dalam
himpunan output yang sesuai [18]. Penelitian terdahulu yang dilakukan [19], [20]
menunjukkan bahwa performa terbaik diberikan oleh algoritma MLP.

SVM termasuk dalam kategori algoritma populer dalam masalah pemecahan
klasifikasi. Data berdimensi tinggi dapat diklasifikasikan dengan baik menggunakan
algoritma ini. Percobaan mengenai SVM telah terbukti memberikan hasil prediksi dengan
akurasi tertinggi [10]. SVM memiliki hyperplane yang memisahkan dua target dengan
memaksimalkan margin [11]. Penelitian [21], [22] menggunakan algoritma SVM sebagai
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classifier dan menunjukkan performa terbaik. Sehingga, algoritma SVM dipilih sebagai
salah satu algoritma klasifikasi dalam penelitian ini.

Tujuan dilakukan studi komparasi ini diharapkan dapat menentukan algoritma terbaik
untuk klasifikasi mental workload berdasarkan sinyal EEG. Komparasi dalam studi ini,
membandingkan performa algoritma satu dengan lainnya dilihat dari segi nilai akurasi
yang dihasilkan serta penggunaan memori pada tiap algoritma. Dalam penelitian ini
menerapkan Analisis Komponen Utama (PCA) untuk ekstraksi fitur. STEW Dataset [23]
dengan 45 subjek merupakan dataset utama dalam penelitian ini.

Il. METODE

Sebelum melakukan penelitian, peneliti mengunduh dataset. Dataset yang telah
diunduh kemudian melalui proses pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur, dan proses
klasifikasi. Dalam tahap pra-pemrosesan data dan ekstraksi fitur menggunakan software
Matlab R2015b sedangkan dalam proses klasifikasi menggunakan software Weka 3.9.
Proses klasifikasi menggunakan empat algoritma yaitu Random Forest, KNN, MLP, dan
SVM. Selanjutnya, dilakukan pengambilan nilai akurasi dari masing-masing algoritma
kemudian dilakukan perbandingan.
A. Pra-Pemrosesan Data

Pada tahap pra-pemrosesan data, 1 kanal diambil dari data awal yang mewakili beban
kerja mental subjek. Rekaman sinyal EEG terdiri dari beberapa kanal yaitu AF3-AF4, F3-
F4, F7-F8, FC5-FC6, 01-02, P7-P8, T7-T8. Kanal sinyal EEG yang berada pada daerah
frontal AF3 merupakan kanal yang digunakan pada penelitian ini. AF3 dipilih karena
merupakan kanal yang memiliki persentase akurasi paling tinggi untuk Klasifikasi
cognitive workload atau yang biasa dikenal mental workload [24]. Setiap subjek memiliki
dua data dalam kondisi santai dan saat melakukan tes. Dalam 1 kanal sinyal EEG terdapat
19200 data numerik. Data yang dimiliki tiap subjek berjumlah 19200 data numerik dan
satu data berupa label. Data kemudian digabung antara data saat santai dan saat
melakukan tes dengan subjek-subjek lain, sehingga diperoleh data sebanyak 90 data dan
19201 atribut. Setelah data baru berupa data penggabungan seluruh subjek, maka
dilakukan pembagian data dengan membagi jumlah kolom dengan 300 yang berguna
untuk mendapatkan akurasi sinyal yang lebih detail. Dengan membagi jumlah kolom
dengan 300 sehingga didapatkan 64 chunk dimana matriks data setiap chunk adalah 90 x
300. Penggabungan 64 chunk memperoleh hasil matriks data berjumlah 5760 x 300 serta
satu data berupa label.
B. Ekstraksi Fitur

Data yang telah melalui tahap pra-pemrosesan, selanjutnya melalui proses ekstraksi
fitur menggunakan transformasi Principal Component Analysis (PCA). Ekstraksi fitur
membentuk himpunan data baru yang merupakan hasil turunan dari himpunan data awal
dengan ukuran yang lebih kecil [25]. Tujuan PCA adalah mereduksi data dengan
memproyeksikan secara geometris ke dimensi yang lebih rendah yang disebut komponen
utama (PC) [26], dengan mempertahankan sebanyak mungkin variasi yang ada dalam
data [27]. Pada masing-masing data diambil cirinya dengan menghitung fitur komponen
utama (PC). Asumsi dasar dalam penggunaan PCA adalah bahwa vektor eigen dan
pemuatan yang sesuai dengan nilai eigen terbesar berisi informasi yang paling berguna
terkait dengan masalah spesifik, dan yang lainnya terutama terdiri dari noise [28]. Oleh
karena itu, vektor-vektor eigen diurutkan dari nilai eigen terbesar sampai dengan nilai
eigen terkecil. Berikut ini adalah tahapan dari algoritma PCA :

Langkah 1 : Menentukan rata-rata atau mean (u) dari suatu matriks data

Langkah 2 : Menentukan matriks kovarian (K)

Langkah 3 : Menghitung nilai eigen (1) dan vektor eigen (v;) dari K

Langkah 4 : Mengurutkan vektor eigen dengan urutan menurun yang terkait dari
nilai eigen terbesar.
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Pada penelitian ini, PC yang dihasilkan pada transformasi PCA digunakan sebagai
fitur yang digunakan pada tahap Klasifikasi. Hasil ekstraksi fitur dengan menerapkan
tahapan algoritma PCA menghasilkan data sejumlah 5760 data dan 23 atribut atau secara
matriks dapat dituliskan 5760 x 23 serta satu data berupa label. Dimana kolom pada
matriks tersebut merepresentasikan fitur.

C. Proses Klasifikasi

Dalam proses klasifikasi, algoritma-algoritma yang digunakan dalam proses
klasifikasi dijelaskan sebagai berikut.
1) Random Forest

Random Forest termasuk dalam masalah pembelajaran supervised. Random Forest
meningkatkan keragaman antara pohon klasifikasi dengan melakukan sampling ulang
data dengan penggantian dan secara acak mengubah himpunan variabel prediksi atas
berbagai cara induksi pohon [12]. Algoritma ini mengambil atribut serta data secara acak
sesuai ketentuan yang berlaku dalam pembangunan pohon keputusan [29]. Pohon
keputusan tersebut tersusun atas beberapa simpul, yaitu simpul akar, simpul internal, dan
simpul daun.

Tipe-tipe simpul dijelaskan sebagai berikut [30]:

a) Simpul Akar

Simpul akar tidak memiliki input serta mempunyai nol atau lebih ouput.

b) Simpul Internal

Setiap simpul internal mempunyai tepat satu input serta mempunyai minimal dua
output.

¢) Simpul Daun (Simpul Terminal)

Setiap simpul daun mempunyai tepat satu input serta tidak memiliki output. Simpul
daun menyatakan label kelas.

Perhitungan nilai entropy untuk data latih menggunakan persamaan (1), berguna
dalam menentukan node sebagai pemecah data latih berikutnya [31].

E(y) = — Z p(wly) log, p (wly) (1)

i=1
Dimana p(w|y) adalah semua data latih yang diproses di node y, sedangkan untuk
memilih fitur yang digunakan sebagai pemecah node menggunakan persamaan Gain (2)
[31].

6() =E®) - Zp(vry) X E(v) @

Dimana p(v|y) adalah seluruh nilai pada kelas simpul, E (v) adalah entropi komposisi
dari nilai v, dan n adalah banyak nilai berlainan dalam simpul.
2) K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma KNN dikenal dengan algoritma lazy learning karena membutuhkan waktu
pelatihan yang singkat. Pola input algoritma ini diklasifikasikan oleh suara terbanyak dari
tetangganya. Nilai dari jumlah tetangga terdekat yang disertakan dalam menentukan
estimasi kelas pada data uji disimbolkan dengan K [31]. KNN menghitung jarak antara
dua titik tupel. Jarak kedua tupel tersebut dapat dihitung menggunakan jarak Euclidean.
Euclidean dipilih karena kesederhanaan dan interpretasi geometris yang baik [32]. Misal,
X1 = (xq11,X12, -, X1p) dan X, = (x4, X232, ..., X2,) Maka jarak Euclidean dapat dihitung
menggunakan persamaan (3) [32].

n
Z(xn' — X31)?
i=1

dist(Xq,X;) = ©)
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3) Multi-Layer Perceptron (MLP)

Penggunaan algoritma neural network sudah sejak lama digunakan, salah satunya
yaitu Multi-Layer Perceptron (MLP). Struktur penyusun MLP terdiri dari tiga layer
berbeda. Layer pertama adalah layer input. Layer tersebut berfungsi sebagai penerima
vektor input dan mendistribusikan ke semua neuron dalam layer hidden [31]. Layer
hidden merupakan layer kedua yang berjumlah satu atau lebih dari satu neuron [17].
Layer terakhir adalah layer output yang menerima sinyal keluaran dari layer hidden dan
menampilkan nilai atau kelas output dari keseluruhan jaringan [31]. Arsitektur MLP
ditampilkan pada Gambar 1.

Input

Gambar 1. Arsitektur Multi-Layer Perceptron

Dalam penelitian ini, terdapat tiga kelas output dengan input yang digunakan berasal
dari 23 atribut yang didapat dari fitur PCA serta hidden layer dimisalkan dengan m
seperti pada Gambar 1. Perhitungan output pada tiap node dalam jaringan dapat dilakukan
dalam dua tahap. Tahap perhitungan pertama adalah penjumlahan bobot dari input dapat
dihitung dengan persamaan (6) di mana /; adalah variabel input i, dan w;; adalah bobot
koneksi antara I; dan neuron j dalam layer hidden [33].

Sj =ZWij1i+,8j (4)

i=1
Perhitungan kedua yaitu fungsi aktivasi yang digunakan untuk memicu output neuron
fj berdasarkan nilai fungsi penjumlahan, output dari node j dalam layer hidden dapat
ditulis dalam persamaan (7).

fi(0) = 1= (5)
Setelah perhitungan output pada tiap neuron dalam layer hidden, output akhir dari
keseluruhan jaringan dapat dihitung dengan persamaan (8).

Vi = Z wiif, + By, (6)

4) Support Vector Machine (SVM)

SVM termasuk algoritma supervised learning dalam pemecahan masalah tentang
klasifikasi. Model SVM adalah alat yang berguna untuk mengidentifikasi model prediksi
atau pengklasifikasi, tidak hanya karena dapat mengakomodasi data yang sedikit tetapi
juga dapat mengklasifikasikan grup atau membuat aturan prediksi untuk data yang tidak
diklasifikasikan secara linier [34]. Konsep SVM adalah mendapatkan hyperplane terbaik
dengan memaksimalkan margin [31]. Hyperplane optimal merupakan hyperplane yang
berada pada pertengahan dua himpunan objek dari dua kelas berbeda [35]. SVM terdiri
dari support vector, hyperplane, dan margin. Support vector merupakan titik-titik yang
letaknya berdekatan dengan hyperplane. Visualisasi SVM tampak pada Gambar 2.
Apabila titik tersebut berada di atas hyperplane maka memenuhi persamaan (9) [31] :
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w.x,+b=+1 @)
w dan b adalah parameter model, w. x, adalah inner-product w dengan x,.
Sementara, jika titik-titik berada di bawah hyperplane maka memenuhi persamaan
(10) [31] :
w.x, +b=-1 (8)

L

Gambar 2. SVM dengan Hyperplane Terbaik

Persamaan (11) dan persamaan (12) secara berturut-turut menyatakan bahwa data
yang letaknya berada di atas hyperplane dikategorikan sebagai kelas +1 dan data yang
letaknya berada di bawah hyperplane masuk dalam kelas -1. Untuk mendapatkan margin
terbaik dengan cara menghitung jarak antara titik terdekat dengan hyperplane dapat
diringkas dengan mengurangkan persamaan (9) dengan persamaan (10), sehingga
didapatkan persamaan (11) :

w(xq — xp) = 2 9)
Dengan menyederhanakan persamaan (11) maka diperoleh persamaan untuk margin
optimal seperti pada persamaan (12), dengan |[w|| adalah vektor bobot w. Sementara
margin ialah jarak antara hyperplane dengan titik terdekat kelas masing-masing [31].

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini menggunakan Processor Intel(R) Core i3 GHz CPU, 4GB RAM,
serta sistem operasi Microsoft Windows 7 32-bit. Pendekatan k-fold cross validation
diterapkan dalam klasifikasi dengan memilih nilai k = 100 atau dapat dituliskan 100-fold
cross validation. k = 100 dipilih supaya memperoleh hasil yang lebih baik karena jumlah
data yang digunakan dalam klasifikasi berjumlah besar.
A. Dataset

Peneliti menggunakan dataset yang diunduh dari STEW: Simultaneous Task EEG
Workload Dataset (https://ieee-dataport.org/open-access/stew-simultaneous-task-eeg-
workload-dataset) yang terdiri dari 45 subjek laki-laki. Subjek diminta untuk melakukan
modul uji kapasitas simultan (SIMKAP) dari Sistem Uji Vienna yang dirancang sebagai
alat penilaian untuk menampilkan kemampuan multitasking tiap subjek di pekerjaan yang
memiliki tingkat multitasking berat seperti manajemen lalu lintas udara [23]. STEW
Dataset dipilih karena dataset ini menyajikan secara rinci data pada setiap kanal serta
untuk menganalisis data jika diklasifikasikan menggunakan beberapa algoritma
klasifikasi. Setiap subjek memiliki dua data dalam keadaan mental workload saat santai
dan saat melakukan tes SIMKAP. Data EEG berupa sinyal mentah atau raw signal
dengan frekuensi sampling 128Hz dan terdiri dari 14 kanal. Kanal tersebut adalah AF3,
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F7, F3, FC5, T7, P7, 01, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4. Dalam penelitian ini, label kelas
untuk menyatakan mental workload rendah disimbolkan dengan 0 (lo), untuk mental
workload moderat disimbolkan dengan 1 (mo), dan untuk menyatakan mental workload
tinggi disimbolkan dengan 2 (hi).
B. Proses Akurasi Hasil Klasifikasi

Pada proses klasifikasi, terdapat empat algoritma klasifikasi yang digunakan di mana
setiap algoritma memiliki kelebihan dan kekurangan sebagai Kklasifikator. Dalam
Klasifikasi, tidak dapat dipungkiri bahwa klasfikator tidak bekerja secara 100% benar.
Oleh karena itu, perlu adanya alat ukur untuk mengukur performa Klasifikasi
menggunakan matriks confusion.

Matriks confusion adalah tabel dengan ukuran m x m dimana diagonal matriksnya
merepresentasikan akurasi terbaik klasifikator. Nilai akurasi diperoleh dari mengetahui
jumlah data yang benar terklasifikasikan. Semua algoritma klasifikasi berusaha untuk
membentuk model dengan akurasi yang tinggi [31]. Perhitungan akurasi dapat
menggunakan persamaan (13)

Aurasi TP + TN )
Wast = o p T FP+TN + FN

Dimana TP (Positif Benar) ialah jumlah data pada kelas A yang terprediksi secara
benar pada kelas A. FP (Positif Salah) ialah jumlah data pada kelas B yang terprediksi
secara benar pada kelas A. TN (Negatif Benar) ialah jumlah data pada kelas B yang
terprediksi secara benar pada kelas B. Sedangkan FN (Negatif Salah) ialah jumlah data
pada kelas A yang terprediksi secara benar pada kelas B.

Precision atau presisi merupakan hasil pembagian antara positif benar dengan jumlah
data yang tertandai sebagai positif, sedangkan perbandingan antara data positif benar
(TP) dengan jumlah data yang tergolong positif disebut dengan recall [31]. Persamaan
(14) adalah persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai presisi dan persamaan
(15) adalah persamaan untuk menghitung recall.

TP
o] = ———— 12
Presisi TP L TP (12)
TP
R = 13
ecall = 75N (13)

Pengaruh dari nilai presisi dalam algoritma adalah nilai dari data yang benar pada tiap
kelas dari keseluruhan data yang terprediksi pada tiap kelas. Sedangkan nilai recall
merupakan nilai dari data yang terprediksi pada tiap kelas dibandingkan keseluruhan data
yang sebenarnya dalam tiap kelas.

F-measure adalah nilai rata-rata harmonik terbobot di antara nilai recall dengan nilai
presisi, nilai F-measure dihitung dengan persamaan (16) [31].

precision X recall

F=2x 14
precision + recall (14

C. Hasil Akurasi Algoritma

Setiap algoritma yang digunakan terdapat beberapa parameter yang dikontrol. Pada
algoritma Random Forest, parameter yang digunakan adalah depth O, depth 5, depth 10.
Parameter untuk algoritma KNN adalah mengubah nilai k =1, 5, dan 20. Untuk algoritma
MLP, parameter yang digunakan adalah learning rate = 0.3, 0.6, dan 0.8 serta momentum
= 0.2, 0.4, dan 0.6. Sedangkan untuk algoritma SVM Polykernel parameter yang
digunakan adalah epsilon, £ = 10, 10°°, dan 10 kemudian C = 1, 2, dan 4 serta exponent
atau derajat yang digunakan adalah 1 (Linier) dan 2. Algoritma SVM RBF menggunakan
parameter Gamma, ¥ = 0.5 dan 1 serta epsilon, £ = 10, 10°®, dan 10°°. Hasil akurasi pada
tiap algoritma pada Tabel 1, merupakan hasil akurasi rata-rata dari tiap-tiap parameter
yang digunakan.
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Tabel 1. Tabel Hasil Akurasi Algoritma

Algoritma Nilai Ratg-Rata Nilai Ratfa-.Rata Nilai Rata-Rata Nilai Rata-Rata
Akurasi (%) Presisi Recall F-Measure

Random Forest 63.640 + 12.794 0.661 + 0.084 0.635+0.128 0.579+£0.197

KNN 70.161 £ 9.004 0.710 + 0.080 0.702 = 0.090 0.704 + 0.087

MLP 51.002 + 1.035 0.486 +£ 0.011 0.509 + 0.010 0.485 +0.010

SVM Linier 46.077 £ 0.486 0.249 + 0.189 0.460 = 0.005 0.217 £ 0.163

SVM Polykernel | 42.532 + 3.849 0.408 £ 0.028 0.425 +0.038 0.355 + 0.040

SV'\ggFeme' 45.968+0.543 | 0.272+0.211 | 0.460%0.006 | 0.230%0.178

Berdasarkan Tabel 1, algoritma klasifikasi yang memperoleh nilai akurasi tertinggi
adalah algoritma KNN dengan nilai akurasi sebesar 70.161%. Nilai akurasi yang
diperoleh algoritma ini lebih tinggi jika dibandingkan dengan algoritma klasifikasi
lainnya. Sedangkan, algoritma yang memperoleh nilai akurasi terendah adalah algoritma
SVM Polykernel dengan nilai akurasi sebesar 42.532%. Algoritma klasifikasi selain KNN
yang memperoleh nilai akurasi lebih dari 50% adalah algoritma Random Forest dan MLP.
Hal ini menunjukkan bahwa algoritma KNN memiliki performa yang terbaik dalam
proses Klasifikasi dari segi nilai akurasinya. Sedangkan algoritma SVM, baik SVM
Linier, SVM Polykernel maupun SVM Kernel RBF memiliki nilai akurasi di bawah 50%
yang dapat disimpulkan bahwa performa SVM dalam proses Klasifikasi dari segi nilai
akurasinya tidak baik.

140,000
124,547

120,000

100,000 91,230

80,000 67,110

60,000

Waktu (detik)

40,000

20,000
5,613

Random Forest

5,689
||
SVM Linier

0,000
0,000

KNN MLP SVM Polykernel SVM Kernel RBF

Algoritma Klasifikasi
Gambar 3. Grafik Waktu untuk Membangun Model

Dapat diambil kesimpulan melalui Gambar 3 bahwa algoritma yang memerlukan
waktu lebih lama untuk membangun model adalah algoritma SVM Polykernel. Tetapi,
algoritma KNN tidak membangun model dari data pelatihan sehingga tidak memerlukan
waktu untuk membangun model yang mengakibatkan algoritma KNN membutuhkan
ruang penyimpanan lebih banyak dikarenakan setiap data input dibandingkan dengan
seluruh data latih. Dengan demikian, algoritma yang paling cepat untuk membangun
model adalah algoritma Random Forest.
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D. Pembahasan

Dalam penelitian ini berdasarkan ujicoba pada beberapa algoritma sebagaimana hasil
pada Tabel 1 dan Gambar 3, bisa kita lihat bahwa akurasi tertinggi adalah KNN dan
kedua Random Forest. Dari sisi pembuatan model KNN tidak memerlukan waktu sama
sekali, karena algoritma ini tidak ada proses learning, hanya menyimpan semua sampe
yang ada, kemudian saat ada data uji masuk, akan dilakukan pencocokan kemiripan
dengan semua sampel yang ada. Yang paling mirip adalah kelas luarannya. Kekurangan
algoritma KNN yang lain adalah meningkatkan kebutuhan ruang penyimpanan [37] serta
akurasi prediksi dapat dipengaruhi kuat oleh data noise dan outlier [38].

Random Forest memerlukan waktu dalam pembuatan model, berbeda dengan KNN
yang tidak memerlukan waktu sama sekali. Bisa dilihat juga pada hasil Gambar 3. Namun
waktu pembuatan model Random Firest relatif lebih singkat singkat karena algoritma ini
bekerja menggunakan konsep tree, sehingga proses pencocokan lebih efisienmeskipun
dataset dalam jumlah besar, selama tidak terlalu banyak kelas. Alasan ini sesuai dengan
[36], bahwa Random Forest algoritma yang akurat karena setiap pohon keputusan dapat
membuat keputusan klasifikasi hanya berdasarkan fitur yang efektif.

Algoritma MLP dan SVM membutuhkan waktu pembuatan model lebih lama
dibandingkan dengan algoritma Random Forest. Sedangkan KNN tidak memerlukan
waktu dalam membangun model, tetapi memerlukan waktu lebih untuk melakukan
klasifikasi/ prediksi. MLP memerlukan waktu lebih lama dalam proses pelatihan.
Sedangkan kelebihan dari algoritma ini mampu melalukan klasifikasi kelas jamak dengan
perfoma yang baik, dan waktu ujicoba yang cepat. Selain itu MLP juga lebih hemat
memori karena hanya menyimpan bobot saja untuk melakukan prediksi/ Klasifikasi.
Algoritma SVM memerlukan waktu yang lebih lama dalam pembuatan model karena
harus menyimpan matriks kernel yang digunakan saat proses klasifikasi sehingga kondisi
ini menimbulkan pemborosan memori untuk mengalokasikan matriks kernel tersebut.
Keuntungan dari algoritma ini mampu mengklasifikasikan dataset berdimensi besar,
dapat melakukan klasifikasi untuk lebih dari dua kelas, serta mampu bekerja dengan baik
meskipun dataset memiliki banyak atribut.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan ujicoba yang dilakukan untuk klasifikasi mental workload berdasarkan
data EEG menggunakan algoritma Random Forest, KNN, MLP, dan SVM
denganekstraksi fitur PCA, serta menggunakan 10-fold cross validation menunjukkan
bahwa algoritma terbaik dari sisi akurasi adalah algoritma KNN, demikian juga dari sisi
pembuatan model. Sedangkan Random Forest terbaik kedua. Namun dari segi memory,
KNN memerlukan memory untuk menyimpan dataset lebih besar. Berbeda dengan
Random Forest maupun MPL, dan SVM. Dari sisi akurasi dan waktu, MLP dan SVM
bukan tidak menunjukkan performa yang bagus baik dari sisi waktu maupun akurasi bila
dibandingkan Radome Forest dan KNN. Dari semua kriteria tersebut untuk diterapkan
secara real-time, maka lebih disarankan menggunakan Random Forest, karena lebih
hemat memory dibandingkan dengan KNN.
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