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Isian Substansi Proposal 
SKEMA PENELITIAN DASAR (PENELITIAN DOSEN PEMULA 
AFFIRMASI, PENELITIAN DOSEN PEMULA, PENELITIAN 
PASCASARJANA) 
Pengusul hanya diperkenankan mengisi di tempat yang telah disediakan sesuai dengan 

petunjuk pengisian dan tidak diperkenankan melakukan modifikasi template atau penghapusan di setiap bagian. 

 

A. JUDUL 
Tuliskan judul usulan penelitian maksimal 20 kata 
Pengembangan MindPro, Model Prediksi Beban Kerja Mental berbasiskan 
Sinyal Fisiologi dengan Hybrid Machine Learning dan Analisis Cross Dataset 

B. RINGKASAN 
Isian ringkasan penelitian tidak lebih dari 300 kata yang berisi urgensi, tujuan, 
metode, dan luaran yang ditargetkan 

Perkembangan pesat teknologi dalam era digital ekonomi menuntut beban 
kerja mental tinggi bagi pekerja semua industri. Hal ini memicu kebutuhan sistem 
pemantauan real time yang dapat memprediksi mental workload demi menjaga 
produktivitas dan well-being, serta mengurangi kesalahan dan kecelakaan kerja.  

Model prediksi menggunakan sinyal fisiologi electrocardiography (ECG) 
dan electrodermal activity (EDA) dengan pendekatan machine learning (ML) 
berkembang pesat karena bersifat objektif, dapat digeneralisir untuk berbagai 
pekerjaan, dan mampu diukur kontinyu tanpa mengganggu aktivitas harian.  

Penelitian ini merupakan kelanjutan penelitian kami yang menghasilkan 
akurasi 68% dengan satu jenis sinyal ECG. Adapun penelitian lain dengan akurasi 
di atas 80% belum menggunakan skenario simulasi mental workload di pekerjaan 
nyata. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan MindPro, suatu model hybrid 
ML untuk memprediksi mental workload berdasarkan sinyal ECG dan EDA 
dengan simulasi pekerjaan sesungguhnya, guna mengatasi isu performa dan 
efisiensi pada model sebelumnya. Penelitian ini juga mengeksplorasi cross 
dataset untuk menguji generalisasi model.  

Tahap pertama penelitian adalah eksperimen untuk mendapatkan sinyal 
ECG dan EDA pada simulasi aktivitas pekerjaan. Tahap kedua adalah 
mengembangkan model hybrid ML melalui penggabungan single dan/atau 
dengan ensemble classifiers, serta feature engineering, mencakup feature 
selection dan hyperparameter tuning. Tahap ketiga adalah cross dataset analysis, 
yaitu menguji generalisasi model pada dataset publik.  

Kontribusi teoretis penelitian ini adalah pemahaman komprehensif respon 
ECG dan EDA terhadap mental workload dan pengembangan model hybrid ML 
yang general, robust, dan optimal pada data baru. Kontribusi praktis, hasil 
penelitian mendukung pengembangan MindPro, sistem monitoring mental 
workload yang terintegrasi dengan wearable devices untuk meningkatkan 
awareness perubahan beban kerja mental dalam pekerjaan sehari-hari. Penelitian 
ini relevan dengan topik pengembangan aplikasi sistem cerdas dengan hasil 
tingkat kesiapan teknologi (TKT 3). Luaran penelitian akan dipublikasikan dalam 
jurnal internasional bereputasi. 
C. KATA KUNCI 
Isian 5 kata kunci yang dipisahkan dengan tanda titik koma (;) 
beban kerja mental; fisiologi; machine learning; monitoring; sistem cerdas 



D. PENDAHULUAN 
Pendahuluan penelitian tidak lebih dari 1000 kata yang terdiri dari: 

• Latar belakang dan rumusan permasalahan yang akan diteliti 
• Pendekatan pemecahan masalah 
• State of the art dan kebaruan 
• Peta jalan (road map) penelitian 5 tahun 

Sitasi disusun dan ditulis berdasarkan sistem nomor sesuai dengan urutan 
pengutipan. 
D.1. LATAR BELAKANG DAN RUMUSAN MASALAH 
Tuliskan latar belakang penelitian dan rumusan permasalahan yang akan diteliti, 
serta urgensi dari dilakukannya penelitian ini 

Perkembangan pesat teknologi mendorong pertumbuhan digital economy 

yang berfokus pada penggunaan luas sistem berbasis komputer dan knowledge 

di semua industri. Pergeseran ini menjadikan isu beban kerja mental semakin 

relevan, mengindikasikan pentingnya pemantauan beban kerja mental secara 

real time untuk mengurangi risiko cognitive overload yang dapat berdampak 

negatif pada keselamatan, produktivitas, dan well-being.  

Metode konvensional pemantauan mental workload dengan kuesioner dan 

perubahan perilaku memiliki keterbatasan dalam akurasi, objektivitas, dan 

timeliness (1). Sebagai alternatif, sinyal fisiologi Electrocardiogram (ECG) dan 

Electrodermal Activity (EDA) yang mencerminkan perubahan aktivitas saraf 

simpatetis dan parasimpatetis sistem saraf otonomi telah terbukti valid, handal, 

dan objektif sebagai indikator mental workload (2,3). Pengukuran sinyal ini juga 

lebih praktis dibandingkan dengan electroencephalograhy (EEG) dan 

electromyography (EMG) sehingga lebih cocok diintegrasikan dalam wearable 

devices yang tidak mengganggu aktivitas harian. 

Dalam dua dekade terakhir terjadi kemajuan signifikan di bidang affective 

computing yang menggabungkan sinyal fisiologi dengan machine learning untuk 

memprediksi stress dan emosi. Namun, aplikasi untuk mental workload, 

khususnya dalam konteks pekerjaan, masih terbatas. Penelitian kami sebelumnya 

yang hanya menggunakan sinyal ECG dengan pendekatan ensemble learning 

masih menghasilkan akurasi di bawah 70% (4,5). Ini menunjukkan perlunya 

menambahkan sinyal fisiologi lain seperti EDA. Selain itu, meskipun banyak 

dilakukan penelitian sebelumnya, masih jarang dikembangkan model hybrid ML 

khusus untuk memprediksi mental workload. Penelitian terdahulu juga masih 

menggunakan stimuli tugas yang dapat menginduksi cognitive load, tetapi 

pendekatan ini kurang aplikatif. Oleh karena itu, perlu menggunakan simulasi 

aktivitas pekerjaan nyata yang relevan untuk penilaian lebih akurat (6).  



Untuk menjawab gaps tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan 

model hybrid ML yang memproses sinyal ECG dan EDA untuk memprediksi 

mental workload. Model ini akan mengatasi kekurangan performansi single 

classifiers dan kompleksitas deep learning, serta melibatkan multi strategi dalam 

feature engineering. Penelitian ini juga termasuk yang pertama mengeksplorasi 

generalisasi model hybrid untuk prediksi mental workload dengan melakukan 

validasi pada dataset publik.  Penelitian ini menjadi basis pengembangan 

MindPro, sistem pemantauan mental workload yang mengintegrasikan model 

ML dengan sensor ECG dan EDA dalam suatu wearable device yang dapat 

diimplementasikan sehari-hari untuk meningkatkan awareness pada perubahan 

mental workload. Fokus riset ini adalah pengembangan sistem berbasis 

kecerdasan buatan untuk mendukung ekonomi digital. 

D.2. PENDEKATAN PEMECAHAN MASALAH 
Tuliskan pendekatan dan strategi pemecahan masalah yang telah dirumuskan 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif melalui dua metode 

spesifik. Pertama, riset eksperimen untuk mendapatkan data sinyal ECG dan 

EDA pada berbagai level beban kerja mental. Kedua, riset prediktif melalui 

pengembangan model hybrid ML yang komprehensif dengan menerapkan 

berbagai strategi dalam feature engineering untuk mengoptimalkan performansi 

model dan cross dataset analysis data set publik untuk meningkatkan robustness 

dan generalisasi. 

D.3. STATE OF THE ART DAN KEBARUAN 
Tuliskan keunggulan dari pemecahan masalah yang ditawarkan pengusul 
dibandingkan dengan penelitian pengusul sebelumnya atau peneliti lainnya 
dalam konteks permasalahan yang sama, serta kebaruan usulan dari aspek 
pendekatan, metode, dsb 

Dalam human factors, istilah mental workload sering digunakan bergantian 

dengan cognitive load (7), dikarenakan keduanya berkaitan dengan kapasitas 

terbatas dari working memory saat menangani tugas-tugas. Cognitive load sendiri 

merupakan suatu konsep luas yang mencakup mental workload, mental effort, 

dan performansi kerja, dengan setiap konsep memiliki identitas unik dan bisa 

dimodifikasi melalui desain tugas dan instruksi (8). 

Dalam literatur affective computing, model ML lebih banyak terfokus pada 

prediksi stress dan emosi (9–11), namun hanya sedikit pada mental workload 

(6,12). Meskipun stress dan mental workload konsep yang berbeda, keduanya 

tetap berkaitan erat; stres dapat meningkatkan beban kerja mental yang 



kemudian bisa menyebabkan kelelahan kognitif dan penurunan performa, 

sebaliknya, mental workload yang tinggi juga dapat memicu stres (13,14). Stres 

dianggap sebagai respon umum terhadap tekanan dari faktor internal dan 

eksternal yang mempengaruhi kesehatan fisik dan mental, sedangkan mental 

workload berkaitan lebih spesifik dengan tuntutan kognitif dari suatu tugas yang 

dipengaruhi oleh kompleksitas tugas dan pemrosesan informasi. Penelitian 

menunjukkan secara fisiologis keduanya dapat dibedakan (14,15)sehingga 

penting mengembangkan model ML yang khusus dirancang untuk memprediksi 

mental workload, dengan menargetkan tuntutan kognitif yang lebih spesifik 

dibandingkan dengan stres. Hal ini memungkinkan penyesuaian real time sesuai 

kapasitas kognitif individu untuk mencegah cognitive overload.  

Tabel 1 merangkum penelitian terdahulu berbasis eksperimen kustom dan 

pendekatan ML untuk memprediksi stress dan mental workload dengan akurasi 

berkisar 66.0- 96.0%. Namun, akurasi ini sesungguhnya sukar dibandingkan, 

mengingat perbedaan sensor, jenis stressor atau stimuli, dan pendekatan analisis 

pre-processing yang diterapkan. Salah satu solusinya adalah cross dataset 

analysis pada dataset khusus mental workload, agar dapat mengevaluasi 

generalisasi model secara lebih luas. Sementara itu, model hybrid pernah 

dikembangkan Ding (16), namun model dibangun berdasarkan dataset publik 

yang berfokus pada respon stress bukan mental workload dan tidak dilakukan 

generalisasi pada unseen data. Selain itu, stimuli/skenario tugas yang digunakan 

dalam penelitian di Tabel 1 kurang mencerminkan aktivitas pekerjaan 

sesungguhnya.  

Berdasarkan uraian di atas, kebaruan penelitian ini adalah:  

1. Perbaikan protokol eksperimen penelitian sebelumnya (4,5), melalui 

penambahan sinyal EDA dan simulasi mental workload menyerupai 

pekerjaan sesungguhnya.  

2. Pengembangan model hybrid ML yang berperforma tinggi namun 

efisien. 

3. Penggunaan multi strategi untuk optimasi dan pengujian generalisasi 

model pada dataset publik yang dapat menjadi panduan penelitian 

selanjutnya untuk meningkatkan generalisasi model. 

 

 



 

Tabel 1. Penelitian terdahulu yang relevan  

 

Studi, 
Tahun  

Jumlah 
Subjek 

Stimuli / Stressor Sinyal Label 
ML Classifier 

& Akurasi 
Terbaik 

(17), 
2024 

44 Social Stress Test, 
speech, arithmetic 

rPPG Stress CNN, 95.83% 

(5), 
2023  

34 d2 attention, 
switcher task  

ECG Cognitive  SVM, 68.35% 

(18), 
2021 

6 DESY dataset BVP, 
EDA, 
TEMP, 
ACC 

Stress RNN, 71.0% 

(19), 
2020 

23 Maastricht Acute 
Stress Test 

EOG, 
ECG 

Stress  XGB, 94.0% 

(20), 
2019 

24 social exposure, 
stressful event 
recall, stressful 
videos 

ECG Stress  RF, 75.1.% 

(21), 
2019 

16 Psychomotor 
vigilance, N-back, 
visual search  

ECG, 
EDA 

Cognitive kNN, 66.0% 

(22), 
2017 

23 N-back ACC, 
EDA, 
PPG, 
TEMP 

Cognitive  DT, 68.2%  

(23), 
2016 

14 Memorize items, 
Stroop, recall items  

ECG, 
EDA, 
PPG, 
touch  

Cognitive  Gaussian 
process 
96.03%  

 

D.4. PETA JALAN PENELITIAN 
Tuliskan peta jalan penelitian dari tahapan yang telah dicapai, tahapan yang akan 
dilakukan selama jangka waktu penelitian, dan tahapan yang direncanakan. 

Gambar 1 menunjukkan peta jalan penelitian yang telah diawali tahun 2023 

dan sebelumnya hingga lima tahun mendatang termasuk TKT yang dihasilkan 



 

Gambar 1. Rincian Peta Penelitian 

E. METODE 
Isian metode atau cara untuk mencapai tujuan yang telah ditetapkan tidak lebih 
dari 1000 kata. Pada bagian metoda wajib dilengkapi dengan: 
 Diagram alir penelitian yang menggambarkan apa yang sudah dilaksanakan 

dan yang akan dikerjakan selama waktu yang diusulkan. Format diagram alir 
dapat berupa file JPG/PNG.  

 Metode penelitian harus memuat, sekurang-kurangnya proses, luaran, 
indikator capaian yang ditargetkan, serta anggota tim/mitra yang 
bertanggung jawab pada setiap tahapan penelitian. 

 Metode penelitian harus sejalan dengen Rencana Anggaran Biaya (RAB) 
Metode penelitian tahun pertama (2024) diusulkan terdiri atas tiga tahapan 

sebagaimana ditunjukkan dalam Gambar 2, yang mencakup: 1) pelaksanaan 



eksperimen di laboratorium; 2) pengembangan model; 3) cross-set data analysis. 

Secara lebih rinci, langkah-langkah dalam setiap tahapan adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 2. Skema Diagram Alir Tahapan Penelitian Klasifikasi Beban Kerja 

Mental  

 

Tahap 1 Eksperimen 

Data primer akan dikumpulkan melalui eksperimen dengan rincian aktivitas 

meliputi:  

a. Penyusunan protokol intervensi berdasarkan rekomendasi terkini 

pengukuran sinyal tubuh untuk riset terkait psikofisiologi dalam mental 

workload (2,5,24), yang mencakup: 

• Jenis beban kerja mental dengan simulasi aktivitas pekerjaan nyata 

• Durasi eksperimen 

• Kontrol terhadap faktor perancu 

• Prosedur eksperimen 

b. Perancangan desain eksperimen mencakup 

• Variabel penelitian 

 Variabel independen: kondisi (scenario pengujian), jenis tes 

mental workload 

 Variabel dependen: skor beban kerja mental secara subjektif, 

output HRV hasil analisis data mentah dari software Kubios, 

output EDA dari aplikasi eSense (Mindfield) 



 Variabel kontrol: Jenis kelamin, Usia, Konsumsi rokok, tingkat 

stress awal 

• Populasi dan sampel.  

Populasi adalah laki-laki dan perempuan dewasa (di atas 18 tahun) 

yang tidak memiliki riwayat penyakit kronis dan/atau masalah 

kesehatan mental. Sampel akan diambil dari populasi dengan 

karakteristik yang tidak jauh berbeda untuk menghindari faktor 

perancu. Besar sampel ditentukan menggunakan bantuan analisis 

software G-Power  

 Alat ukur 

 Polar H10 chest strap untuk mengukur sinyal ECG 

 eSense Skin Response (Mindfield) untuk mengukur sinyal EDA 

 Simulated Mental workload Battery test untuk menguji beban 

kerja mental yang menyerupai aktivitas sesungguhnya dalam 

skala laboratorium 

 Kuesioner NASA TLX [34] untuk mengukur beban kerja mental 

secara subjektif 

 Aplikasi Polar Flow untuk merekam data ECG dari polar H10  

 Aplikasi eSense untuk merekam data EDA dari eSense Skin 

Response 

 Kubios HRV untuk mengolah data ECG menjadi fitur HRV  

c. Pelaksanaan eksperimen 

Pelaksanaan eksperimen dijalankan dengan mengikuti protokol yang telah 

disusun dengan ketat, dimulai dengan pengaturan dan kalibrasi alat ukur, 

pemberian instruksi kepada partisipan, pengumpulan data, dan de-briefing 

peserta. Setiap peserta akan mendapatkan minimal tiga sesi pengukuran, yaitu  

baseline (kondisi awal), reactivity (saat diberikan stimulus mental workload), dan 

recovery (pemulihan).  

Penelitian ini akan dilaksanakan dengan mematuhi prinsip-prinsip etika 

dalam Deklarasi Helsinki mengenai penelitian yang melibatkan subjek manusia, 

termasuk keikutsertaan yang sepenuhnya sukarela dan penjaminan anonimitas 

peserta.  

 

 



Tahap 2 Proses Machine Learning Building 

Data ECG dan EDA menjadi input dalam pengembangan model hybrid 

machine learning. Proses machine learning diringkaskan dalam Gambar 2 yang 

diuraikan lebih rinci sebagai berikut: 

a. Signals processing  

 Signals Filtering 

 Deteksi sinyal ECG dalam format QRS menjadi jarak antar puncak 

denyut jantung atau R-R interval 

 Deteksi sinyal EDA dalam format microsiemens (S) 

b. Feature Extraction 

 Time windows segmentation 

 R-R interval diubah menjadi berbagai fitur heart rate variability (HRV) 

dalam time dan frequency domain dan fitur non-linear  

 Ukuran EDA (S) dianalisis sebagai skin conductance response (SCR) 

dalam bentuk amplitudo, frequency, dan latency  

c. Data Scaling 

d. Data Splitting menjadi set data training dan test  

e. Feature Selection untuk memilih fitur yang dapat memberikan performansi 

optimal. Dalam penelitian ini digunakan beberapa metode berdasarkan 

rekomendasi penelitian terdahulu, yaitu (25–27) 

 Wrapper-based, misal Sequential Backward Floating Search  

 Filter-based, misal Minimum redundancy maximum relevancy  

 Embedded, misal Gini impurity 

 Knowledge Domain 

f. Hybrid ML Model Building. Model hybrid dapat dibangun berdasarkan 

kombinasi berikut 

 Multi single classifiers 

 Single classifier dan Ensemble learning  

g. Model Training. Model hybrid ML dibangun menggunakan data training 

h. Hyperparameter Tuning. Proses ini melibatkan pencarian secara sistematis 

berbagai kombinasi nilai hyperparameter untuk mendapatkan model 

dengan kriteria performansi terbaik. 

i. Model Evaluation. Kriteria performansi yang digunakan adalah akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score 



j. Model Testing. Model diuji pada data test 

 

Tahap 3 Cross Dataset Analysis  

Pada tahap ini dilakukan validasi pada unseen data, yaitu menguji data 

pada dataset publik CogLoad (28). Data tersebut dapat diakses di 

https://github.com/MartinGjoreski/martingjoreski.github.io/blob/master/files/C

ogDatasets.rar.  

Setelah pengujian pada dataset publik, selanjutnya dilakukan evaluasi 

ulang kriteria performansi model. 

 

F. JADWAL PENELITIAN 
Jadwal penelitian disusun berdasarkan pelaksanaan penelitian, harap disesuaikan 
berdasarkan lama tahun pelaksanaan penelitian 
 
[Tahun ke-1 

No Nama Kegiatan 
Bulan 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
1 Studi Literatur              
2 Pengembangan 

Kerangka Model 
            

3 Perancangan Desain 
Studi  
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