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ABSTRAK

Nama Mahasiswa : Nadhira Neesa Sarasati
Judul Tugas Akhir : Pengenalan Fase Epilepsi Berbasis Fitur

Time Domain Menggunakan Sinyal ECG
Pembimbing : 1. Dr. Diah Puspito Wulandari, ST.,

MSc.
2. Prof. Dr. Ir. Yoyon Kusnendar Sup-
rapto, Msc.

Epilepsi adalah penyakit syaraf yang disebabkan oleh adanya keti-
daknormalan atau gangguan pada aktivitas sinyal otak. Epilepsi
merupakan penyakit syaraf yang paling banyak menyerang pendu-
duk dunia, khususnya penduduk negara berkembang. Terdapat tiga
fase pada epilepsi, yaitu fase pre-ictal, fase ictal, dan fase post-ictal.
Untuk dapat membedakan ketiga fase tersebut, umumnya menggu-
nakan sinyal yang dihasilkan oleh EEG. Namun, terdapat peneli-
tian yang menyebutkan adanya keterkaitan epilepsi dengan sinyal
jantung, sehingga terdapat kemungkinan fase pada epilepsi dapat
dibedakan melalui ECG. Pengenalan Fase Pada Epilepsi ini dibu-
at untuk dapat membedakan fase yang ada pada penderita epilepsi
dan kondisi normal pada pasien epilepsi dengan menggunakan al-
goritma K Nearest Neighbors (KNN). Data yang digunakan pada
penelitian ini adalah dataset publik yang diambil dari PhysioNet.
Data diambil dari hasil perekaman EEG dan ECG jangka panjang
pasien epilepsi yang tidak memiliki riwayat penyakit jantung ko-
roner, dan didalamnya terdapat 10 kali kejadian kejang. Dengan
dapat dilakukannya pengenalan fase pada epilepsi dan kondisi nor-
mal, diharapkan dapat memudahkan dokter dan tenaga medis untuk
mengetahui perbedaan pada hasil rekaman ECG pasien epilepsi di
setiap fase yang berbeda, dan dapat membuktikan hipotesa apakah
fase pada epilepsi dapat dikenali melalui sinyal jantung.

Kata Kunci : Epilepsi, Pre-Ictal, Ictal, Post-Ictal, ECG, Entropy,
RR Interval, KNN.
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ABSTRACT

Name : Nadhira Neesa Sarasati
Title : Identification of Epilepsy Phase Based on

Time Domain Feature Using ECG Sig-
nals

Advisors : 1. Dr. Diah Puspito Wulandari, ST.,
MSc.
2. Prof. Dr. Ir. Yoyon Kusnendar Sup-
rapto, Msc.

Epilepsy is a neural disease caused by abnormalities or brain signal
activity disorder. Epilepsy is the most common neural disease, es-
pecially in developing countries. There are three phases in epilepsy,
the pre-ictal phase, the ictal phase, and the post-ictal phase. To dis-
tinguish those three phases, it usually uses signal produced by EEG.
However, there is a study that mention connection between epilepsy
and heart signals, so there is a probability to distinguish the epilepsy
phases using ECG. This Identification of Phase in Epilepsy is made
for distinguish the three phases in epilepsy and the normal condi-
tion of epilepsy patient using K Nearest Neighbors (KNN). This
study used the public dataset from PhysioNet. The dataset obtained
from EEG and ECG long term record of epileptic patient without
history of cardiac disease, with 10 seizures in it. With the ability to
do the identification of epilepsy phase, it is expected to help doctors
and medical staffs to discover differences in epileptic ECG signals
for every different phases in epilepsy, and to prove the hypothesis
whether the three phases in epilepsy can be distinguished from the
heart signal.

Keywords : Epilepsy, Pre-Ictal, Ictal, Post-Ictal, ECG, Entropy,
RR Interval, KNN.
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BAB 1

PENDAHULUAN

Pada bab ini dijelaskan hal yang melatarbelakangi penelitian
yang dikerjakan dan berbagai kondisi yang menjadi acuan. Sela-
in itu, pada bab ini juga akan dijelaskan permasalahan yang akan
dijawab melalui penelitian ini.

1.1 Latar belakang

Epilepsi adalah penyakit syaraf yang disebabkan oleh adanya
ketidaknormalan atau gangguan pada aktivitas sinyal otak. Epilepsi
merupakan penyakit syaraf yang paling banyak menyerang pendu-
duk dunia, khususnya penduduk negara berkembang. Terdapat tiga
fase pada epilepsi, yaitu fase pre-ictal, fase ictal, dan fase post-ictal.
Mengutip pernyataan World Health Organization (WHO) yang me-
nyatakan bahwa lebih dari 50 juta penduduk dunia memiliki pe-
nyakit epilepsi, dan 80% diantaranya tinggal di negara berkembang
[10]. Jumlah penderita epilepsi di Indonesia sendiri diibaratkan jika
terdapat 220 juta penduduk Indonesia, maka diperkirakan akan ada
250 ribu penderita epilepsi baru [11]. Secara medis, epilepsi jarang
sekali menyebabkan kematian. Kematian pada epilepsi yang secara
langsung disebabkan oleh kejang adalah Sudden Unexpected Death
(SUDEP). Namun, lebih banyak kematian pada penderita epilepsi
disebabkan oleh kasus yang terjadi pasca kejang, seperti kecelaka-
an atau tenggelam karena kebingungan yang muncul setelah kejang
selesai terjadi [12].

Seperti penyakit syaraf yang lain, epilepsi pada umumnya di-
baca melalui EEG [13]. Dari sini, dapat diambil informasi bahwa
pada setiap fase pada epilepsi, terjadi perubahan sinyal otak ma-
nusia yang cukup signifikan. Sehingga nantinya dapat dibedakan
antara sinyal saat fase pre-ictal, fase ictal, dan fase post-ictal terja-
di pada penderita epilepsi. Penelitian yang dilakukan sebelumnya,
hanya berfokus pada membedakan sinyal otak pada penderita epi-
lepsi saat kejang dan saat dalam keadaan normal. Penelitian terse-
but dilakukan hanya berdasarkan pada sinyal EEG dari penderita
epilepsi, dan tidak dapat membedakan fase lainnya yang ada pada
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penderita epilepsi. Selain itu, terdapat penelitian lain yang menye-
butkan, bahwa ada keterkaitan antara sinyal jantung dan fase epi-
lepsi [14], sehingga terdapat kemungkinan bahwa fase pada epilepsi
juga dapat dibedakan dari sinyal jantung manusia yang dibaca me-
lalui ECG dan mendapatkan akurasi yang lebih baik dibandingkan
dengan pembacaan melalui sinyal EEG saja.

1.2 Permasalahan

Dari latar belakang yang ada, kebanyakan kematian pada pen-
derita epilepsi terjadi bukan karena terjadinya kejang, melainkan
disebabkan oleh kecelakaan yang timbul akibat kejang, terutama
pada saat fase pre-ictal dan post-ictal [12]. Permasalahan lainnya
juga muncul karena adanya penelitian yang menyebutkan adanya
keterkaitan antara sinyal jantung dengan fase epilepsi [14].

Selain itu, karena pembacaan sinyal EEG dan ECG dilakukan
dalam jangka waktu yang panjang, sinyal yang ada pun juga tidak
sedikit. Sehingga sulit bagi tenaga medis untuk dapat membedakan
fase pada epilepsi dalam waktu yang singkat dan mudah. Oleh kare-
na itu, dibutuhkan adanya teknologi yang dapat membantu tenaga
medis untuk dapat membedakan fase epilepsi dalam waktu yang
singkat.

1.3 Tujuan

Dapat membuktikan hipotesa bahwa dengan pembacaan sinyal
jantung pada penderita epilepsi, diharapkan dapat meningkatkan
akurasi pengenalan fase epilepsi. Selain itu, dengan dapat dibeda-
kannya sinyal jantung pada epilepsi, diharapkan penderita epilepsi
dapat mempersiapkan diri untuk menghadapi kondisi yang bisa ter-
jadi sebelum, sesudah, maupun saat terjadinya kejang. Serta diha-
rapkan dengan dapat dibedakannya sinyal jantung pada tiap fase
epilepsi, petugas medis dapat lebih mudah untuk mengenali perbe-
daan tiap fase pada pasien pasien epilepsi, sehingga nantinya akan
lebih mudah untuk menentukan penanganan yang harus diberikan
pada setiap pasien yang ada.
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1.4 Batasan masalah

Batasan masalah yang timbul dari permasalahan Tugas Akhir
ini adalah:

1. Pembacaan channel sinyal ECG pada penderita epilepsi.

2. Pengenalan sinyal pada fase pre-ictal, ictal, post-ictal, dan kon-
disi normal.

3. Menggunakan fitur Time Domain yaitu; Entropy dan fitur
statistika turunan RR Interval.

4. Menggunakan dataset publik dari PhysioNet.

5. Metode pengenalan sinyal menggunakan K Nearest Neighbors
(KNN).

1.5 Sistematika Penulisan

Laporan penelitian tugas akhir ini tersusun dalam sistematika
yang terstruktur, sehingga akan mudah dipahami dan dipelajari oleh
pembaca. Berikut alur sistematika penulisan laporan penelitian ini.
Alur sistematika penulisan laporan penelitian ini yaitu:

1. BAB I Pendahuluan
Bab ini berisi uraian tentang latar belakang, permasalahan,
penegasan dan alasan pemilihan judul, sistematika laporan,
tujuan, dan metodologi penelitian.

2. BAB II Dasar Teori
Bab ini berisi tentang uraian teori yang berkaitan maupun
yang digunakan pada penelitian ini secara sistematis. Teori-
teori yang disebutkan digunakan sebagai dasar dalam peneli-
tian ini antara lain informasi singkat mengenai epilepsi, sinyal
ECG, fitur-fitur yang akan digunakan beserta rumus dasarnya,
serta teori penunjang lainnya.

3. BAB III Desain Sistem dan Impementasi
Bab ini berisi tentang informasi terkait penelitian dan perco-
baan yang dilakukan, metode yang digunakan, langkah-langkah
pengambilan dan pengolahan data, hingga mencapai hasil yang
diinginkan.
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4. BAB IV Pengujian dan Analisa
Bab ini menjelaskan tentang tahap pengujian dari penelitian
yang dilakukan terhadap data yang sebelumnya telah diambil
dan diproses, serta pengujian terhadap desain sistem yang su-
dah dibuat sebelumnya. Pada bab ini juga akan ditampilkan
visualisasi hasil pengujian.

5. BAB V Penutup
Bab ini merpuakan bab penutup yang berisi kesimpulan yang
dapat diambil dari penelitian serta pengujian yang sudah di-
lakukan, serta kritik dan saran yang membangun untuk pene-
litian selanjutnya.
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BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini dijelaskan beberapa teori yang mendukung pene-
litian ini sebagai penunjang, dan referensi. Dengan begitu, peneli-
tian yang dilakukan menjadi lebih terarah.

2.1 Epilepsi

Epilepsi adalah penyakit otak kronik tidak menular yang di-
tandai dengan adanya kejang yang berulang, di mana kejang ini
merupakan serangkaian gerakan tanpa sadar yang terjadi di bebe-
rapa bagian tubuh atau mungkin di seluruh tubuh yang biasanya
diikuti dengan kehilangan kesadaran. Epilepsi dapat disebabkan
oleh adanya cedera pada otak atau faktor genetik, namun sering-
kali penyebab pada epilepsi tidak diketahui. Meskipun kejang yang
ditimbulkan epilepsi nantinya dapat bepengaruh ke berbagai ma-
cam organ tubuh, tetapi impuls listrik pemicunya timbul di otak
manusia [15].

Umumnya, kejang pada epilepsi terjadi karena adanya peru-
bahan sinyal listrik pada otak secara berlebihan, disebabkan oleh
perubahan zat kimia kompleks yang terjadi pada sel syaraf manu-
sia [10]. Berdasarkan sifatnya, sel syaraf yang ada di otak manu-
sia bisa dibedakan menjadi dua jenis, yaitu sel syaraf yang bersifat
menghambat atau menghentikan impuls dan sel syaraf yang mening-
katkan kecepatan impuls. Pada keadaan normal, kedua sel syaraf
ini mempunyai jumlah yang seimbang. Akan tetapi, ketika kejang
terjadi aktifitas yang terjadi mungkin terlalu banyak atau terla-
lu sedikit, sehingga menimbulkan ketidakseimbangan jumlah kedua
sel tersebut dan mengakibatkan impuls yang berjalan terlalu cepat,
atau malah berhenti sama sekali [16]. Sedangkan dalam kondisi nor-
mal, sinyal tubuh pasien penderita epilepsi umumnya mempunyai
ciri yang sama dengan sinyal tubuh pada orang yang tidak mende-
rita epilepsi.

Dalam epilepsi, terdapat berbagai macam jenis kejang. Ciri
mendasar yang dapat menjelaskan kejang tersebut yaitu onset atau
lokasi bermulanya kejang, tingkat kesadaran pasien saat mengalami
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kejang, ada atau tidaknya gerakan tubuh saat kejang [17]. Dari ciri
yang sudah disebutkan, jenis kejang dapat digolongkan menjadi 3
kategori umum, yaitu:

1. Generalized Onset Seizures
Kejang pada kategori ini mempengaruhi kedua sisi otak atau
kelompok sel yang ada di kedua sisi otak di waktu yang sama.
Salah satu jenis kejang yang termasuk dalam kategori ini ada-
lah kejang tonik-klonik. Kejang tonik-klonik merupakan jenis
kejang yang mempunyai dua kondisi, yaitu kondisi tonik yang
ditandai dengan tubuh pasien yang kaku, hilang kesadaran,
jatuh, atau menggigit lidah, dan kondisi klonik yang ditandai
dengan tubuh yang menyentak secara terus menerus dan ri-
tmis disertai dengan gerakan lain di beberapa organ tubuh.
Gerakan menyentak dan kesadaran pasien yang hilang, akan
kembali secara perlahan [1]. Kejang tonik-klonik divisualisa-
sikan dalam Gambar 2.1.

2. Focal Onset Seizures
Kejang pada kategori ini lebih umum dikenal sebagai kejang
parsial. Terdapat dua jenis kejang yang masuk dalam kategori
ini, yaitu Aware Seizures dan Impaired Seizures. Pada Aware
Seizures pasien sepenuhnya sadar ketika kejang sedang terjadi,
namun pada Impaired Seizures pasien mengalami kebingungan
dan tidak sepenuhnya sadar ketika kejang sedang terjadi.

3. Unknown Onset Seizures
Pada kategori ini, lokasi awal mula terjadinya kejang tidak
diketahui. Namun, setelah pasien diperiksa lebih lanjut nan-
tinya dapat dikategorikan sebagai dua kategori yang sebelum-
nya disebutkan.

Terdapat tiga fase pada epilepsi, yaitu fase pre-ictal atau biasa
disebut dengan aura, fase ictal dan inter-ictal, dan fase post-ictal.
Berikut ini sedikit penjelasan lebih lanjut mengenai ketiga fase pada
epilepsi.

2.1.1 Pre-Ictal

Pada fase pre-ictal, beberapa penderita epilepsi terkadang me-
nerima peringatan dari tubuhnya sendiri, baik secara fisik maupun
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Gambar 2.1: Kejang tonik-klonik [1]

psikis. Peringatan tersebut antara lain; penglihatan yang menga-
bur, mendengar suara, merasa panik, pusing, mual, atau mati rasa
di beberapa bagian tubuh. Peringatan ini bisa muncul beberapa
hari sampai dengan beberapa jam sebelum terjadi kejang. Akan
tetapi, tidak semua penderita epilepsi mendapatkan peringatan ini,
dan tidak semua penderita juga menyadari adanya peringatan ini.
Sehingga kejang langsung muncul, yang biasanya diawali dengan
kehilangan kesadaran [18].

2.1.2 Ictal dan Inter-Ictal

Kejang terjadi pada fase ictal, yang biasanya secara fisik terja-
di lebih lama dibandingkan aktivitas sinyal otak yang dibaca melalui
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EEG. Kejang yang muncul dapat berbeda pada setiap pasien, con-
toh beberapa kejang yaitu; gerakan tubuh yang tidak terkontrol,
penglihatan kabur, tremor, dan kaku [18]. Sedangkan fase inter-
ictal adalah fase dimana kejang hanya terjadi pada aktivitas sinyal
otak dan kejang tidak muncul secara fisik. Fase inter-ictal biasa-
nya hanya terjadi beberapa detik saja, dan bisa saja terjadi secara
tiba-tiba ketika sinyal tubuh pasien penderita epilepsi sedang da-
lam keadaan normal. Kejang pada beberapa penderita juga bisa
disebabkan karena adanya stimulasi dari keadaan sekeliling, seper-
ti cahaya yang terlalu terang, suara yang terlalu keras, atau suhu
udara.

2.1.3 Post-Ictal

Fase post-ictal merupakan fase pemulihan pasca kejang. Untuk
sampai kembali normal, fase post-ictal pada setiap penderita memi-
liki waktu yang berbeda. Beberapa pasien dapat kembali ke kondisi
normal hanya dalam waktu beberapa detik, ada pula pasien yang
perlu beberapa menit hingga beberapa jam untuk dapat kembali
normal. Beberapa gejala yang muncul pada fase post-ictal yaitu;
mengantuk, kebingungan, pusing, ketakutan, dan gelisah [18].

2.2 ECG

ECG atau Elektrokardiogram (EKG) merupakan sebuah alat
yang digunakan untuk melakukan pengukuran atau monitoring ke-
adaan sinyal listrik yang terjadi pada jantung manusia. Setiap kali
jantung manusia berdetak, terdapat impuls listrik yang mengalir
pada jantung, yang membuat otot jantung manusia dapat berkon-
traksi untuk memompa darah ke seluruh tubuh. Untuk melakukan
monitoring, ECG diletakkan langsung di kulit manusia pada titik
tertentu dengan menggunakan elektroda. Elektroda ini dapat men-
deteksi perubahan sinyal listrik pada depolarisasi dan repolarisasi
selama siklus kardio atau detak jantung [19].

Pada detak jantung yang normal, akan ada sinyal dari Atrium
dan Ventricle (Gambar 2.2) jantung. Dari Gambar 2.3 dapat dilihat
bahwa satu grafik ECG terdiri atas titik P, Q, R, S, dan titik T. Ti-
tik P merupakan titik permulaan sinyal, yang dimulai dari Left dan
Right Atrium diikuti dengan garis datar yang menandakan impuls
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Gambar 2.2: Anatomi jantung manusia [2]

listrik mulai mengalir ke area Ventricle. Left dan Right Ventricle
menghasilkan QRS Complex yang terdiri atas titik Q, R, dan S dan
saat terjadinya depolarisasi. Sinyal berakhir di titik T yang me-
nandakan bahwa area Ventricle telah memasuki resting state atau
pemulihan impuls listrik [19].

Fitur yang digunakan untuk ekstraksi sinyal ECG pada pene-
litian ini adalah fitur-fitur yang diturunkan dari nilai RR Interval
pada perekaman sinyal ECG pasien penderita epilepsi. Seperti pa-
da Gambar 2.3, RR Interval sendiri dapat didefinisikan sebagai jeda
atau jarak antara titik R pada grafik awal dengan titik R pada grafik
selanjutnya [20].

Pada penelitian ini, terdapat dua fitur Entropy yang dieks-
traksi dari potongan sinyal pada tiap fase epilepsi [21] [22] dan
sepuluh fitur Statistika yang diturunkan dari deteksi RR Interval
yang digunakan untuk mengekstraksi sinyal ECG. Berikut ini dibe-
rikan penjelasan singkat mengenai fitur yang saya gunakan dalam
penelitian ini.
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Gambar 2.3: Sinyal ECG [3]

2.2.1 Entropy
2.2.1.1 Approximate Entropy

Approximate Entropy adalah probabilitas logaritma bahwa po-
la data yang berdekatan satu sama lain akan tetap berdekatan pada
pola perbandingan berikutnya. Approximate Entropy merupakan
keteraturan statistik yang dapat mengkuantitaskan fluktuasi yang
tidak dapat diperkirakan dalam sebuah rangkaian waktu. Ketika
adanya pola yang berulang dalam satu rangkaian waktu, maka akan
membuat pola tersebut akan lebih mudah diprediksi [23][24]. De-
ngan begitu dapat disimpulkan bahwa fitur Approximate Entropy
digunakan untuk mengukur keteraturan tren data.

ApEn(e, r,N) =
1

N − e + 1

N−e+1∑
i=1

logCe
i (r)− 1

N − e

N−e∑
i=1

logCe+1
i (r)

(2.1)

dengan:

e : Panjang window yang digunakan
r : Skala toleransi untuk pola serupa di antara dua potong

sinyal
N : Panjang sinyal time series yang akan diolah
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Nilai yang dihasilkan dari fitur Approximate Entropy akan
mencerminkan apakah data berdasarkan rangkaian waktu tersebut
mudah diprediksi atau tidak. Semakin kecil angka ApEn yang dida-
pat, maka artinya nilai dari sebuah rangkaian waktu tersebut mudah
untuk diprediksi. Keteraturan data yang tinggi akan menghasilkan
nilai Approximate Entropy yang kecil, sedangkan sebaliknya, ke-
teraturan data yang rendah akan menghasilkan nilai Approximate
Entropy yang besar [13]. Pada Persamaan 2.1 ditampilkan rumus
yang digunakan untuk menghitung nilai Approximate Entropy.

2.2.1.2 Sample Entropy

Sample Entropy merupakan hasil modifikasi dari Approximate
Entropy, yang mempunyai fungsi yang tidak berbeda jauh dengan
fitur Approximate Entropy, yaitu untuk memperkirakan keteratur-
an pada data dalam sebuah rangkaian waktu dan untuk mengu-
kur kompleksitas dari sinyal yang berdomain waktu. Sama seperti
Approximate Entropy, nilai Sample Entropy yang lebih besar juga
menandakan adanya ketidakteraturan data yang tinggi, begitu pun
sebaliknya [13].

SampEn(k, r,N) = ln(
A(k)

B(k − 1)
) (2.2)

dengan:

k : Panjang window yang digunakan
A : Himpunan titik yang sesuai dengan skala toleransi r
B : Himpunan titik yang sesuai dengan skala toleransi r

Sample Entropy merupakan logaritma negatif dari perkiraan
kondisional probabilitas bahwa panjang dari sebuah epoch sesuai
dengan titik toleransi yang juga sesuai pada titik berikutnya [25]
[21]. Pada Persamaan 2.2 ditampilkan rumus yang digunakan untuk
menghitung nilai Sample Entropy.

2.2.2 Statistika
2.2.2.1 Mean

Mean atau rata-rata berfungsi untuk menghitung nilai rata-
rata pada suatu set bilangan, dengan cara menjumlahkan nilai se-
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mua bilangan pada set tersebut dan membaginya dengan banyak
bilangan pada set tersebut. Rumus untuk menghitung nilai Mean
dijabarkan pada persamaan 2.3.

X =

∑
x

N
(2.3)

Sesuai rumus pada persamaan 2.3 dimana x adalah data pada
set bilangan tersebut dan N adalah banyak bilangan pada set terse-
but, nilai rata-rata pada fitur ini dihitung dari jumlah semua nilai
RR Interval pada sinyal detak jantung dalam satu kali epoch [20].

2.2.2.2 Standar Deviasi

Standar Deviasi merupakan sebuah nilai statistik yang diguna-
kan untuk menentukan besaran sebaran data yang diambil dalam
suatu sampel. Fitur ini berfungsi untuk menghitung jarak antara
data pada setiap nilai RR Interval dengan nilai rata-rata nya dalam
satu kali epoch yang sama.

s =
√
∑

(x−X)2

N
(2.4)

Berdasarkan persamaan 2.4 dengan X adalah nilai rata-rata
pada suatu set bilangan, standar deviasi didapatkan dengan meng-
hitung hasil akar kuadrat dari nilai varian yang didapat dari semua
nilai RR Interval dalam satu kali epoch [20].

2.2.2.3 NN50 Varian 1

NNx merupakan jumlah pasangan RR Interval yang bertetang-
ga dengan nilai selisih minimal lebih dari xmilisekon. Dalam pe-
nelitian ini, fitur yang digunakan adalah NN50, yang berarti selisih
antar titik RR Interval harus bernilai minimal 50 milisekon [26].

NN50 Varian 1 berfungsi untuk menghitung jumlah pasangan
RR Interval yang bertetangga, dengan nilai RR Interval pertama
lebih besar 50 milisekon daripada nilai RR Interval yang kedua [20].

2.2.2.4 NN50 Varian 2

NN50 Varian 2 berfungsi untuk menghitung jumlah pasangan
RR Interval yang bertetangga, dengan nilai RR Interval kedua lebih
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besar 50 milisekon daripada nilai RR Interval yang pertama [20].

2.2.2.5 pNN50

pNN50 berfungsi untuk menghitung nilai tiap NN50 yang di-
bagi dengan total semua nilai RR Interval yang ada dalam satu kali
epoch yang sama [20].

2.2.2.6 SDSD

SDSD atau Standard Deviation of Successive Differences me-
miliki fungsi untuk menghitung nilai standar deviasi dari nilai selisih
RR Interval yang bertetangga yang ada dalam satu kali epoch [20]
[27].

2.2.2.7 RMSSD

Root Mean Square of Successive Differences atau RMSSD dihi-
tung dari akar kuadrat dari nilai rata-rata dari niali kuadrat selisih
nilai RR Interval yang bertetangga [20].

Fitur ini berfungsi untuk mencerminkan variansi beat-to-beat
dari detak jantung dan merupakan pengukuran berdomain wak-
tu paling utama yang digunakan untuk mengestimasikan hubungan
perubahan mediasi yang ada pada heart rate variability [26].

2.2.2.8 Median

Median berfungsi untuk menghitung nilai tengah dari suatu
set bilangan yang sudah diurutkan dari bilangan yang paling kecil
hingga bilangan yang paling besar. Terdapat dua persamaan yang
digunakan untuk menghitung nilai Median, dibedakan berdasarkan
banyak bilangan yang ada pada satu set bilangan tersebut. Persa-
maan 2.5 digunakan untuk menghitung nilai Median ketika banyak-
nya bilangan n ganjil, sedangkan persamaan 2.6 digunakan untuk
menghitung nilai Median dengan n genap.

Me = x 1
2 (N+1) (2.5)

Me =
xN

2
+ xN

2 +1

2
(2.6)

13



Nilai median pada penelitian ini dihitung dari mengurutkan
semua nilai RR Interval pada sinyal detak jantung dalam satu kali
epoch, kemudian dari bilangan yang sudah diurutkan itu dihitung
nilai tengahnya menggunakan rumus, bergantung pada banyaknya
N pada RR Interval tersebut [20].

2.2.2.9 Interquartile

Rentangan interquartile berfungsi untuk menghitung nilai seli-
sih dari persentil ke-75 dan persentil ke-25 atau selisih antara kuartil
atas dan kuartil bawah dari suatu set bilangan.

Gambar 2.4: Interquartile [4]

Dari Gambar 3.15, fitur Interquartile dihitung dari selisih nilai
persentil ke-75 dan nilai persentil ke-25 dari satu set RR Interval
yang ada dalam satu kali epoch [20].

2.2.2.10 Mean Absolute Deviation

Fitur ini berfungsi untuk menghitung nilai rata-rata dari nilai
mutlak hasil selisih tiap nilai pada suatu set bilangan dengan nilai
rata-rata pada set bilangan tersebut.

MAD =

∑
|x−X|
N

(2.7)

Dari persamaan 2.7, fitur Mean Absolute Deviation dihitung
dari tiap nilai RR Interval yang dikurangi dengan nilai rata-rata RR
Interval dalam satu kali epoch yang sama, kemudian nilai tersebut
dibagi dengan banyaknya nilai bilangan pada RR Interval tersebut
[20].
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2.3 K Nearest Neighbors (KNN)

Algoritma K Nearest Neighbors adalah sebuah metode non-
parameter yang biasa digunakan untuk klasifikasi dan regresi. Pada
penggunaan KNN untuk klasifikasi, output atau hasil keluaran ber-
upa keanggotaan sebuah kelas. Objek diklasifikasikan berdasarkan
pluralitas data terdekat (tetangga), yang nantinya objek akan dima-
sukkan ke dalam kelas yang mendapatkan vote terbanyak di antara
jumlah K yang ditentukan. Nilai K umumnya merupakan sebuah
bilangan bulat. KNN merupakan tipe instance-based learning atau
lazy learning, di mana fungsi hanya diperkirakan secara lokal dan
perhitungan tidak dilakukan sampai fungsi selesai dievaluasi [28].
Pada algoritma KNN data yang akan diproses diambil dari objek
yang mempunyai nilai properti yang akan menjadi tolak ukur dalam
penentuan klasifikasi kelas.

Gambar 2.5: Visualisasi K Nearest Neighbors [5]

Umumnya, data yang digunakan untuk KNN memiliki 2 kom-
ponen penting, yaitu Independent Variables dan Dependent Varia-
bles. Independent Variables adalah sebuah variabel yang nilainya
tidak dipengaruhi oleh nilai variabel lainnya. Dalam penelitian ini,
yang menjadi Independent Variables adalah fitur-fitur yang sudah
diekstraksi dari sinyal ECG yang ada. Sedangkan Dependent Varia-
bles adalah variabel yang nilainya ditentukan oleh nilai variabel lain,
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pada penelitian ini Dependent Variables adalah label fase epilepsi
[29]. KNN bekerja dengan cara yang pertama menentukan nilai K
untuk mengambil data terdekat sebanyak K. Dari K data terdekat
ini kemudian dilakukan voting dengan melihat Dependent Variables
apa yang paling banyak di antara K data terdekat tersebut, un-
tuk menentukan bahwa data yang diujikan tersebut memiliki nilai
Dependent Variables yang sama dengan data terbanyak yang ada,
seperti yang terdapat pada Gambar 2.5.

2.3.1 Tuning Parameter

Tuning Parameter adalah proses untuk menentukan nilai K
yang dapat membuat model sistem mengklasfikasikan data dengan
paling baik. Untuk melakukan Tuning Parameter dapat dilakukan
secara manual menggunakan perulangan, maupun secara otomatis
menggunakan library dari Scikit-learn. Umumnya diambil beberapa
nilai K mulai dari 1, untuk kemudian ditentukan secara manual atau
secara otomatis berapa nilai K yang paling optimal untuk model
yang digunakan [5]. Pada Gambar 2.6 ditampilkan visualisasi dari
Tuning Parameter.

Gambar 2.6: Visualisasi Tuning Parameter [5]

2.4 Cross Validation

Dalam proses klasifikasi, umumnya data akan dipisahkan ke
dalam dua kategori, yaitu data yang akan dijadikan sebagai data
pelatihan (training) dan data yang akan dijadikan sebagai data pe-
ngujian (testing). Untuk memisahkan data terdapat dua cara yang
paling sering digunakan, yaitu Train-Test Split atau yang biasa di-
sebut sebagai teknik Hold Out dan teknik Cross Validation. Teknik
Train-Test Split atau Hold Out merupakan cara pemisahan data
yang paling sederhana, dengan memisahkan data sebesar test size
yang diinginkan secara acak. Sedangkan teknik Cross Validation
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adalah sebuah model teknik validasi untuk menilai bagaimana hasil
statistika analisis akan menggeneralisasi dataset yang independen
yang dapat membagi data untuk pelatihan dan data untuk penguji-
an secara otomatis. Kedua teknik ini digunakan untuk menghindari
terjadinya underfitting dan overfitting, sehingga model sistem dapat
mengklasifikasikan data dengan baik.

Cross Validation dinilai dapat menghasilkan hasil klasifikasi
yang jauh lebih baik dibandingkan dengan teknik Hold Out. Hal
ini disebabkan karena dalam teknik Cross Validation, semua data
mempunyai kesempatan untuk menjadi data yang digunakan seba-
gai data pelatihan dan sebagai data pengujian. Sehingga hasil yang
didapatkan dapat merepresentasikan model sistem dengan lebih ba-
ik [30]. Teknik Cross Validation divisualisasikan dalam Gambar 2.7.

Gambar 2.7: Visualisasi proses K-Fold Cross Validation [6]

2.4.1 Stratified K-Fold

Terdapat dua metode yang paling umum digunakan dari tek-
nik Cross Validation, yaitu metode K-Fold dan Stratified K-Fold.
Metode Stratified K-Fold bekerja dengan membagi data yang akan
dijadikan sebagai data testing dan data yang akan dijadikan seba-
gai data training dengan persentase yang sama rata dari setiap kelas
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yang tersedia sejumlah K subset (fold). Sedangkan metode K-Fold,
bekerja dengan cara membagi data yang akan dijadikan sebagai data
testing dan data yang akan dijadikan sebagai data training dari seti-
ap kelas yang ada dengan jumlah sama rata. Berdasarkan cara kerja
dari kedua metode tersebut, metode Stratified K-Fold akan bekerja
dengan lebih baik untuk proses klasifikasi dimana data yang ada pa-
da setiap kelasnya tidak mempunyai jumlah yang sama. Sedangkan
metode K-Fold akan lebih baik digunakan untuk melakukan proses
klasifikasi dengan data yang ada pada setiap kelas berjumlah sama
rata. Pada kedua metode tersebut, data akan diuji secara bergan-
tian pada tiap iterasi, hingga seluruh bagian data terpenuhi untuk
menjadi data yang diuji.

2.5 Classification Performance

Ketika menjalankan proses klasifikasi, perlu diketahui apakah
hasil klasifikasi pada data yang diujikan berjalan dengan baik atau
tidak. Salah satu cara untuk mengukur kinerja sistem klasifikasi
adalah dengan menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix
berfungsi untuk menampilkan informasi perbandingan hasil dari sis-
tem klasifikasi yang sudah dibuat, dengan hasil klasifikasi yang sebe-
narnya yang sudah diketahui lebih dulu, seperti yang ditampilkan
pada Gambar 2.8. Confusion Matrix sederhana disajikan dalam
bentuk matrix 2×2 dengan kombinasi nilai prediksi dan nilai sebe-
narnya, yang divisualisaikan pada Gambar 2.10 dan Gambar 2.11
pada klasifikasi multi-class.

Gambar 2.8: Visualisasi Classification Performance[7]

Di dalam Confusion Matrix, terdapat empat istilah yang me-
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Gambar 2.9: Visualisasi Confusion Matrix [7]

Gambar 2.10: Confusion Matrix binary [8]

rupakan representasi perbandingan dari hasil klasifikasi dengan kla-
sifikasi yang sebenarnya, yaitu:

1. True Positive

True Positive (TP) didefinisikan sebagai data bernilai 1 (posi-
tif) yang diklasifikasikan sebagai data yang bernilai 1 (positif)
oleh sistem. Dalam penelitian ini dicontohkan sebagai data fa-
se ictal yang benar dikenali sebagai data fase ictal.

2. True Negative
True Negative (TN) didefinisikan sebagai data bernilai 0 (ne-
gatif) yang diklasifikasikan benar sebagai data yang bernilai
bernilai 0 (negatif) oleh sistem. Dalam penelitian ini, dicon-
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tohkan sebagai data fase ictal yang tidak dikenali sebagai data
fase post-ictal.

3. False Positive
False Positive (FP) didefinisikan sebagai data bernilai 0 (ne-
gatif) yang diklasifikasikan sebagai data bernilai 1 (positif)
oleh sistem. Dalam penelitian ini dicontohkan sebagai data
fase pre-ictal yang dikenali sebagai data fase ictal.

4. False Negative
False Negative (FN) didefinisikan sebagai data bernilai 1 (posi-
tif) yang diklasifikasikan sebagai data dengan nilai 0 (negatif)
oleh sistem. Dalam penelitian ini dicontohkan sebagai data
fase ictal yang salah dikenali sebagai data fase post-ictal.

Keempat istilah tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.9, Gam-
bar 2.10, dan Gambar 2.11. Dari penjelasan yang sudah disebutkan,
data yang salah dikenali masuk ke dalam kategori False, sedangk-
an data yang dikenali dengan benar oleh sistem masuk ke dalam
kategori True.

Gambar 2.11: Confusion Matrix multi-class[9]

Dari hasil Confusion Matrix, terdapat beberapa pengukuran
yang lebih detail untuk menilai kinerja sistem klasifikasi yang su-
dah dibuat. Berikut dijelaskan beberapa pengukuran turunan atau
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Classification Report dari Confusion Matrix yang digunakan dalam
penelitian ini.

2.5.1 Recall atau Sensitivity

Recall atau Sensitivity merupakan pengukuran turunan da-
ri Confusion Matrix yang berfungsi untuk menghitung besar data
yang diklasifikasikan dengan benar sebagai data positif, dari ba-
nyaknya data yang diklasifikasikan sebagai data positif, seperti yang
disvisualisasikan pada Gambar 2.12. Persamaan yang digunakan
untuk menghitung nilai Sensitivity atau Recall dapat dilihat pada
persamaan 2.8.

Recall =
TP

TP + FN
(2.8)

Gambar 2.12: Visualisasi Recall [7]

2.5.2 Precision

Precision didefinisikan sebagai perbandingan data yang dikla-
sifikasikan dengan benar sebagai data positif, dari data yang dipre-
diksi sebagai data positif, seperti yang divisualisasikan pada Gam-
bar 2.13. Untuk dapat menghitung nilai Precision, dapat menggu-
nakan persamaan 2.9.

Precision =
TP

TP + FP
(2.9)
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Gambar 2.13: Visualisasi Precision[7]

2.5.3 F1 Score

Nilai F1 Score berfungsi untuk membandingkan nilai Reca-
ll dan Precision yang ada dengan menggunakan Harmonic Mean.
Untuk menghitung nilai F1 Score dapat menggunakan persamaan
2.10.

F1Score =
2×Recall × Precision

Recall + Precision
(2.10)
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BAB 3

DESAIN DAN IMPLEMENTASI
SISTEM

Pada bab ini Penelitian ini dilaksanakan sesuai dengan desain
sistem berikut dengan implementasinya. Desain sistem merupakan
konsep dari pembuatan dan perancangan infrastruktur yang kemu-
dian diwujudkan dalam bentuk blok-blok alur yang harus dikerjak-
an. Pada bagian implementasi merupakan pelaksanaan teknis untuk
setiap blok pada desain sistem.

3.1 Desain Sistem

Penelitian ini bertujuan untuk mengenali fase pada penderita
epilepsi dengan data berupa sinyal hasil rekaman ECG yang diambil
dari PhysioNet sebagai input.

Gambar 3.1: Blok diagram penelitian
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Dari Gambar 3.1, dapat dilihat bahwa desain sistem pada pe-
ngerjaan tugas akhir ini dimulai dari input data berupa sinyal ha-
sil rekaman ECG pada pasien penderita epilepsi yang diambil dari
PhysioNet. Sinyal ECG selanjutnya akan mengalami dua proses
ekstraksi fitur, yaitu fitur Entropy (Approximate Entropy dan Sam-
ple Entropy) yang dapat langsung diekstraksi tanpa melalui proses
apapun, dan fitur Statistika (Mean, Standar Deviasi, NN50 Varian
1, NN50 Varian 2, pNN50 Varian 1, pNN50 Varian 2, SDSD, RMS-
SD, Median, Interquartile, Mean Absolute Deviation) berdasarkan
hasil deteksi titik puncak R pada sinyal ECG tersebut. Fitur Statis-
tika diekstraksi dari satu set pasangan RR Interval dari data sinyal
ECG yang sebelumnya sudah dipotong.

Setelah semua data sudah diekstraksi dengan semua fitur, data
akan diklasifikasikan menggunakan algoritma KNN, untuk nantinya
dapat menghasilkan data keluaran berupa pengenalan sinyal ECG
pada fase pre-ictal, ictal, post-ictal, dan kondisi normal.

3.2 Alur Kerja

Secara garis besar terdapat beberapa tahapan proses penger-
jaan pada penelitian tugas akhir ini, berikut penjelasan mengenai
proses tahapan pengerjaan tersebut.

1. Pengumpulan data
Dataset yang dingunakan merupakan dataset publik yang di-
ambil dari PhysioNet yang disertai dengan anotasi waktu fase
ictal yang terjadi serta paper mengenai dataset terkait. Data
diambil dari PhysioNet dalam file edf yang kemudian dikon-
versi menjadi file txt.

2. Pemotongan Sinyal
Data sinyal yanh sudah dikumpulkan kemudian dipotong-potong
masing-masing selama 20 detik sesuai dengan kelas atau fase
yang akan diteliti.

3. Ekstraksi Fitur
Setelah sinyal dipotong sesuai kondisi dan waktu yang tepat,
kemudian data diproses untuk diekstraksi fiturnya menggu-
nakan 13 fitur berbasis time domain.

4. Klasifikasi
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Dari data hasil ekstraksi fitur yang sudah dilakukan, data di-
bedakan menjadi empat kelas, yaitu sinyal pada fase pre-ictal,
ictal, post-ictal, dan dalam kondisi normal. Hasil dari eks-
traksi fitur kemudian akan di-training menggunakan algoritma
KNN untuk dapat mengenali keempat fase epilepsi.

3.3 Pengumpulan Data

Data diambil dari PhysioNet yang merupakan hasil perekam-
an EEG dan single-lead ECG jangka panjang dari 7 pasien yang
berkisar pada umur 31 sampai dengan 48 tahun tanpa riwayat ca-
rdiac disease. Data diunduh dalam bentuk file edf yang kemudian
dikonversi menjadi file dalam bentuk txt untuk memudahkan pe-
ngolahan data. Fase ictal yang ada berlangsung mulai dari 25 detik
sampai dengan 110 detik. Fase ictal pada tiap pasien dapat dilihat
pada Tabel 3.1. Gambar 3.2 menampilkan visualisasi sinyal ECG
10 detik pertama pada fase ictal yang dialami oleh 3 dari 7 rekaman
pasien yang ada. Gambar visualisai pada fase ictal dari tiap pasien
ditampilkan pada halaman lampiran Gambar 2.

Tabel 3.1: Fase ictal yang diujikan

Pasien
Waktu

Durasi (s)
Mulai Selesai

1 00:14:36 00:16:12 96
2 01:02:43 01:03:43 60
2 02:55:51 02:56:16 25
3 01:24:34 01:26:22 108
3 02:34:27 02:36:17 110
4 00:20:10 00:21:55 105
5 00:24:07 00:25:30 83
6 00:51:25 00:52:19 54
6 02:04:45 02:06:10 85
7 01:08:02 01:09:31 89

Dari paper terkait disebutkan, bahwa fase post-ictal pada da-
taset ini ditentukan berlangsung selama empat sampai enam menit
[31]. Fase post-ictal diambil selama enam menit, seperti yang ter-
tera pada Tabel 3.2. Gambar 3.3 menampilkan visualisasi 10 detik
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 3

(c) Pasien 6

Gambar 3.2: Visualisasi fase ictal

pertama fase post-ictal yang dialami oleh 3 pasien. Gambar visuali-
sai pada fase post-ictal dari tiap pasien ditampilkan pada halaman
lampiran Gambar 3.

Tabel 3.2: Fase post-ictal yang diujikan

Pasien
Waktu

Mulai Selesai
1 00:16:13 00:22:13
2 01:03:44 01:09:44
2 02:56:17 03:02:17
3 01:26:23 01:32:23
3 02:36:18 02:42:18
4 00:21:56 00:27:56
5 00:25:31 00:31:31
6 00:52:20 00:58:20
6 02:06:11 02:12:11
7 01:09:32 01:15:32

Sama seperti fase post-ictal, fase pre-ictal yang diujikan pada
penelitian ini juga diambil selama enam menit. Terdapat 10 fa-
se pre-ictal dari 7 pasien yang diambil selama sebelum terjadinya
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 3

(c) Pasien 6

Gambar 3.3: Visualisasi fase post-ictal

kejang, dapat dilihat pada Tabel 3.3. Gambar 3.4 menampilkan vi-
sualisasi 10 detik pertama pada fase pre-ictal yang dialami oleh 3
pasien. Gambar visualisai pada fase pre-ictal dari tiap pasien di-
tampilkan pada halaman lampiran Gambar 1.

Tabel 3.3: Fase pre-ictal yang diujikan

Pasien
Waktu

Mulai Selesai
1 00:08:35 00:14:35
2 00:56:42 01:02:42
2 02:49:50 02:55:50
3 01:18:33 01:24:33
3 02:28:26 02:34:26
4 00:14:09 00:20:09
5 00:18:06 00:24:06
6 00:45:24 00:51:24
6 01:58:44 02:04:44
7 01:02:01 01:08:01

Data yang diambil selanjutnya adalah data pada pasien epile-
psi dalam kondisi normal. Kondisi normal yang dimaksudkan ada-
lah ketika pasien epilepsi sedang tidak berada dalam fase pre-ictal,
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 3

(c) Pasien 6

Gambar 3.4: Visualisasi fase pre-ictal

ictal, maupun post-ictal. Kondisi normal yang diujikan dalam pe-
nelitian ini diambil selama enam menit, yang dapat dilihat pada
Tabel 3.4. Pada Gambar 3.5 ditampilkan visualisasi 10 detik pada
kondisi normal yang dialami oleh 3 pasien. Gambar visualisai pada
kondisi normal dari tiap pasien ditampilkan pada halaman lampiran
Gambar 4.

Tabel 3.4: Fase normal yang diujikan

Pasien
Waktu

Mulai Selesai
1 00:33:20 00:39:20
2 00:10:00 00:16:00
3 01:40:00 01:46:00
4 00:48:20 00:54:20
5 01:00:50 01:06:50
6 00:26:40 00:32:40
7 00:29:10 00:35:10

Dari Gambar 3.2 dapat dilihat bahwa sinyal ECG tampak ti-
dak memiliki ritme yang beraturan dibandingkan dengan fase pre-
ictal pada Gambar 3.4, fase post-ictal pada Gambar 3.3, dan kondisi
normal pada Gambar 3.5. Pada Gambar 3.3 (a), bisa dilihat bahwa
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 3

(c) Pasien 6

Gambar 3.5: Visualisasi fase normal

pada 10 detik pertama fase post-ictal yang dialami Pasien 1, re-
kaman ECG yang dihasilkan juga memiliki sedikit ketidakteraturan
ritme dibandingkan dengan kedua pasien lainnya, namun ketidakte-
raturan ritme yang ada tidak terlalu signifikan seperti yang terjadi
pada fase ictal.

3.4 Pemotongan Sinyal

Pada tahap ini, sinyal dipotong selama 20 detik [13] [20]. Data-
set yang diujikan memiliki sampling interval sebesar 5 ms, sehingga
terdapat 4000 data untuk setiap 20 detik sinyal yang diambil. Sebe-
lum data sinyal dipotong, terlebih dahulu didefinisikan baris-baris
yang akan diambil. Data sinyal fase pre-ictal yang diujikan akan di-
potong dengan panjang sinyal sebesar 4000 baris dan dengan over-
lap sebesar 1000. Sinyal yang sudah dipotong kemudian disimpan
ke dalam array pre untuk pemrosesan sinyal lebih lanjut nanti-
nya. Pada Gambar 3.6 (a) ditampilkan hasil sinyal fase pre-ictal
yang sudah dipotong.

Data sinyal fase ictal yang diambil akan dipotong dengan pan-
jang sinyal sebesar 4000 baris dan dengan overlap sebesar 160. Si-
nyal yang sudah dipotong kemudian disimpan ke dalam array ictal
untuk pemrosesan sinyal lebih lanjut nantinya. Pada Gambar 3.6
(b) ditampilkan hasil sinyal fase ictal yang sudah dipotong. Data
sinyal fase post-ictal yang diambil akan dipotong dengan panjang
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(a) Fase pre-ictal (b) Fase ictal

(c) Fase post-ictal (d) Fase normal

Gambar 3.6: Sinyal yang sudah dipotong

sinyal sebesar 4000 baris dan dengan overlap sebesar 1000. Sinyal
yang sudah dipotong kemudian disimpan ke dalam array post un-
tuk pemrosesan sinyal lebih lanjut nantinya. Pada Gambar 3.6 (c)
ditampilkan hasil sinyal fase post-ictal yang sudah dipotong.

Data sinyal keadaan normal yang diambil akan dipotong de-
ngan panjang sinyal sebesar 4000 baris dan dengan overlap sebesar
500. Sinyal yang sudah dipotong kemudian disimpan ke dalam ar-
ray normal untuk pemrosesan sinyal lebih lanjut nantinya. Pada
Gambar 3.6 (d) ditampilkan hasil sinyal kondisi normal yang sudah
dipotong.

3.5 Ekstraksi Fitur

Setelah data numerik berhasil dipotong sesuai dengan waktu
yang diinginkan, langkah yang dilakukan selanjutnya adalah mela-
kukan ekstraksi fitur, yaitu fitur Entropy dan fitur Statistika yang
diturunkan dari RR Interval. Sebelum melakukan ekstraksi fitur
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Statistika, terlebih dahulu dilakukan deteksi titik R pada sinyal yang
ditentukan. Setelah titik R berhasil dideteksi, kemudian jarak antar
titik R dihitung untuk mendapatkan RR Interval. Kemudian dari
RR Interval yang sudah ada, fitur Statistika dapat diekstraksi.

Sedangkan untuk melakukan fitur Entropy, data yang sudah
dipotong langsung dilakukan ekstraksi tanpa didahului proses apa-
pun. Hasil ekstraksi fitur yang sudah dilakukan kemudian akan
disimpan ke dalam bentuk file csv seperti pada Gambar 3.19.

3.5.1 Entropy

Fitur yang pertama diekstraksi adalah fitur Entropy. Untuk
menghitung nilai fitur Entropy, fitur langsung diekstraksi pada si-
nyal tersebut. Berbeda dengan fitur Statistika, fitur Entropy tidak
dihitung berdasarkan RR Interval maupun titik puncak R, sehingga
setelah sinyal dipotong, sinyal bisa langsung diproses untuk meng-
ekstraksi fitur Entropy [13]. Fitur Approximate Entropy dan Sam-
ple Entropy mempunyai parameter yang sama pada library PyEEG
[32], yaitu X, M , dan R seperti pada Gambar 3.7. Dari dokumen-
tasi PyEEG, X didefinisikan sebagai sinyal time series yang akan
diproses, kemudian M didefinisikan sebagai panjang window dari si-
nyal yang akan diproses, sedangkan R didefinisikan sebagai 20-30%
dari nilai Standar Deviasi X. Pada penelitian ini, nilai M yang di-
gunakan adalah 3 dan nilai R yang digunakan sebesar 0,2 atau 20%.

(a) Approximate Entropy

(b) Sample Entropy

Gambar 3.7: Fungsi fitur Entropy PyEEG
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3.5.2 Statistika

Fitur Statistika diekstraksi dari hasil perhitungan nilai RR In-
terval yang ada pada satu kali epoch. Untuk dapat mengekstraksi
fitur Statistika pada maing-masing fase epilepsi, titik puncak R pa-
da sinyal ECG yang sebelumnya sudah dipotong harus dideteksi
terlebih dahulu. Gambar 3.9 (a) menampilkan hasil data sinyal fase
pre-ictal, Gambar 3.9 (b) menampilkan hasil data sinyal fase ictal,
Gambar 3.9 (c) menampilkan hasil data sinyal fase post-ictal, dan
Gambar 3.9 (d) menampilkan hasil data sinyal kondisi normal yang
sudah dideteksi titik R nya. Pada penelitian ini, titik R dideteksi
dengan menggunakan library Scipy dengan fungsi find peaks. Dari
fungsi find peaks, nilai yang dihasilkan adalah baris data dimana ti-
tik puncak R berada dan bukan berupa satuan waktu, seperti yang
ditampilkan pada Gambar 3.8. Untuk itu, setelah titik puncak R
berhasil dideteksi, nilai yang dihasilkan dikalikan dengan nilai sam-
pling interval per detik sebesar 0,005 sekon.

Gambar 3.8: Hasil perhitungan deteksi titik puncak R

Setelah titik puncak R pada sinyal ECG tiap fase epilepsi ber-
hasil dideteksi dalam satuan waktu, kemudian langkah selanjutnya
yang dilakukan adalah menghitung selisih antar titik puncak R pa-
da setiap epoch, atau RR Interval. Nilai RR Interval pada setiap
fase epilepsi dihitung dengan menggunakan library numpy dengan
perulangan sepanjang nilai array pre untuk fase pre-ictal, ictal
untuk fase ictal, post untuk fase post-ictal, dan normal untuk kon-
disi normal, yang sebelumnya sudah dibuat untuk menyimpan hasil
pemotongan sinyal.
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(a) Fase pre-ictal (b) Fase ictal

(c) Fase post-ictal (d) Fase normal

Gambar 3.9: Hasil deteksi titik R

3.5.2.1 Mean

Fitur Statistika Mean atau rata-rata dihitung dari satu set nilai
RR Interval. Dari nilai RR Interval yang didapat, kemudian semua
nilai dijumlah untuk kemudian dibagi dengan total data pada satu
set RR Interval tersebut untuk diketahui nilai fitur Mean nya. Hasil
fitur Mean pada penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.10.

Gambar 3.10: Hasil perhitungan fitur Mean
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3.5.2.2 Standar Deviasi

Standar Deviasi dihitung dari hasil kuadrat dari nilai varian
yang didapat dari satu set nilai RR Interval. Nilai varian didapatk-
an dari hasil pengurangan setiap nilai pada suatu set RR Interval
dengan rata-rata satu set RR Interval tersebut, kemudian hasil pe-
ngurangan tersebut dikuadratkan dan dibagi dengan total data pa-
da satu set RR Interval. Pada penelitian ini, hasil Standar Deviasi
ditampilkan pada Gambar 3.11.

Gambar 3.11: Hasil perhitungan fitur Standar Deviasi

3.5.2.3 SDSD

Untuk menghitung SDSD, terlebih dahulu dihitung selisih an-
tar nilai RR Interval pada satu set yang sama. Dari hasil selisih
tersebut, kemudian dihitung nilai Standar Deviasinya. Hasil fitur
SDSD pada penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.12.

Gambar 3.12: Hasil perhitungan fitur SDSD

3.5.2.4 RMSSD

Seperti fitur SDSD, selisih antar nilai RR Interval diperlukan
untuk mendapatkan nilai fitur RMSSD. Kemudian dari nilai selisih
tersebut, dihitung nilai kuadratnya, lalu dari nilai kuadrat tersebut
dihitung nilai rata-ratanya. Nilai rata-rata tersebut kemudian dia-

34



kar kuadrat untuk menghasilkan fitur RMSSD. Hasil fitur RMSSD
pada penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.13.

Gambar 3.13: Hasil perhitungan fitur RMSSD

3.5.2.5 Median

Fitur Median didapatkan dari nilai tengah satu set nilai RR
Interval. Untuk mendapatkan nilai tengah atau Median, satu set
RR Interval tersebut harus terlebih dahulu diurutkan dari nilai yang
terkecil hingga nilai terbesar. Hasil fitur Median pada penelitian ini
ditampilkan pada Gambar 3.14.

Gambar 3.14: Hasil perhitungan fitur Median

3.5.2.6 Interquartile

Interquartile adalah selisih nilai kuartil ke-3 dan kuartil ke-1
dari suatu set bilangan. Pada penelitian ini, nilai fitur Interquartile
didapatkan dari selisih nilai kuartil ke-3 dan kuartil ke-1 dari satu
set nilai RR Interval. Hasil fitur Interquartile pada penelitian ini
ditampilkan pada Gambar 3.15.
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Gambar 3.15: Hasil perhitungan fitur Interquartile

3.5.2.7 Mean Absolute Deviation

Fitur Mean Absolute Deviation didapatkan dari mengurangi
tiap nilai RR Interval dengan nilai rata-ratanya. Kemudian hasil
dari pengurangan tersbut dijadikan nilai mutlak, untuk kemudian
dihitung nilai rata-ratanya untuk mendapatkan fitur Mean Absolute
Deviation. Hasil fitur Mean Absolute Deviation pada penelitian ini
ditampilkan pada Gambar 3.16.

Gambar 3.16: Hasil perhitungan fitur Mean Absolute Deviation

3.5.2.8 NN50

Pada penelitian ini terdapat dua jenis fitur NN50 yang diguna-
kan, yang pertama adalah Varian 1, ketika nilai selisih kedua RR
Interval yang bersebelahan lebih dari 50 ms atau 0.05 sekon. Se-
dangkan yang kedua adalah Varian 2, ketika nilai selisih kedua RR
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Interval yang bersebelahan kurang dari 50 ms atau 0.05 sekon. Ha-
sil NN50 pada penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.17. Dari
Gambar 3.17, sebanyak 2 data yang termasuk dalam NN50 Varian
2, yang artinya pada kedua data tersebut nilai selisih nilai RR In-
terval lebih dari 0.05 sekon, yaitu pada data RR Interval ke-1 dan
ke-2, serta pada data RR Interval ke-4 dan ke-5. Sedangkan 20 data
lainnya termasuk ke dalam NN50 Varian 1 yang artinya selisih nilai
RR Interval kurang dari 0.05 sekon.

Gambar 3.17: Hasil perhitungan fitur NN50

3.5.2.9 pNN50

Fitur yang terakhir adalah fitur pNN50, yaitu fitur yang dida-
patkan dengan cara menghitung nilai masing-masing NN50 kemu-
dian membaginya dengan banyak nilai RR Interval pada satu set
tersebut. Hasil fitur pNN50 pada penelitian ini ditampilkan pada
Gambar 3.18. Dari hasil NN50 pada Gambar 3.17, terdapat 2 data
yang termasuk ke dalam NN50 Varian 1 dan 20 data yang termasuk
dalam NN50 Varian 2. Untuk mendapatkan pNN50 Varian 1, hasil
NN50 Varian 1 dibagi dengan total data pada RR Interval set ter-
sebut. Sedangkan untuk mendapatkan pNN50 Varian 2, hasil NN50
Varian 2 dibagi dengan total data pada RR Interval set tersebut.

3.6 Klasifikasi

Hasil ekstraksi fitur yang sudah disimpan dalam bentuk fi-
le csv kemudian akan diproses untuk diklasifikasi dengan menggu-
nakan algoritma K Nearest Neighbors (KNN). Terdapat 1.904 data
yang digunakan secara keseluruhan, dengan 476 data pada tiap fase.
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Gambar 3.18: Hasil perhitungan fitur pNN50

Proses klasifikasi dilakukan dengan menggunakan metode Stratified
K-Fold Cross Validation, karena data yang tersedia tidak berjum-
lah sama rata di setiap kelas yang akan diklasifikasikan. Sehingga
dengan digunakannya metode Stratified K-Fold, data testing yang
diambil mempunyai persentase yang sama di setiap kelas. Nilai K
yang digunakan pada metode Stratified K-Fold ini adalah 5, yang ar-
tinya data yang ada dalam satu fold atau data testing yang diambil
adalah 20% dari data keseluruhan pada tiap kelas.

Klasifikasi yang pertama adalah mengklasifikasikan fase ictal
dan fase non-ictal. Klasifikasi yang kedua yaitu mengklasifikasik-
an fase ictal, fase post-ictal, dan kondisi normal. Klasifikasi yang
terakhir dilakukan yaitu mengklasifikasikan fase pre-ictal, fase ictal,
fase post-ictal, dan kondisi normal. Hasil klasifikasi akan ditam-
pilkan dalam bentuk Confusion Matrix, yaitu nilai True Positive,
True Negative, False Positive, dan False Negative. Dari semua nilai
Confusion Matrix yang dilakukan pada setiap klasifikasi, kemudian
dihitung nilai Classification Report berupa Precision, Recall, dan
F1 Score dari setiap tahap klasifikasi yang dilakukan.
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(a) Fase pre-ictal

(b) Fase ictal

(c) Fase post-ictal

(d) Fase normal

Gambar 3.19: Hasil ekstraksi fitur
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BAB 4

PENGUJIAN DAN ANALISA

Pada bab ini dilakukan pengujian dilakukan dengan maksud
dan tujuan untuk mengetahui tingkat efektivitas serta efisiensi de-
sain sistem yang sudah dibuat, untuk dapat ditarik kesimpulan dari
penelitian tugas akhir ini. Pengujian yang akan dilakukan pada
penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Pengujian nilai K pada KNN (Tuning Parameter)
2. Pengujian klasifikasi 2 fase epilepsi
3. Pengujian klasifikasi 3 fase epilepsi
4. Pengujian klasifikasi 4 fase epilepsi

Sebelum melakukan pengujian yang sudah disebutkan sebe-
lumnya, data file csv hasil ekstraksi fitur terlebih dahulu dipisahkan
berdasarkan fitur dan label fase epilepsi untuk memudahkan proses
pengujian yang sudah disebutkan sebelumnya. Sebanyak 476 data
per kelas yang digunakan untuk tiap pengujian.

4.1 Pengujian Nilai K (Tuning Parameter)

Dalam penggunaan algoritma KNN, kelas dari suatu data yang
diprediksi akan ditentukan berdasarkan kedekatan data yang akan
diprediksi dengan data sejumlah K terdekat. Besar nilai K akan
sangat mempengaruhi nilai akurasi dari klasifikasi yang dilakukan.
Untuk itu, perlu diketahui berapa nilai K yang paling optimal untuk
melakukan pengujian klasifikasi tiap fase. Untuk melakukan Tuning
Parameter, nilai K diambil mulai dari 1 sampai dengan 20 dengan
mengambil nilai F1 Score sebagai acuan.

Pengujian dilakukan dengan mengambil data testing sebesar
20% dari data keseluruhan untuk klasifikasi 2 fase. Dari Tabel 4.1
dan Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa nilai F1 Score untuk K 1 sam-
pai dengan 20 cukup fluktuatif, dengan F1 Score terbaik terdapat
pada saat K bernilai 3 dengan F1 Score sebesar 0,947315. Dari 4.1
dapat dilihat bahwa grafik terus turun dan tidak lebih dari angka
0,92 ketika K bernilai 5, yang artinya nilai K yang lebih besar dari
5 sudah tidak lagi baik untuk digunakan.

41



Tabel 4.1: Hasil F1 Score nilai K pada klasifikasi 2 fase

1 0,942103
2 0,920681
3 0,947315
4 0,936589
5 0,947274
6 0,931348
7 0,926184
8 0,920787
9 0,915555
10 0,88878
11 0,88878
12 0,867091
13 0,861918
14 0,867091
15 0,894444
16 0,894315
17 0,915639
18 0,910325
19 0,905094
20 0,905094

Gambar 4.1: Plot hasil F1 Score nilai K pada klasifikasi 2 fase
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Tabel 4.2: Hasil F1 Score nilai K pada klasifikasi 3 fase

1 0,901482
2 0,904434
3 0,886006
4 0,886909
5 0,86229
6 0,86485
7 0,868427
8 0,865345
9 0,854387
10 0,858501
11 0,837514
12 0,822841
13 0,807957
14 0,800462
15 0,766387
16 0,766574
17 0,774534
18 0,771968
19 0,760584
20 0,779474

Gambar 4.2: Plot hasil F1 Score nilai K pada klasifikasi 3 fase

43



Tuning Parameter yang kedua dilakukan untuk klasifikasi 3
fase. Nilai K diambil mulai dari 1 sampai dengan 20 dan dilakukan
dengan mengambil data testing sebesar 20% dari data keseluruhan.
Dari Tabel 4.2 dan Gambar 4.2 dapat dilihat bahwa nilai F1 Score
juga cukup fluktuatif seperti pada klasifikasi 2 fase, dengan nilai F1
Score yang cenderung lebih kecil. Nilai F1 Score terbaik terdapat
pada saat K bernilai 2, dengan F1 Score sebesar 0,904434. Dari
Gambar 4.2 dapat dilihat bahwa dengan nilai K yang lebih besar
dari 2, grafik hasil F1 Score cenderung turun. Yang artinya nilai K
yang lebih besar daripada 2 tidak optimal untuk digunakan.

Tuning Parameter yang terakhir dilakukan untuk klasifikasi 4
fase. Nilai K diambil mulai dari 1 sampai dengan 20 dan dilakukan
dengan mengambil 20% dari keseluruhan data sebagai data testing.
Dari Tabel 4.3 dan Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa F1 Score yang
dihasilkan juga fluktuatif, dengan nilai yang paling kecil diantara
ketiga klasifikasi yang dilakukan. Nilai F1 Score terbaik terdapat
saat K bernilai 1, dengan F1 Score sebesar 0,861119. Nantinya
data akan diprediksi berdasarkan 1 data terdekat. Dari Gambar
4.3 dapat dilihat bahwa pada nilai K yang lebih besar dari pada 2,
hasil F1 Score yang didapatkan mengalami penurunan yang cukup
drastis, sehingga nilai K tersebut sudah tidak lagi optimal untuk
digunakan sebagai K tetangga terdekat.

Gambar 4.3: Plot hasil F1 Score nilai K pada klasifikasi 4 fase
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Tabel 4.3: Hasil F1 Score nilai k pada klasifikasi 4 fase

1 0,861119
2 0,809719
3 0,813708
4 0,803047
5 0,799576
6 0,786805
7 0,785352
8 0,759744
9 0,755806
10 0,742263
11 0,731507
12 0,731162
13 0,741951
14 0,723464
15 0,707229
16 0,710229
17 0,697302
18 0,697571
19 0,696987
20 0,685946

4.2 Pengujian Klasifikasi 2 Fase Epilepsi

Pengujian selanjutnya adalah pengujian klasifikasi pada 2 fase
epilepsi. Pada pengujian ini, data yang digunakan sebanyak 476
data fase ictal, dan untuk kelas non-ictal sebesar 476, dengan rincian
158 data dari fase pre-ictal, 159 data fase post-ictal, dan 159 data
kondisi normal. Pengujian dilakukan dengan menggunakan metode
Stratified K-Fold Cross Validation dengan nilai K = 3. Hasil dari
pengujian ini ditampilkan dalam bentuk Confusion Matrix, yang
hasilnya dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan 4.5.

Dapat dilihat dari Tabel 4.4 dan 4.5 bahwa dari 95 data fase
ictal yang diujikan, sebanyak 93 data dikenali dengan benar sebagai
data fase ictal, sedangkan 2 data lainnya salah dikenali sebagai data
fase non-ictal. Dari 95 data fase non-ictal, sebanyak 8 data salah
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Tabel 4.4: Confusion Matrix klasifikasi 2 fase

Predicted
0 1

Actual
0 93 2
1 8 87

Tabel 4.5: Hasil Confusion Matrix klasifikasi 2 fase

Kelas TP TN FP FN
Ictal 93 87 8 2

Non-Ictal 87 93 2 8

dikenali sebagai data fase ictal, sedangkan 87 data lainnya dapat
dikenali dengan benar sebagai data fase non-ictal. Sehingga dari
Confusion Matrix yang dihasilkan, didapatkan nilai Classification
Report seperti yang tertera pada 4.6.

Tabel 4.6: Hasil Classification Report klasifikasi 2 fase

Kelas Recall Precision F1 Score
Ictal 0,98 0,92 0,95

Non-Ictal 0,92 0,98 0,95
Rata-rata 0,95

Dari Tabel 4.6 dapat dilihat bahwa fase ictal merupakan fase
yang dapat dikenali dengan paling baik, dengan nilai Recall yang
berfungsi untuk mengukur perbandingan antara nilai True Positi-
ve dengan jumlah data sebenarnya pada kelas tersebut sebesar 0,98.
Sedangkan dari fitur statistika yang digunakan, pada klasifikasi 2 fa-
se epilepsi didapatkan hasil fitur dengan distribusi dari 6 fitur yang
ditampilkan pada Gambar 4.4. Dari hasil distribusi tersebut, grafik
fitur Mean, NN50 Varian 1, dan fitur Median menunjukkan adanya
perbedaan yang cukup signifikan antara grafik pada fase ictal dan
fase non-ictal. Sehingga didapatkan bahwa fitur statistika yang da-
pat menjadi pembeda antara fase ictal dan fase non-ictal adalah
fitur Mean, NN50 Varian 1, dan Median. Gambar hasil distribusi
fitur yang lengkap ditamilkan pada halaman lampiran Gambar 5.
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Gambar 4.4: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 2 fase

4.3 Pengujian Klasifikasi 3 Fase Epilepsi

Pengujian yang selanjutnya dilakukan adalah pengujian klasi-
fikasi pada 3 fase epilepsi. Pengujian ini dilakukan dengan metode
Stratified K-Fold Cross Validation dengan 20% data testing dan 80%
data training dan nilai K = 2. Sama seperti pengujian sebelumnya,
hasil dari pengujian ditampilkan dalam bentuk Confusion Matrix
yang dapat dilihat pada Tabel 4.8.

Dari Tabel 4.7 dan 4.8 dapat dilihat bahwa pada fase ictal
terdapat 94 data yang berhasil dikenali dengan benar sebagai data
fase ictal dan sebanyak 1 data lainnya salah dikenali sebagai data
kondisi normal. Pada fase post-ictal terdapat 81 data yang dikenali
dengan benar sebagai data fase post-ictal dan sebanyak 14 data
False Negative dengan rincian 3 data salah dikenali sebagai data
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Tabel 4.7: Confusion Matrix klasifikasi 3 fase

Predicted
0 1 2

Actual
0 94 0 1
1 3 81 11
2 4 8 83

Tabel 4.8: Hasil Confusion Matrix klasifikasi 3 fase

Kelas TP TN FP FN
Ictal 94 183 7 1

Post-Ictal 81 182 8 14
Normal 83 178 12 12

fase ictal dan 11 data salah dikenali sebagai data kondisi normal.

Pada kondisi normal, terdapat 83 data yang dikenali dengan
benar sebagai data pada kondisi normal dan sebanyak 12 data False
Negative dengan rincian 4 data yang salah dikenali sebagai data fa-
se ictal dan 8 data yang salah dikenali sebagai data fase post-ictal.
Classification Report dari Confusion Matrix yang sudah didapatk-
an, dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9: Hasil Classification Report klasifikasi 3 fase

Kelas Recall Precision F1 Score
Ictal 0,99 0,93 0,96

Post-Ictal 0,85 0,91 0,88
Normal 0,87 0,87 0,87

Rata-rata 0,90

Dari Tabel 4.9, dapat dilihat bahwa pada pengujian kali ini fase
yang paling berhasil dikenali dengan baik adalah fase ictal dengan
nilai Recall sebesar 0,99. Hasil pengukuran dari klasifikasi 3 fase
ini cenderung lebih kecil jika dibandingkan dengan hasil pengukur-
an dari klasifikasi 2 fase, dan cenderung lebih besar dibandingkan
dengan hasil klasifikasi 4 fase. Hal ini disebabkan karena adanya
perbedaan jumlah kelas dan jumlah data yang digunakan pada pe-
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ngujian. Dari fitur statistika yang digunakan, pada klasifikasi 3 fase
epilepsi didapatkan hasil fitur dengan 6 distribusi fitur yang ditam-
pilkan pada Gambar 4.5. Dari hasil distribusi tersebut, grafik fitur
Mean, NN50 Varian 1, dan fitur Median menunjukkan adanya per-
bedaan yang cukup signifikan antara grafik pada fase ictal dan 2
fase lainnya. Akan tetapi, pada fase post-ictal dan kondisi normal,
grafik yang didapatkan cenderung mirip. Sehingga didapatkan bah-
wa fitur statistika yang dapat menjadi pembeda adalah fitur Mean,
NN50 Varian 1, dan Median. Grafik hasil distribusi fitur klasifikasi
3 fase selengkapnya ditampilkan pada halaman lampiran Gambar 6.

Gambar 4.5: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 3 fase
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4.4 Pengujian Klasifikasi 4 Fase Epilepsi

Pengujian selanjutnya adalah pengujian yang dilakukan un-
tuk mengklasifikasikan 4 kelas dari fase epilepsi, yaitu fase pre-ictal,
fase ictal, fase post-ictal, dan kondisi normal. Sesuai dengan pe-
ngujian nilai K yang sudah dilakukan sebelumnya, pada pengujian
klasifikasi 4 fase ini menggunakan k yang bernilai 3. Pengujian di-
lakukan dengan metode Stratified K-Fold Cross Validation, dengan
mengambil 20% data sebagai data testing dan 80% data sebagai da-
ta training. Hasil yang didapatkan dari pengujian ini ditampilkan
dalam bentuk Confusion Matrix, yang hasilnya dapat dilihat pada
Tabel 4.10 dan 4.11.

Tabel 4.10: Confusion Matrix klasifikasi 4 fase

Predicted
0 1 2 3

Actual

0 73 5 8 9
1 12 81 1 1
2 8 0 79 8
3 3 1 3 88

Tabel 4.11: Hasil Confusion Matrix klasifikasi 4 fase

Kelas TP TN FP FN
Pre-Ictal 73 262 23 22

Ictal 81 279 6 14
Post-Ictal 79 273 12 16
Normal 88 267 18 7

Pada Tabel 4.11 dapat dilihat nilai True Positive, True Negati-
ve, False Positive, dan False Negative dari masing-masing fase yang
diklasifikasi. Pada fase pre-ictal, 73 data berhasil dikenali dengan
benar sebagai fase pre-ictal dan sebanyak 22 data False Negative
dengan rincian 5 data salah dikenali sebagai data fase ictal, 8 data
salah dikenali sebagai fase post-ictal dan 9 data yang salah dikenali
sebagai kondisi normal. Pada fase ictal 81 data berhasil dikenali
dengan benar sebagai data fase ictal dan sebanyak 14 data False
Negative dengan rincian 12 data salah dikenali sebagai data fase
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pre-ictal, 1 data salah dikenali sebagai data fase post-ictal, dan 1
data salah dikenali sebagai data kondisi normal.

Pada fase post-ictal terdapat 79 data yang berhasil dikenali de-
ngan benar sebagai data fase post-ictal dan sebanyak 16 data False
Negative dengan rincian 8 data yang salah dikenali sebagai data fa-
se pre-ictal dan 8 data yang salah dikenali sebagai kondisi normal.
Pada kondisi normal terdapat 88 data yang berhasil dikenali dengan
benar sebagai data kondisi normal dan sebanyak 7 data False Ne-
gative dengan rincian 3 data salah dikenali sebagai fase pre-ictal, 1
data salah dikenali sebagai data fase ictal, dan 3 data lainnya salah
dikenali sebagai data fase post-ictal.

Tabel 4.12: Hasil Classification Report klasifikasi 4 fase

Kelas Recall Precision F1 Score
Pre-Ictal 0,77 0,76 0,76

Ictal 0,85 0,93 0,89
Post-Ictal 0,83 0,87 0,85
Normal 0,93 0,83 0,88

Rata-rata 0,84

Dari Tabel 4.12, dapat dilihat bahwa data kondisi normal me-
rupakan fase yang dapat dikenali dengan paling baik dengan nilai
Recall sebesar 0,93. Nilai Recall menunjukkan seberapa banyak da-
ta yang diprediksi dengan benar dari banyaknya data aktual yang
diujikan pada kelas tersebut, maka semakin tinggi nilai Recall me-
nunjukkan semakin baik sistem bekerja pada kelas tersebut.

Dari fitur statistika yang digunakan, pada klasifikasi 4 fase epi-
lepsi didapatkan hasil fitur dengan distribusi beberapa fitur yang
ditampilkan pada Gambar 4.6. Sama seperti hasil distribusi pada
klasifikasi 3 fase, pada grafik fitur Mean, NN50 Varian 1, dan fi-
tur Median menunjukkan adanya perbedaan yang cukup signifikan
antara grafik pada tiap fase. Pada grafik fitur Mean, grafik fase pre-
ictal dan kondisi normal memiliki kemiripan, sedangkan pada fase
ictal dan post-ictal grafik yang didapat cukup berbeda. Pada grafik
fitur NN50 Varian 1, fase ictal merupakan grafik yang memiliki per-
bedaan paling signifikan dibandingkan dengan ketiga fitur lainnya
yang memiliki kemiripan pada grafiknya. Sedangkan pada grafik fi-
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tur Median, fase ictal dan fase pre-ictal merupakan fase yang paling
berbeda, sedangkan 2 fitur lainnya cenderung mirip. Sehingga dida-
patkan bahwa fitur statistika yang dapat menjadi pembeda adalah
fitur Mean, NN50 Varian 1, dan Median. Grafik hasil distribusi fi-
tur pada klasifikasi 4 fase selengkapnya ditampilkan pada halaman
lampiran Gambar 7.

Gambar 4.6: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 4 fase
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan beberapa pengujian yang sudah dilakukan pada
bab sebelumnya, dari penelitian ini dapat ditarik kesimpulan seba-
gai berikut:

1. Nilai F1 Score dari beberapa kali percobaan nilai K pada KNN
mungkin akan mengalami fluktuasi seiring bertambahnya nilai
K, tetapi pada satu titik tertentu hasil F1 Score yang dida-
pat akan terus turun yang artinya nilai K pada titik tersebut
sudah tidak lagi optimal untuk digunakan.

2. Jumlah data dan atau jumlah kelas yang akan dikenali ak-
an berpengaruh pada hasil model yang digunakan, baik hasil
Confusion Matrix maupun hasil Classification Report.

3. Dari 11 fitur statistika yang digunakan pada penelitian ini,
fitur statistika yang dapat dijadikan pembeda antar fase epi-
lepsi adalah fitur Mean, NN50 Varian 1, dan Median.

4. Pengenalan fase epilepsi berdasarkan sinyal ECG yang dike-
nali dengan menggunakan model algoritma KNN sudah dapat
dilakukan dengan cukup baik, dengan nilai akurasi lebih dari
50%, dengan rincian pada klasifikasi 2 fase sebesar 95%, kla-
sifikasi 3 fase sebesar 90%, dan klasifikasi 4 fase sebesar 84%.

5. 2 dari 3 pengujian klasifikasi yang dilakukan, fase ictal me-
rupakan fase yang dapat dikenali dengan paling baik, dengan
hasil Recall dan F1 Score sebesar 0,98 dan 0,95 pada klasifikasi
2 fase, dan sebesar 0,99 dan 0,96 pada klasifikasi 3 fase.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian terkait yang selanjutnya di-
lakukan, terdapat beberapa hal yang dapat menjadi saran sebagai
berikut:

1. Menambah jumlah data yang akan diolah pada setiap fase.

2. Menambah segmentasi pada sinyal ECG yang akan diproses
untuk menambah akurasi pada hasil klasifikasi tiap fase epi-
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lepsi.

3. Menambahkan sinyal EEG untuk mengenali fase epilepsi de-
ngan lebih baik.
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LAMPIRAN

(a) Pasien 1

(b) Pasien 2

(c) Pasien 3

(d) Pasien 4

(e) Pasien 5

(f) Pasien 6

(g) Pasien 7

Gambar 1: Visualisasi fase pre-ictal
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 2

(c) Pasien 3

(d) Pasien 4

(e) Pasien 5

(f) Pasien 6

(g) Pasien 7

Gambar 2: Visualisasi fase ictal
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(a) Pasien 1

(b) Pasien 2

(c) Pasien 3

(d) Pasien 4

(e) Pasien 5

(f) Pasien 6

(g) Pasien 7

Gambar 3: Visualisasi fase post-ictal

61



(a) Pasien 1

(b) Pasien 2

(c) Pasien 3

(d) Pasien 4

(e) Pasien 5

(f) Pasien 6

(g) Pasien 7

Gambar 4: Visualisasi kondisi normal
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Gambar 5: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 2 fase
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Gambar 6: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 3 fase
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Gambar 7: Hasil distribusi fitur statistika klasifikasi 4 fase
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