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Histori artikel: Abstract-

. Supporting the diagnosis of epilepsy is to use EEG. However, this step
Ngska}h.masuk, 25 Juli 2023 requires a long time and skilled experts. Functions in each model are
Direvisi, 10 Agustus 2023 .
Diiterima, 10 Agustus Juli 2023 needed to separate betw_een normal gnd a_lb_normal 5|gnals_._Based_on

these features, EEG signals are identified and classified using

Classifiers. The characteristics of the mean, standard deviation and
energy are the characteristics used in this study. The electrodes used
are a superposition of FP1 and FP2. The extracted signal is based on
time-frequency domain characteristics using dwt Daubechies 8 (db8).
The ability of the characteristics to distinguish epileptic EEG signals
from normal EEG signals was analyzed using the F score feature
selection method. The best feature selection results were tested using
the Back Propagation Neural Networks (BPNN), K-nearest Neighbor
(KNN), Support Vector Machine and Extreme classification
algorithms. Learning Machines (ELM). The DWT-based technique
with the Extreme Learning Machine classification has an accuracy of
98% at D5 using the standard deviation feature. While the energy
characteristic, the highest accuracy is D5 with the same classification
and has a lower accuracy.

Kata Kunci: Abstrak-

Pendukung diagnosis epilepsi adalah dengan menggunakan EEG.
Namun, langkah ini memerlukan waktu yang panjang dan tenaga ahli
terampil. Fungsi pada setiap model dibutuhkan untuk memisahkan
antara sinyal normal dan abnormal. Berdasarkan fitur tersebut, sinyal
EEG diidentifikasi dan diklasifikasikan menggunakan Pengklasifikasi.
Ciri mean, standar deviasi dan energi merupakan ciri yang dipakai
dalam penelitian ini. Elektroda yang digunakan merupakan superposisi
dari FP1 dan FP2. Sinyal yang diekstraks berdasarkan ciri domain
waktu frekuensi menggunakan dwt Daubechies 8 (db8) . Kemampuan
ciri-ciri dalam membedakan sinyal EEG epilepsi dan sinyal EEG
normal dianalisa menggunakan metode seleksi ciri F score, Ciri terbaik
hasil seleksi diuji menggunakan klasifikasi algoritme Back Propagation
Neural Networks (BPNN), K-nearest Neighbor (KNN), Support Vector
Machine dan Extreme Learning Machine (ELM). Teknik berbasis DWT
dengan klasifikasi Extreme Learning Machine mempunyai akurasi 98
% pada D5 dengan menggunakan ciri standar deviasi. Sedangkan ciri
energi, akurasi tertinggi pada D5 dengan klasifikasi yang sama dan
mempunyai akurasi yang lebih rendah.

Epilepsi,
Normal,
Energi,
standar deviasi
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1. Pendahuluan

Sekitar  70%  pasien  epilepsi  dapat
disembuhkan, sisanya tidak dapat
disembuhkan[1][2]. Kejang epilepsi terus menerus
mengakibatkan kematian[3]. Oleh karena itu,
pengenalan metode deteksi otomatis serangan
epilepsi telah menjadi terobosan selama dua dekade
terakhir. Diagnosis otomatis serangan epilepsi tidak
hanya akan membantu dokter dengan diagnosis
penyakit yang lebih akurat, tetapi juga akan
membantu mereka lebih memahami mekanisme di
balik penyakit, dan sebagai hasilnya, menghasilkan
rencana terprogram untuk perawatan pasien.
Epilepsi adalah gangguan otak yang terjadi pada
manusia tanpa memandang usia dan digambarkan
sebagai kejang[4].

Selain itu, ekstraksi fitur rekaman EEG yang
paling menonjol memainkan peran kunci dalam
klasifikasi kelainan otak, khususnya aplikasi deteksi
kejang. Penelitian tentang deteksi kejang telah
dilakukan di daerah temporal dengan menggunakan
DWT [5][6][7]. Filter Variable Gaussian dan
klasifikasi Fuzzy RBF ELM juga telah dilakukan
untuk mendeteksi serangan epilepsi[8] . Pada tahun
2021 penelitian deteksi epilepsi secara otomatis
menggunakan DWT dan entropi menghasilkan
akurasi 99 % tetapi tidak menyebutkan elekroda
mana yang dipakai [9]. Sampai saat ini deteksi
epilepsi pada sinyal EEG banyak dilakukan dengan
metode linear dan non-linear dengan DWT. Teknik
ekstraksi sifat untuk membedakan antara kejang,
kejang, dan aktivitas bebas EEG standar bersama
dengan algoritme pembelajaran mesin adalah fokus
utama dari metode penelitian ini. Metode deteksi
kejang otomatis dengan time-frequency analysis
menggunakan DWT. Penelitian ini menggunakan
metode dekomposisi sinyal EEG berbasis DWT
dengan mother wavelet db8. Ekstraksi ciri
menggunakan standar deviasi dan energi. Hasil
seleksi fitur terbaik menjadi masukan untuk
klasifikasi sinyal EEG berdasarkan BPNN, ELM,
SVM dan KNN

2. Diskrit Wavelet Transform

Pada tahun 1976 ditemukan teori wavelet untuk
menguraikan sinyal diskrit. Fungsi dari CWT adalah
menganalisis sinyal dasar yang dihubungkan dengan
penskalaan melalui transisi yang tidak rumit. .
Sebaliknya, Teknik penyaringan digital dipakai
DWT untuk  mempertahankan  representasi
parameter waktu dari bentuk digital. Tahapan dari
teknik ini terdiri dari meloloskan sinyal untuk
dianalisis ke filter pada frekuensi dan skala yang
berlainan. Penyaringan itu adalah fungsi dari
pemrosesan sinyal. Pada Penskalaan Iterasi Filter
diimplementasikan dengan Wavelet. Filter ini
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menentukan resolusi sinyal, yaitu jumlah rata-rata
detail dalam sinyal, dan rasionya ditentukan oleh
upsampling dan downsampling. Untuk menganalisis
frekuensi sinyal, diperlukan 2 filter DWT low pass
dan high pass. Untuk menganalisis sinyal dalam
kawasan frekuensi tinggi digunakan high-pass filter
dan kawasan frekuensi rendah memakai low-pass
filter[10]. Transformasi wavelet digunakan untuk
menganalisis frekuensi yang berbeda-beda. Dalam
wavelet dekomposisi ada 2 frekuensi yaitu tinggi dan
rendah , yaitu filter high-pass dan low-pass. [x(t)]
dengan fungsi wavelet [y,,(t) =1] adalah
transformasi wavelet yang dilambangkan sebagai
berikut

Wle(a, b) = (x, Yap) 1)

Yar®=lal7p (D (2)

Transformasi wavelet diskrit (DWT) didefinisikan
sebagai skala diskrit (a; = 2/) dan waktu (bjx =
2/k), membagi sinyal menjadi perkiraan, dan
koefisien terperinci. Skala Rendah memberikan
informasi tentang komponen frekuensi tinggi dan
skala tinggi pada frekuensi rendah. Deteksi epilepsi
menggunakan wavelet telah dilakukan. Analisis
multi-resolusi dan tingkat dekomposisi untuk
mendapatkan tingkat resolusi frekuensi yang
diperlukan adalah keuntungan dari wavelet. Wavelet
Daubechies telah digunakan sebagai mother wavelet
untuk transformasi sinyal x(n). Wavelet db8
memiliki sifat ortogonal, asimetris, dan biortogonal.
Sinyal EEG epilepsi memiliki sifat ortogonalitas dan
penyaringan yang efisien. Filter high pass g(n) dan
low pass filter h(n) dipakai wavelet dengan
frekuensi cut off h(n) dan g(n) sama dengan
seperempat dari frekuensi sampel input sinyal EEG.
Pada langkah pertama, sinyal input EEG difilter
bersama melalui filter h(n) dan g(n). Hasil keluaran
disebut 'perkiraan/ aproksimasi' (4;) dan 'Detail’
(D;). Koefisien perkiraan dan terperinci disajikan
pada tingkat (i*") sebagai berikut:
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Fungsi skala:

01(n) = 275h(2 I — k) (5)
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Fungsi wavelet:

_J .
Y, () = 27292 In— k) (6)
n=0,1, ..., M-1;
j=0,1,...,j-1;

k=0,1,...,2/ -1

Terdapat lima level frekuensi sinyal EEG, yaitu delta
(0,5 sampai 4 Hz), theta (4 sampai 8 Hz), alpha (8
sampai 13 Hz), beta (13 sampai 30 Hz), dan gamma
(30 sampai 60 Hz). Untuk dataset sinyal EEG berada
dalam kisaran 0-256 Hz dan koefisien D1, D2, D3,
D4, D5, D6, dan A6 diekstraksi sesuai dengan 128
sampai 256 Hz, 64 sampai 128 Hz, 32 sampai 64 Hz,
16 sampai 32 Hz, 8 sampai 16 Hz, 4 sampai 8 Hz, dan
0 sampai 4 Hz.

2.1 Ekstraksi ciri

Ekstraksi fitur adalah bagian mendasar dari
analisis sinyal. Sinyal EEG tersegmentasi 3 detik
terdiri dari 1280. DWT enam tingkat dengan wavelet
Daubechies db8. Fitur statistic mean, standar deviasi
dan energi dihitung dari koefisien A6, D1, D2. D3,
D4, D5, D6 untuk memberikan diskriminasi antara
epilepsi dan normal.

2.2 Seleksi ciri Fscore

Setelah proses ekstraksi ciri selesai
dilakukan, maka proses berikutnya adalah memilih
dan memilah ciri. Seleksi ciri bertujuan untuk
mengidentifikasi subset optimal atau suboptimal dari
ciri yang paling prediktif atau informatif yang
diberikan dataset ciri asli Ekstraksi. Seleksi ciri /
fitur merupakan langkah kedua dari metode
penelitian. Kemudian hasil ekstraksi fitur diseleksi
fiturnya. Pemilihan fitur dapat membantu sistem
klasifikasi asli mencapai kinerja prediksi yang lebih
baik dan mengurangi biaya komputasi dengan
menghapus fitur yang berlebihan. F-Score adalah
teknik sederhana namun kuat untuk mengevaluasi
kekhasan setiap fitur dalam satu set fitur. Setiap fitur
i didefinisikan sebagai:

@& -5+ &2 - x)?

1 - - 1 e () = (=
m—_lzzg(xk,i“)xi(ﬂ )2+ =g B GO = 52

F. =

13

(1)
%; adalah nilai rata-rata fitur ke-i dari kumpulan data
umum, positif dan negatif. Penghitung memberikan
perbedaan antara set positif dan negatif, dan
penyebut mewakili satu di masing-masing dari dua
set. Semakin tinggi F-score, semakin besar
kemungkinan fitur ini diskriminatif. Skor-F
diurutkan dalam urutan menurun untuk membuat
kombinasi fitur yang digunakan untuk pelatihan dan
pengujian.
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2.3 Kilasifikasi
2.3.1 BPNN
Klasifikasi pada penelitian ini menggunakan BPNN.
Masukan jaringan BPNN adalah vektor ciri dimensi
waktu dan dimensi waktu frekuensi terpilih dari
masing-masing jenis kelas dari sinyal EEG. Output
jaringan ada 2, kelas yang terdiri dari kelas 1
merupakan kelompok epilepsi, kelas 2 untuk
kelompok normal.
Berdasarkan hal di atas, sebuah jaringan dibentuk
dengan jumlah masukan neuron yang berbeda
tergantung dari ukuran vektor fitur. Jumlah neuron
keluaran sama dengan jumlah kelas yang diharapkan
yaitu 2 neuron. Terdapat dua tahapan utama dalam
jaringan BPNN yang dibentuk, yaitu tahapan
tranning jaringan dan tahapan klasifikasi sinyal
EEG.
2.3.2 KNN
Tahapan perhitungan klasifikasi metode K-NN yaitu
sebagai berikut:

1. Data latih diambil dari hasil seleksi ciri

2. Data uji diambil dari hasil seleksi ciri

3. Tentukan nilai K

4. Hitung nilai Euclidean Distance

d; = /Zfzi(xzi — X1i) (8)

d; = jarak antara objek tranning dan objek
test

x; = objek test

x, = objek tranning

p = dimensi objek

Mengurutkan objek-objek berdasarkan
jarak terkecil ke besar

2.3.3 Support Vector Machine

SVM berada satu kelas dengan Neural Network dan
masuk kedalam supervised learning. Klasifikasi
SVM  mencari  Hyperplane terbaik  untuk
memisahkan sinyal EEG epilepsi dan normal.

2.3.4 Extreme Learning Machine

ELM adalah algoritma pembelajaran yang awalnya
dikembangkan. SLFN (Single Layer Feedforward
Neural Network) menggantikan propagasi balik.
ELM menawarkan proses pembelajaran seribu kali
lebih cepat daripada backpropagation, namun
dengan kemampuan generalisasi yang lebih besar.

3. Hasil dan Pembahasan
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Gambar 1. sinyal EEG epilepsi FP12

Gambar 2. Dekomposisi enam level sinyal EEG
epilepsi FP12 menggunakan metode DWT (db8).
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Gambar 2. Dekomposisi enam level sinyal EEG
epilepsi FP12 menggunakan metode DWT (db8).
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Gambar 3. sinyal EEG normal FP12
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Gambar 4. Dekomposisi enam level sinyal EEG
normal FP12 menggunakan metode DWT (db8).
Setelah mengekstraksi dan memilih fitur dari
sinyal EEG, langkah selanjutnya adalah
menggunakan fitur tersebut sebagai input vektor
untuk mengklasifikasikan sinyal EEG normal dan
abnormal (epilepsi) menggunakan Back Propagation
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Neural Networks (BPNN), K-nearest Neighbor
(KNN), Support Vector Machine dan Extreme
Learning Machine (ELM).

Tabel 1. Hasil klasifikasi D4 pada ciri standar deviasi

No Model Akurasi (%)
1  BPNN 90
2 KNN 85
3 SVM 95
4 ELM 97

Tabel 2. Hasil klasifikasi D5 pada ciri standar deviasi

No Model Akurasi (%)
1  BPNN 92
2 KNN 88
3 SVM 95
4 ELM 98

Tabel 3. Hasil klasifikasi D6 pada ciri standar deviasi

No Model Akurasi (%)
1 BPNN 88
2 KNN 80
3 SVM 90
4 ELM 90

Tabel 4. Hasil Klasifikasi D4 pada ciri energi

No Model Akurasi (%)
1 BPNN 88
2 KNN 85
3 SVM 95
4 ELM 97

Tabel 5. Hasil klasifikasi D5 pada ciri energi

No Model Akurasi (%)
1 BPNN 90
2 KNN 88
3 SVM 88
4 ELM 97

Tabel 6. Hasil klasifikasi D6 pada ciri energi

No Model Akurasi (%)
1 BPNN 87
2 KNN 85
3 SVM 95
4 ELM 96

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
kemampuan algoritma DWT untuk deteksi epilepsi.
Kanal elektroda sinyal EEG yang digunakan FP12
yang merupakan superposisi dari elektroda FP1 dan
FP2. Segmentasi sinyal per kanal elektroda adalah 3
detik. Sinyal epilepsi dan normal didekomposisi
menjadi koefisien yang berbeda dengan DWT db8§
sehingga terbentuk koefisien Detaill, Detail2,
Detail3, Detail4, Detail5, Detail6 dan A6. Pada
gambar 1 menunjukkan sinyal EEG epilepsi FP12
dan gambar 2 menunjukkan dekomposisi enam level
sinyal EEG epilepsi FP12 menggunakan metode
DWT (db8). Sedangkan Pada gambar 3
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menunjukkan sinyal EEG normal FP12 dan gambar
2 menunjukkan Dekomposisi enam level sinyal EEG
normal FP12 menggunakan metode DWT (db8).
Koefisien sinyal epilepsi dan normal yang terbentuk
D1, D2, D3, D4, D5, D6, A6 kemudian dihitung nilai
mean, energi dan standardeviasinya. Secara
keseluruhan, terdapat 42 fitur yang diekstrak. Hasil
fitur terbaik setelah melalui seleksi ciri F-score
adalah  vektor fitur standar deviasi DS5,
standardeviasi D4, energi D5, energi D4,
standardeviasi D6, energi D6, standar deviasi D3,
standardeviasi D2, energi D3, energi D2,
standardeviasi D1, energi D2, mean D3, mean D4,
mean D6, mean D5, mean D2, mean DI1. Hasil
seleksi fitur yang terbaik kemudian diklasifikasi
dengan BPNN, KNN, SVM dan ELM yang di
tunjukkan pada ciri standar deviasi tabel 1, tabel 2,
tabel 3, dan ciri energi tabel 4 dengan D4 , tabel 5
dengan D5 dan tabel 6 dengan D6.

4. Kesimpulan

Paper ini mengusulkan metode Deteksi Epilepsi
Dengan Diskrit Wavelet Transform menggunakan
Daubechies 8 (db8) metode klasifikasi sinyal EEG
menggunakan BPNN, KNN, SVM dan ELM.
Penelitian ini tahapan pertama adalah segmentasai
sinyal EEG 3 detik kemudian perhitungan ekstraksi
ciri mean, standar deviasi dan energi. Untuk
pemilihan data masukan klasifikasi, dilakukan
seleksi ciri F-score. Dari hasil uji coba, metode
klasifikasi ELM dengan D5 mempunyai akurasi
yang tinggi pada ciri standardeviasi sehingga bisa
dipakai untuk identifikasi penyakit epilepsi
berdasarkan sinyal EEG. Kekurangan dari penelitian
ini adalah pembagian frekuensi wavelet Detail (D)
dan aproksimasi (A), ekstraksi ciri yang tepat.
Penelitian ini dapat dikembangkan dengan
menggunakan wavelet yang lain db4, segmentasi
sinyal yang 2 detik maupun 1 detik.
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