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e Keluarga Besar
e Dosen Pembimbing Akademik dan Skripsi
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e Universitas Sriwijaya



ABSTRACT

Emotion recognition based on Electroencephalogram (EEG) signals has
become an intriguing research field in human-computer interaction and medical
applications with the potential to provide deep insights into patients' mental
conditions. This study aimed to compare the performance of three machine learning
algorithms, XGBoost, LightGBM, and Random Forest, in classifying EEG signals
for emotion recognition. The research was conducted by testing these algorithms
using parameter variations such as n_estimators, learning rate, and max_depth,
and different data splits. The evaluation method involved performance metrics
including accuracy, precision, recall, and F1-score. Results showed that all three
algorithms achieved maximum accuracy of 1.00, with unique characteristics:
XGBoost excelled in performance stability, LightGBM stood out in computational
efficiency, and Random Forest displayed balanced evaluation metrics. This
research contributes to the development of EEG signal classification methods for
emotion recognition using machine learning approaches, with recommendations
for algorithm selection based on specific research needs while considering
potential overfitting in large training datasets.

Keywords: EEG Signal Classification, Emotion Recognition, XGBoost, LightGBM,
Random Forest
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ABSTRAK

Pengenalan emosi berbasis sinyal EEG (Electroencephalogram) telah
menjadi bidang penelitian yang menarik dalam konteks interaksi manusia-
komputer dan aplikasi medis. Penelitian ini berpotensi memberikan pemahaman
mendalam tentang kondisi mental pasien, serta dengan pengenalan emosi yang
akurat dapat memberikan manfaat besar dalam memahami dan merespons
kebutuhan individu secara efektif. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa tiga algoritma machine learning, yaitu XGBoost, LightGBM, dan
Random Forest, dalam mengklasifikasikan sinyal EEG untuk pengenalan emosi.
Penelitian dilakukan dengan menguji ketiga algoritma menggunakan variasi
parameter seperti n_estimators, learning rate, max_depth dan berbagai split data.
Metode pengujian melibatkan evaluasi performa model berdasarkan metrik akurasi,
presisi, recall, dan F'1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga algoritma
mampu mencapai akurasi maksimal 1.00, dengan karakteristik unik masing-
masing: XGBoost unggul dalam stabilitas performa, LightGBM menonjol dalam
efisiensi komputasi, dan Random Forest menampilkan keseimbangan metrik
evaluasi yang baik. Penelitian ini berkontribusi dalam pengembangan metode
klasifikasi sinyal EEG untuk pengenalan emosi menggunakan pendekatan machine
learning, dengan rekomendasi pemilihan algoritma disesuaikan dengan kebutuhan
spesifik penelitian, memperhatikan potensi overfitting pada dataset dengan
proporsi training yang besar.

Kata kunci: Klasifikasi Sinyal EEG, Pengenalan Emosi, XGBoost, LightGBM,
Random Forest
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan

Pada Bab 1 ini mendeskripsikan dasar dari penelitian yang akan dilakukan
mengenai perbandingan algoritma Extreme Gradient Boosting, Light Gradient
Boosting Machine dan Random Forest untuk klasifikasi sinyal EEG dalam
pengenalan emosi. Bab ini membahas latar belakang masalah, rumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta batasan masalah yang diterapkan untuk
memfokuskan cakupan penelitian pada area yang relevan dan mencegah

penyimpangan.

1.2 Latar Belakang Masalah

Emosi memiliki peran penting dalam mempengaruhi perilaku dan
keputusan seseorang. Oleh karena itu, pengenalan emosi yang akurat dapat
memberikan manfaat besar dalam memahami dan merespons kebutuhan individu
secara efektif. Pengenalan emosi ini merupakan salah satu aspek yang sangat
penting di era globalisasi terutama dalam bidang kesehatan, mental, dan interaksi
manusia-komputer (IMK). Menurut penelitian dari Zhuang et al., (2019),
pengenalan emosi memiliki peran penting dalam dunia kesehatan karena dapat
membantu dalam memahami kondisi mental pasien. Hal ini memungkinkan staf
medis untuk memberikan dukungan yang lebih baik kepada pasien. Dengan
menggunakan sistem pengenalan emosi yang akurat, tenaga medis dapat

memperoleh informasi mengenai keadaan emosional pasien. Hal ini
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memungkinkan staf medis untuk lebih memahami kondisi pasien dan memberikan

dukungan mental yang sesuai, sehingga meningkatkan efektivitas perawatan.

Menurut penelitian medis saat ini, belum ada bukti konklusif yang
menunjukkan hubungan antara kondisi emosi dan penyakit. Akan tetapi, keadaan
emosi positif sebenarnya kondusif untuk pemulihan penyakit serta kesehatan fisik
dan mental. Ketika pasien berada dalam keadaan negatif dan tidak bekerja sama
dengan pengobatan, proses penyembuhan biasanya sangat lambat, dan bahkan
dapat menyebabkan memburuknya kondisi penyakit (Rosemari.et al., 2023). Maka

dari itu, deteksi keadaan emosional relatif penting bagi pasien.

Pengenalan emosi dapat dibedakan menjadi pengenalan fisiologis dan non-
fisiologis. Pengenalan emosi non-fisiologis dikenal juga sebagai faktor eksternal
yang meliputi ekspresi wajah, ucapan dan postur tubuh. Pengenalan ini memberikan
pemahaman yang lebih intuitif tentang emosi seseorang. Namun, sinyal ini sangat
dipengaruhi oleh kontrol indera dan faktor subjektif. Oleh karena itu, dalam
beberapa kasus, sinyal eksternal ini dapat menjadi tidak valid untuk pengenalan
emosi (Rosemari.et al., 2023). Pada pengenalan emosi fisiologis, deteksi dilakukan
menggunakan sinyal-sinyal yang langsung berhubungan ke tubuh manusia, seperti
frekuensi pernapasan, denyut nadi, dan impedansi kulit (SC), Electrocardiogram

(ECG), Electromyography (EMG), dan Electroencephalogram (EEG).

Penelitian oleh Zhuang. et al., (2019) menjelaskan bahwa metode fisiologi
ini dianggap lebih autentik karena sinyal fisiologis tidak bisa dikendalikan secara

sadar oleh individu dan memiliki korelasi yang kuat dengan emosi manusia.



Kemudian Zhuang. et al., (2019) juga menekankan bahwa EEG dianggap sebagai
pilihan yang baik untuk pengenalan emosi karena sinyalnya secara langsung
mencerminkan aktivitas otak dan tidak terpengaruh oleh kontrol sadar individu. Hal
ini membuat hasil pengenalan emosi lebih realistis dan objektif. Selain itu, EEG
dapat memberikan informasi yang lebih kaya mengenai berbagai keadaan
emosional, memungkinkan analisis yang lebih mendalam. Oleh karena itu, pada
penelitian ini digunakan sinyal EEG untuk mengklasifikasi pengenalan emosi.
Menurut penelitian yang dilakukan oleh Siswipraptini. et al., (2023) tujuan dari
klasifikasi ini adalah untuk menemukan himpunan model (fungsi) yang dapat
mendeskripsikan dan membedakan berbagai kelas data atau konsep. Model tersebut
kemudian dapat digunakan untuk memprediksi kelas dari suatu objek yang kelasnya

belum diketahui.

Beberapa penelitian mengenai sinyal EEG telah dilakukan untuk
mengklasifikasikan emosi manusia. Salah satunya penelitian yang dilakukan oleh
Mei. et al, (2017), yaitu mengklasifikasikan sinyal EEG menggunakan
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengenali keadaan emosional
manusia dengan menghitung matriks konektivitas fungsional dan mengekstrak
karakteristik dari matriks. Penelitian lain yang ditulis oleh (Wang Jiang & Wang
Mei, 2021) dengan membandingkan algoritma pada Machine Learning dan Deep
learning yang mencakup analisis domain waktu, analisis domain frekuensi, dan
analisis domain waktu-frekuensi, yang semuanya memberikan informasi mendetail
tentang sinyal EEG. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma pada

machine learning yang digunakan menghasilkan akurasi berkisar antara 57.50%



hingga 95.70% dan algoritma pada deep learning menunjukkan akurasi yang lebih
tinggi, berkisar antara 63.38% hingga 97.56%. Penelitian ini menegaskan bahwa
pemilihan metode ekstraksi fitur dan algoritma klasifikasi yang tepat sangat penting

untuk mencapai hasil optimal dalam pengenalan emosi berbasis EEG.

Penelitian lain mengenai pengenalan emosi menggunakan sinyal EEG yang
dilakukan oleh Yindong. et al., (2020) menggunakan Power spectral density (PSD)
sebagai fitur sinyal EEG dan XGBoost digunakan untuk mengukur pentingnya fitur
berdasarkan indeks bobot. Algoritma ini mencapai akurasi pengenalan sebesar
78.4% dan 92.6%. Kemudian penelitian lain dari Parui. et al., (2019) dalam
klasifikasi emosi menggunakan algoritma XGBoost menunjukkan bahwa optimasi
fitur yang diikuti oleh algoritma XGBoost memberikan akurasi lebih tinggi

dibandingkan dengan algoritma lain.

Penelitian lain yang membandingkan kinerja algoritma algoritma Random
Forest (RF), Gradient Boosting Machine (GBM), LightGBM (LGB) oleh Wardhana.
et al., (2022) dalam klasifikasi biji kacang menggunakan transformasi BoxCox.
Menunjukkan bahwa Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine (GBM),
Lightgbm (LGB) memiliki hasil prediksi klasifikasi kelas yang hampir sama.
Namun dalam fase training, memiliki perbedaan yang cukup signifikan. Random
Forest memiliki kemampuan akurasi training hingga 96%, Gradient Boosting

Machine hanya mampu pada angka 93%.

Kemudian, penelitian lain mengenai perbandingan kinerja XGBoost,

LightGBM, dan Random Forest oleh Arif, (2023) dalam klasifikasi emosi komentar



Reddit menghasilkan algoritma Random Forest memiliki akurasi paling tinggi
sebesar 85% dibandingkan dengan XGBoost 74% dan LightGBM sebesar 70%.
Dilain sisi, penelitian lain oleh Gonzalez. et al., (2020) dalam tutorial mengenai
ensembel berbasis bagging dan boosting untuk machine learning menunjukkan
bahwa dalam hal klasifikasi, XGBoost dan LightGBM sering kali menunjukkan
performa yang lebih unggul dibandingkan dengan Random Forest. XGBoost sering
kali dianggap sebagai algoritma terbaik dalam banyak skenario klasifikasi,
meskipun keunggulannya secara statistik signifikan hanya dalam beberapa
perbandingan. LightGBM juga dikenal dengan proses pembelajaran yang cepat dan
efisien, terutama pada dataset besar. Sementara itu, Random Forest salah satu
ensemble yang paling terkenal karena efektivitas dan kesederhanaannya, tidak
selalu menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan dengan metode

boosting seperti XGBoost dan LightGBM.

Berdasarkan ulasan yang telah dibahas serta kelebihan masing-masing
algoritma XGBoost, LightGBM, dan Random Forest, penelitian ini akan
membandingkan ketiga algoritma tersebut untuk klasifikasi sinyal EEG dalam

pengenalan emosi.

1.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan di atas, maka rumusan
masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana menerapkan algoritma Extreme Gradient Boosting, Light
Gradient Boosting Machine dan Random Forest untuk klasifikasi sinyal

EEG dalam pengenalan emosi?
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2. Bagaimana perbandingan hasil klasifikasi Extreme Gradient Boosting,

Light Gradient Boosting Machine dan Random Forest untuk klasifikasi

sinyal EEG dalam pengenalan emosi?

Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Mengetahui cara menerapkan Algoritma Extreme Gradient Boosting,
Light Gradient Boosting Machine, dan Random Forest untuk
Klasifikasi Sinyal EEG dalam Pengenalan Emosi.

Membandingkan Hasil Klasifikasi Extreme Gradient Boosting, Light
Gradient Boosting Machine, dan Random Forest untuk Klasifikasi

Sinyal EEG dalam Pengenalan Emosi.

Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Sistem yang dihasilkan dapat digunakan dalam memilih algoritma
untuk pengenalan emosi di berbagai bidang seperti kesehatan, terapi
psikologis, pendidikan dan interaksi manusia-komputer.

Hasil penelitian ini dapat dijadikan rujukan bagi peneliti lain untuk

melanjutkan penelitian mengenai sinyal EEG dalam pengenalan emosi.

Batasan Masalah
Adapun Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Penelitian ini menggunakan data nilai sekunder mengenai sinyal EEG

yang telah diunduh dalam format .CSV dari situs Kaggle.com.



2. Kategori emosi yang akan diklasifikasikan dalam penelitian ini dibatasi

pada tiga emosi dasar, yaitu positif, netral dan negatif.

1.7  Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang digunakan dalam penelitian ini mengikuti

standar operasional penulisan tugas akhir yang ditetapkan oleh Fakultas IImu

Komputer, Universitas Sriwijaya, yakni sebagai berikut:

BAB I. PENDAHULUAN
Bab ini akan membahas latar belakang masalah, rumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, serta sistematika

penulisan.

BAB II. KAJIAN PUSTAKA

Pada bab ini akan membahas mengenai landasan teori yang
mendasari penelitian ini. Tinjauan pustaka yang komprehensif akan
dihadirkan, meliputi studi-studi terdahulu yang relevan dengan pengenalan
emosi, definisi klasifikasi, serta algoritma Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), dan Random

Forest.

BAB III. METODELOGI PENELITIAN

Pada bab ini akan menjelaskan tahapan yang akan diterapkan pada
penelitian ini, dengan fokus pada penerapan Algoritma Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), dan
Random Forest. Setiap tahapan akan dijelaskan secara detail berdasarkan

kerangka kerja yang telah ditentukan. Selain itu, bab ini juga akan
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membahas perencanaan manajemen proyek untuk memastikan kelancaran

pelaksanaan penelitian.

BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Bab ini akan menjelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
mengimplementasikan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), dan Random Forest dalam

pengembangan perangkat lunak.

BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Bab ini akan menyajikan hasil pengujian yang telah dilakukan sesuai
dengan rencana yang telah ditetapkan sebelumnya. Analisis terhadap hasil
klasifikasi sinyal EEG dalam pengenalan emosi akan menjadi dasar untuk

menarik kesimpulan dalam penelitian ini.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini akan menyajikan kesimpulan berdasarkan hasil penelitian
yang telah dilakukan. Selain itu, akan diberikan sejumlah saran yang
diharapkan dapat menjadi landasan bagi penelitian lebih lanjut yang

menggunakan algoritma serupa.

Kesimpulan
Berdasarkan penjelasan di atas, maka dapat disimpulkan dalam penelitian

ini telah dibahas mengenai latar belakang masalah, rumusan masalah, tujuan

penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan untuk

klasifikasi sinyal EEG dalam pengenalan emosi.
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