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ABSTRAK

Sinyal elektrokardiogram (EKG) dapat dianalisis dengan memperhatikan bentuk,
durasi, dan irama. Pada penelitian ini, dikembangkan sebuah metode ekstraksi ciri
sinyal EKG dengan menggunakan parameter Hjorth dan ciri statistik. Kedua
parameter tersebut diaplikasikan untuk mengekstrak ciri-ciri dari rekaman suara
sinyal EKG. Terdapat tiga kondisi rekaman sinyal EKG yang menjadi masukan dari
sistem, kondisi normal, atrial fibrillation (AF), dan congestive heart failure (CHF).
Set ciri rekaman EKG yang didapatkan kemudian diklasifikasikan dengan
menggunakan metode support vector machine (SVM) dan k-Nearest Neighbor (k-
NN) untuk dibandingkan performansinya. Hasil pengujian menggunakan semua ciri
sebagai prediktor menunjukkan bahwa usulan sistem mampu memberikan akurasf
sebesar 100%. Sementara itu pada skenario reduksi ciri dimana hanya dua ciri
yaitu skewness dan complexity, performansi sistem tidak berkurang. Komparasi
dengan beberapa studi sebelumnya menunjukkan bahwa usulan metode lebih
unggul dalam hal akurasi deteksi dan jumlah ciri yang digunakan.

Kata kunci: EKG, atrial fibrillation, congestive heart failure, Hjorth, SVM, k-NN
ABSTRACT

An electrocardiogram (ECG) signal can be analyzed by paying attention to its
shape, duration, and rhythm. In this study, feature extraction for ECG signals is
applied using the Hjorth parameter and statistical characteristics. These two
parameters are applied to extract the characteristics of the ECG signal sound
recording. There are three conditions of ECG signal recording that are used as
input for the system. They are normal conditions, atrial fibrillation (AF), and
congestive heart failure (CHF). The set of ECG recording features are classified
using the support vector machine (SVM) and k-Nearest Neighbor (k-INN) methods.
The test results using all features show that the proposed system can achieve
100% of accuracy. On the other hand, by reducing the feature using only skewness
and complexity, the system’s performance fs not reduced. Comparative studies
with several previous studies show that the proposed method is superior in
detection accuracy and the number of features used.
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1. PENDAHULUAN

Sinyal elektrokardiogram (EKG) mencerminkan aktivitas listrik otot jantung. Sinyal EKG terkait
dengan berbagai proses kimia, listrik, dan mekanis yang saling terkait dan kompleks yang ada
di dalam jantung (Abo-Zahhad, dkk, 2014). Sinyal EKG mengandung banyak informasi
diagnostik yang berharga seperti penggambaran fungsi jantung dan sistem sirkulasi atau
sistem saraf (Keergaard, dkk, 2016). Sinyal EKG dianalisis berdasarkan irama, durasi,
orientasi, dan bentuk (Agrawal & Gupta, 2013). Setiap perubahan bentuk, irama, durasi,
dan bentuk mengisyaratkan adanya kelainan pada jantung. Kelainan jantung dikenali oleh
dokter ahli jantung berdasarkan keahlian dan pengalamannya. Dengan kemajuan teknologi
pengolahan sinyal digital maka dikembangkan berbagai metode untuk mengenali kelainan
jantung berdasarkan sinyal EKG secara otomatis.

Sinyal EKG telah menjadi subjek penelitian selama bertahun-tahun (Gacek & Pedrycz,
2012). Beberapa yang menjadi fokus dari penelitian sinyal EKG adalah pengurangan derau,
deteksi gelombang, dan ekstraksi ciri. Pengurangan derau ditujukan untuk menghilangkan
sinyal lain yang mengganggu sinyal EKG seperti sinyal otot, interferensi frekuensi rendah,
interferensi tegangan jala-jala, dan interferensi elektromagnetik (Luo & Johnston, 2010).
Deteksi gelombang ditujukan untuk mengidentifikasi gelombang tertentu pada sinyal EKG
sebagai fase pembentukan sinyal EKG seperti gelombang P, deteksi QRS, dan deteksi segmen
ST (Pal & Mitra, 2012). Ekstraksi ciri pada sinyal EKG ditujukan untuk mengurangi dimensi
sinyal EKG supaya lebih mudah digunakan untuk memudahkan klasifikasi sinyal EKG. Proses
ekstraksi ciri dapat dikategorikan ke dalam empat kategori pengolahan data: (a) berbasis
waktu, (b) berbasis frekuensi, (c) berbasis waktu-frekuensi, dan (d) nonlinier (Hagiwara
dkk., 2018). Proses ekstraksi ciri berbasis waktu diantaranya adalah Principal Component
Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis (LDA), dan Independent Component Analysis
(ICA) (Joy, dkk, 2013). Ekstraksi ciri berbasis frekuensi biasanya menggunakan Fast Fourier
Transform (FFT) untuk mengubah sinyal dari sinyal EKG dari domain waktu ke domain
frekuensi. Sementara itu, analisis berbasis frekuensi waktu diantaranya menggunakan Sort-
Time Fourier Transform (STFT) atau Stockwell transform (S-transform) (Pratiwi, dkk,
2020). Analysis sinyal EKG menggunakan pendekatan non-linear seperti menggunakan
entropy (Chen, dkk., 2013) (Rizal & Wijayanto, 2019) atau dimensi fracta/ (Mercy
Cleetus & Singh, 2014) (Ruiz-Padial & Ibafiez-Molina, 2018) juga dapat digunakan
untuk mendapatkan karakteristik kuantitatif sinyal EKG.

Penelitian ini mengembangkan metode ekstraksi ciri sinyal EKG dengan menggunakan
parameter Hjorth dan ciri statistik. Set ciri tersebut kemudian digunakan sebagai masukan
klasifikasi sinyal EKG menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan k-MNearest Neighbor
(k-NN). Kondisi sinyal EKG yang diolah merupakan sinyal EEG yang terdiri dari tiga kelas data,
yaitu kondisi normal, atrial fibrillation (AF), dan congestive heart failure (CHF). Dari penelitian
ini diharapkan dapat diketahui ciri apa yang menghasilkan akurasi tertinggi untuk klasifikasi
sinyal EKG secara otomatis.

2. MATERIAL DAN METODE

2.1 Set Data Sinyal EKG

Set data sinyal EKG bersumber dari basis data MIT-BIH yang secara resmi tersimpan di basis
data Physionet (Physionet.org, 2010). Normal Sinus Rhythm (NSR), Congestive Heart
Failure (CHF), dan Atrial Fibrillation (AF) merupakan tiga kelas yang digunakan dari database
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MIT-BIH. Data sinyal EKG dari masing-masing kelas berjumlah 50 data dengan frekuensi
cuplikan 250 Hz dan panjang 2-3 detik QSR. NSR menyatakan kondisi normal, sementara AF
dan CHF menyatakan kondisi tidak normal. Perbedaan dari sinyal AF dan CHF terletak pada
penyebabnya. Sinyal kelas AF disebabkan oleh degenerasi atria/ sehingga ritme tidak
beraturan. Sementara itu, sinyal kelas CHF muncul saat jantung tidak mampu memompa
jantung secara efektif dan banyaknya darah yang tersalurkan kurang dari kebutuhan tubuh
(Schuster, dkk, 2002) (Al-khatib, dkk, 2013). Gambar 1 menunjukkan sampel dari setiap
kelas sinyal EKG pada MIT-BIH database.

Setiap data di database MIT-BIH memiliki komponen DC yang harus dihilangkan terlebih
dahulu. Lalu, dilakukan proses normalisasi amplitudo sinyal. Perhitungan untuk menghilangkan

komponen DC ( s,. ) dan normalisasi (s, ) ditulis secara matematis pada Persamaan (1) dan
(2), secara berurutan.

norm

S =s(n)—%lzzls(n) (1)
Sdc
Snorm(n) - m (2)

dengan s(n) adalah sinyal EKG sebagai sinyal masukan, N adalah jumlah sinyal, dans,
adalah sinyal tanpa komponen DC, dan Sn()rm(n) adalah sinyal ternormalisasi dengan nilai
antara -1 dan +1.

Sinyal Kelas AF

amplitudo
= 5
I

2
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Gambar 1. Sampel Sinyal EKG Kelas AF, CHF, dan NSR.

2.2 Ciri Statistik

Ciri statistik memiliki kemampuan untuk mengekstrak variabilitas yang ada di dalam sinyal EKG
(Bavkar, dkk, 2019). Penggunaan ciri statistik bertujuan untuk menangkap informasi
penting dengan dimensi data yang tetap rendah (Alickovic, dkk, 2018). Pada penelitian ini,

digunakan lima jenis ciri statistik, yaitu mean (u ), variance (c*), skewness (sk), kurtosis
(ku ), dan entropi ( H(s) ), yang mengekstrak sm,rm(n) dengan Persamaan (3)-(7) berikut

1 N
= — S 3
4u N ;:1, norm; ( )
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o= %i(‘gnur’n, _'UZ)Z (4)
l N
NZ(Snorm _lu)3
sk =——— (5)
O
1 N
ﬁ - (Snorm, _lu)4
by =—=—3 (6)
H(S)= =3 P(s,,, )10g; P(s,,,, ) %

i=1
Dimana o adalah standar deviasi (Esmael, dkk, 2013).

2.3 Parameter Hjorth

Parameter Hjorth, diperkenalkan pertama kali oleh B. Hjorth, berguna untuk mengukur
karakteristik sinyal EKG (Hjorth, 1970). Parameter Hjorth terdiri dari activity (ac), mobility
(mob ), dan complexity (com) yang menghitung daya sinyal, rata-rata frekuensi sinyal, dan
perubahan di frekuensi, secara berurutan. Dalam menghitung ketiga parameternya, Hjorth
menggunakan parameter variance sehingga kompleksitas komputasinya menjadi rendah dan
tetap memperoleh informasi spektrum frekuensi yang terdapat di sinyal EKG (Patil, dkk,
2016). Persamaan parameter Hjorth ditunjukkan pada Persamaan (8)-(10).

ac =o, (8)
2
mob="L 9
Oy
2 2
com = (G”;l - 62” j (10)
Gn Gn—l

dengan o2 adalah variance dari sinyal s, (n), o adalah turunan pertama dari variance,

dan n adalah orde. Orde yang digunakan pada penelitian sama dengan satu karena kemiripan
sinyal dapat diukur dengan baik (Hjorth, 1973).

2.4 Cross Validation

Cross Validation (CV) digunakan untuk mengoptimasi classifier dalam mengevaluasi kinerja
sistem model (Abbaszadeh, dkk, 2019). Sistem model dilatih dan diuji sebanyak & kali dan
diperoleh akurasi rata-rata. Nilai & ditentukan pada k-fold CV. Nilai & yang berbeda
menghasilkan nilai akurasi yang berbeda di setiap jalannya program. Meskipun begitu,
perubahan nilai akurasi tidak berbeda jauh. Penelitian ini menggunakan 5-fold CV dan 10-fold
CV yang berarti sistem model dilatih dan diuji sebanyak 5 dan 10 kali.

2.5 Support Vector Machine (SVM)

Metode Support Vector Machine (SVM) dikemukakan oleh Vapnik sekitar tahun 1992 untuk
melakukan klasifikasi dua kelas (Cortes & Vapnik, 1995). Pada perkembangannya, metode
ini kemudian dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi kelas banyak. Proses utama yang
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dilakukan oleh SVM adalah dengan memisahkan dua kelompok data menggunakan sebuah
vector space yang disebut dengan Ayperplane. Terdapat dua jenis SVM, yaitu linier dan
nonlinier, keduanya dibedakan melalui jenis fungsi kernel, diantaranya Radial Basis Function
(RBF) dan polinomial.

Jika sebuah set data yang diekspresikan dengan (x,,y,), i=12,3,..7, xeR", dimana
v, e{—1,+1} adalah identitas dari tiap kelas. Fungsi diskriminan dari SVM ditunjukkan pada
Persamaan (11).

i [(w-x)+b]-120, i=1,2,3,..../ (11)

Dengan menggunakan pengali Lagrange, Persamaan tersebut dapat diubah menjadi sebuah
fungsi objektif sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (12).

min Q(a):%zl:aiajyiyj-K(xl.,xj)—zl:ai (12)

i,j=1

Dimana «, adalah pengali Lagrange, K adalah fungsi kernel yang digunakan untuk
perhitungan yang dijabarkan pada Persamaan (13)

exp(~|a-a’)

2

K(a,a) = (13)

Penelitian ini menggunakan tiga buah kernel SVM yaitu kernel linier, polinomial dan RBF.
Persamaan tiap kernel secara berurutan ditunjukkan oleh Persamaan (14-15)

K(a,a,)=aa (14)
K(a,ai)z(afaJrl)d (15)
K(a,a,,)=exp{—||a—ai||z/02} (16)

2.6 k-Nearest Neighbor (K-NN)

Metode k-Nearest Neighbour (k-NN) merupakan salah satu Instance-Based Learning (IBL)
yang tidak membutuhkan proses pembelajaran dari data latih. Proses ini diganti dengan secara
langsung mengambil keputusan berdasarkan sejumlah data dari tetangga yang memiliki jarak
yang mirip dengan pola data masukan. k-NN mencari pola sebanyak & yang memiliki jarak
terdekat dengan masukan dengan melakukan voting (Suyanto, 2018). Ilustrasi proses
klasifikasi k-NN dengan k =3 dapat dilihat pada Gambar 2.
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(jumlah pola terbanyak}

Gambar 2. Ilustrasi Klasifikasi k-NN dengan k=3

2.7 Evaluasi Performansi

Performansi dari sistem yang dibangun dikuantifikasi dengan menggunakan tiga parameter
utama, yaitu akurasi, sensitifitas, dan spesifisitas. Ketiga parameter tersebut dihitung dengan
memperhatikan nilai positif betul (PB), negatif betul (NB), positif salah (PS), dan negatif salah
(NS).

sensitivitas = _PB x100 (17)
NB + NS
spesifisitas = Lx 100 (18)
NB+ NS
akurasi = PB+NB x100 (19)
PB+ NB+PS+NS

3. HASIL DAN DISKUSI

Gambar 3 menunjukkan sinyal EKG setelah dilakukan normalisasi sehingga sinyal tersebut
mempunyai rentang amplitudo dari -1 hingga 1 mV. Proses normalisasi ini tidak mengubah
bentuk dasar sinyal namun dapat menurunkan deviasi ciri inter-kelas sinyal EKG. Sinyal EKG
yang telah dinormalisasi kemudian dihitung cirinya menggunakan analisis statistik dan Hjorth
parameter. Total ciri yang dihasilkan dari tahap ekstraksi ciri adalah delapan ciri kuantitatif.
Hasil rata-rata ciri setiap kelas sinyal EKG untuk masing-masing parameter dalam bentuk grafik
disajikan pada Gambar 4. Dari Gambar 4 dapat dilihat bahwa ciri masing-masing kelas
mempunyai nilai kuantitatif yang berbeda satu sama lain. Nilai over/ap antar kelas juga
cenderung rendah ditunjukkan dengan nilai standar deviasi yang kecil. Jika kita menyoroti ciri
skewness, sinyal CHF mempunyai perbedaan signifikan dengan dua sinyal lainnya. Skewness
pada CHF bernilai negatif sedangkan dua kelas EKG lainnya bernilai positif. Dengan demikian,
hasil ini memberikan dugaan awal bahwa pada proses klasifikasi akan menghasilkan akurasi
tinggi. Vektor ciri yang di-generate kemudian menjadi predictor pada proses klasifikasi.
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Gambar 3. Sinyal EKG Mentah dan Sinyal EKG Ternormalisasi
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Gambar 4. Rata-rata Ciri untuk Masing-masing Kelas Sinyal EKG

Tahap berikutnya dilakukan evaluasi performa usulan metode dengan melakukan klasifikasi
menggunakan SVM dan k-NN. Cross validation diterapkan pada penguijian ini mencakup 5 dan
10 cross validation dalam membagi data latih dan data uji. Beberapa skenario pemilihan kernel
pada SVM dan variasi jumlah k pada k-NN juga diaplikasikan untuk mengetahui performa
terbaik. Hasil uji kinerja dari sistem ini berupa grafik Receiver Operating Characteristic (ROC)
dan akurasi A dalam bentuk confusion matrix.

Grafik ROC untuk masing-masing kelas disajikan pada Gambar 5. Dapat dilihat bahwa nilai
positif salah ditunjukkan pada sumbu x, sedangkan nilai positif betul pada sumbu y. Semakin
dekat bentuk kurva ROC ke arah kiri dan batas atas area ROC, maka semakin akurat kinerja
classifier. Dari seluruh grafik ROC dapat disimpulkan bahwa sistem ini mempunyai kinerja
sangat baik, diindikasikan dengan area ROC pada koordinat (0,1). Prediksi kelas benar adalah
1 dan prediksi kelas salah adalah 0. Sementara itu, hasil evaluasi performa dalam bentuk
akurasi sebagaimana disajikan pada Tabel 1, memberikan nilai akurasi prediksi hingga 100%
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menggunakan SVM dengan kernel linear dan RBF dan k-NN untuk semua k. Hasil confusion
matriks ditunjukkan pada Gambar 6.
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Gambar 5. Grafik Receiver Operating Characteristic (ROC) (a) AF (b) CHF (b) NSR
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Tabel 1. Akurasi Klasfikasi

Classifier Cross Akurasi
Validation (%)
Linear 100
RBF 5 100
SVM Polinomial 99.33
Linear 100
RBF 10 100
Polinomial 99.33
k=1 100
k=3 5 100
K-NN k=5 100
k=1 100
k=3 10 100
k=5 100
AF CHF NSR )3
AF 50 0 0 50
= CHF 0 50 0 50
£
< NSR 0 0 50 50
3 50 50 50 150

Gambar 6. Confusion Matrix

Evaluasi performa usulan sistem juga dilakukan dengan mereduksi jumlah ciri. Tujuannya
adalah mendapatkan performa terbaik dengan menggunakan jumlah ciri yang sedikit.
Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4, secara visual antar kelas mempunyai perbedaan
ciri signifikan khususnya pada ciri skewness, kurtosis, entropy, mobility, dan complexity. Oleh
karena itu, pada skenario ini diambil dua ciri dimana masing-masing mewakili ciri statistik dan
Hjorth. Dari sini diperoleh enam pasang vektor ciri sebagaimana disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Skenario Reduksi Ciri

Skenario Ciri atau prediktor
Reduksi Ciri

A skewness - mobility
B skewness - complexity
C kurtosis - mobility
D kurtosis - complexity
E entropy - mobility
F entropy - complexity

ELKOMIKA - 140



Klasifikasi Sinyal EKG menggunakan Ciri Statistik dan Hjorth Parameter dengan SVM dan k-NN

Tabel 3. Hasil Uji Performa dalam Skenario Reduksi Jumlah Ciri

Skenario Classifier Ccv Alzg/:z;ﬂ Skenario Classifier Ccv AIZ:'/SS'
Linear 97,4 Linear 92,6
RBF 5 94,7 RBF 5 92,6
Polinomial 94,7 Polinomial 94,6
SVM Linear 98,7 VM Linear 91,9
RBF 10 94 RBF 10 94
A Polinomial 94,7 b Polinomial 94
k=1 98,7 k=1 99,3
k=3 5 98,7 k=3 5 98,7
k- | k=5 98 k- | k=5 98
NN | k=1 97,4 NN | k=1 99,3
k=3 10 98,7 k=3 10 97,3
k=5 98 k=5 98
Linear 100 Linear 95,3
RBF 5 100 RBF 5 94,6
Polinomial 99,3 Polinomial 98,7
SVM Linear 100 VM Linear 95,4
RBF 10 100 RBF 10 96
Polinomial 99,3 Polinomial 98,7
B y E .
k=1 100 k=1 97,3
k=3 5 100 k=3 5 96
k- | k=5 100 k- | k=5 96
NN | k=1 100 NN | k=1 97,4
k=3 10 100 k=3 10 97,4
k=5 100 k=5 96
Linear 84,8 Linear 93,2
RBF 5 85,6 RBF 5 94,6
SUM P.oIinomiaI 91,9 SUM P9Iinomial 96,2
Linear 86,3 Linear 93,2
RBF 10 86,3 RBF 10 96,7
C Polinomial 91,9 = Polinomial 96
k=1 91,3 k=1 96,7
k=3 5 90 k=3 5 96,7
k- | k=5 90,7 k- | k=5 96,7
NN | k=1 92 NN | k=1 96,7
k=3 10 91,3 k=3 10 96,7
k=5 90,7 k=5 97,3
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Tabel 4. Perbandingan dengan Studi Sebelumnya

Studi Metode Jumlah Ciri Akurasi (%)

(Rizal & Suryani, 2008) Dekomposisi 32 94,4
paket wavelet, K-
means
(Hadiyoso & Rizal, 2017) Multiskala 5 94
complexity, K-
NN/MLP
(Estananto, 2018) Renyi Entropy, 3 100
SVM
Studi ini Statistik, 2 100
Hjorth, SVM +
K-NN

Tabel 3 menyajikan hasil uji performa untuk masing-masing skenario yang diusulkan.
Hasil uji performa sistem dengan mereduksi ciri memberikan akurasi 100% dicapai
oleh skenario B. Nilai akurasi yang dihasilkan oleh skenario B ini sama dengan Tabel 1
dimana seluruh ciri sebagai prediktor. Dengan dua ciri yaitu skewness dan complexity,
metode yang diusulkan mampu menghasilkan akurasi terbaik 100%. Studi ini berhasil
mengungguli studi yang diusulkan sebelumnya (Rizal & Suryani, 2008) (Hadiyoso &
Rizal, 2017) (Estananto, 2018), dalam hal jumlah ciri yang digunakan dan akurasi.
Ringkasan perbandingan studi disajikan pada Tabel 4. Jika usulan sistem ini
diaplikasikan maka k-NN lebih dipilih dengan mempertimbangkan sumber daya memori
dan kompleksitas algoritma. Nilai k = 1 dapat menjadi pilihan terbaik jika diinginkan
sumber daya paling sederhana.

4. KESIMPULAN

Pada penelitian ini telah berhasil dibuat sebuah sistem untuk Kklasifikasi sinyal EKG
menggunakan pendekatan ciri statistik dan Hjorth parameter. Sinyal EKG yang diklasifikasikan
terdiri dari Normal Sinus Rythim (NSR), Congestive Heart Failure (CHF), dan Atrial Fibrillation
(AF). Ekstrasi ciri statistik dan Hjorth memberikan nilai perbedaan antar kelas signifikan dan
nilai overlap yang rendah. Dalam menguji kekokohan usulan metode, dilakukan validasi
performa menggunakan SVM dan k-NN yang dikombinasikan dengan 5-CV dan 10-CV.
Skenario lainnya adalah penggunaan seluruh ciri dan pemilihan ciri sebagai prediktor. Hasil
pengujian menggunakan semua ciri sebagai prediktor menunjukkan bahwa usulan sistem
mampu memberikan akurasi 100%. Hasil ini dicapai menggunakan k-NN untuk semua nilai k
dan SVM dengan kernel linier dan RBF. Sementara itu pada skenario reduksi ciri dimana hanya
dua ciri yaitu skewness dan complexity, sistem masih dapat memberikan akurasi klasfikasi
100%. Studi komparasi dengan beberapa studi sebelumnya menunjukkan bahwa usulan
metode lebih unggul dalam hal akurasi deteksi dan jumlah ciri yang digunakan. Usulan metode
ini diharapkan dapat digunakan untuk data EKG yang lebih besar dan jumlah kelas yang lebih
banyak. Pada masa mendatang dapat diaplikasi untuk deteksi otomatis sehingga dapat
membantu diagnosa klinis.
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