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Abstrak— Deteksi aritmia jantung secara akurat dan cepat
sangat penting untuk mencegah komplikasi kardiovaskular yang
fatal. Penelitian ini mengusulkan metode deteksi berbasis
kombinasi Discrete Wavelet Transform (DWT) multi-level,
analisis Rényi Entropy, dan algoritma XGBoost. Dataset yang
digunakan adalah MIT-BIH Arrhythmia Database dengan dua
kanal utama, MLII dan V1. Tahapan penelitian mencakup
filtering sinyal untuk peningkatan Signal-to-Noise Ratio (SNR),
segmentasi beat presisi berbasis deteksi R-peak, pelabelan
menggunakan anotasi MIT-BIH (.atr), serta ekstraksi fitur Rényi
Entropy pada level DWT 1 hingga 4. Untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas antara beat normal dan aritmia,
dilakukan undersampling moderat dengan rasio 2:1 pada data
latih. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model XGBoost
dengan balancing data mencapai akurasi88,33% dan ROC AUC
0,9410, sedangkan tanpa balancing menghasilkan akurasi
88,61% dan ROC AUC 0,9365. Analisis SHAP mengungkap
bahwa fitur entropy pada level DWT rendah memiliki kontribusi
signifikan dalam Kklasifikasi. Peningkatan nilai SNR pasca-
filtering menunjukkan keberhasilan tahap preprocessing dalam
mengurangi noise dan mempertahankan morfologi PQRST.
Metode yang diusulkan memberikan kinerja tinggi, sensitivitas
yang baik terhadap kelas minoritas, dan potensi implementasi
pada sistem pemantauan ECG waktu nyata.

Kata Kunci— ECG, Aritmia, Rényi Entropy, Discrete Wavelet
Transform, XGBoost, Signal-to-Noise Ratio.

|. PENDAHULUAN

Elektrokardiogram (ECG) merupakan sinyal biomedis yang
merekam aktivitas listrik jantung dan berperan penting dalam
diagnosis gangguan irama jantung atau aritmia. Aritmia dapat
menyebabkan komplikasi serius seperti fibrilasi atrium,
takikardia ventrikel, hingga kematian mendadak apabila tidak
terdeteksi secara dini. Oleh karena itu, metode analisis ECG
yang cepat, akurat, dan efisien menjadi kebutuhan mendesak
dalam sistem pemantauan kesehatan modern, baik di rumah sakit

maupun perangkat wearable.
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Namun, sinyal ECG sering kali mengandung derau (noise)
akibat interferensi baseline, artefak gerakan, maupun gangguan
elektromagnetik, yang dapat menurunkan akurasi deteksi. Selain
itu, bentuk gelombang ECG yang bervariasi antar individu dan
ketidakseimbangan jumlah data antara beat normal dan aritmia
menjadi tantangan tersendiri dalam pengembangan model
klasifikasi yang andal.

Berbagai studi telah mengusulkan pendekatan berbasis
transformasi waktu-frekuensi, salah satunya Discrete Wavelet
Transform (DWT), untuk mengekstraksi ciri dari berbagai skala
frekuensi sinyal ECG. Analisis entropi, seperti Shannon Entropy
dan Rényi Entropy, digunakan untuk menangkap kompleksitas
nonlinier sinyal, di mana Rényi Entropy dengan parameter a<l
memiliki sensitivitas lebih tinggi terhadap pola langka seperti
beat aritmia.

Penelitian ini mengusulkan metode deteksi aritmia yang
memadukan DWT multi-level, ekstraksi fitur Rényi Entropy,
dan algoritma Klasifikasi XGBoost. Dataset yang digunakan
adalah MIT-BIH Arrhythmia Database dengan dua kanal utama
(MLII dan V1). Tahapan preprocessing meliputi filtering sinyal
untuk meningkatkan Signal-to-Noise Ratio (SNR), segmentasi
beat berbasis deteksi R-peak, pelabelan menggunakan anotasi
(.atr), serta balancing data dengan undersampling moderat (rasio

2:1) untuk mengurangi bias terhadap kelas mayoritas.
1. KAJIAN TEORI

A. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah MIT-
BIH Arrhythmia Database yang tersedia secara terbuka di
PhysioNet. Dataset ini merupakan salah satu sumber data
standar internasional untuk penelitian analisis sinyal ECG,

terdiri dari 48 rekaman pasien yang direkam di Beth Israel



Hospital, Boston, pada tahun 1975-1979. Setiap rekaman
berdurasi 30 menit, diambil dengan sampling rate 360 Hz,
resolusi 11-bit, dan amplitudo dikalibrasi sebesar 200 adu/mV.

Setiap rekaman memiliki dua kanal utama, yaitu:

e  MLII (Modified Limb Lead ) — digunakan untuk
memantau aktivitas listrik jantung dari sudut pandang
inferior, yang memberikan representasi yang jelas
terhadap gelombang P, QRS, dan T.

o V1(Lead V1)—digunakan untuk memantau aktivitas
listrik jantung dari sudut pandang anterior, yang
membantu mendeteksi kelainan konduksi
intraventrikular.

Selain data sinyal dalam format .dat dan header .hea,
tersedia juga berkas anotasi .atr yang berisi posisi waktu setiap
detak jantung (beat) dan kode simbol yang mewakili jenis beat
(misalnya N, L, R, V, A). Pada penelitian ini, proses labeling
mengacu pada standar AAMI (Association for the Advancement
of Medical Instrumentation), di mana jenis beat dikelompokkan
ke dalam dua kelas utama:

e Normal beat (kelas 0): meliputi simbol N, L, dan R
yang merepresentasikan  detak normal  serta
variasinya.

e  Aritmia (kelas 1): meliputi PVC, APC, LBBB, RBBB,
dan jenis beat lainnya yang tidak dikategorikan
sebagai normal.

Hasil labeling menunjukkan distribusi kelas yang tidak
seimbang, yaitu 12.353 beat normal dan 6.177 beat aritmia.
Distribusi ini menegaskan adanya fenomena class imbalance
yang memerlukan strategi balancing data pada tahap pelatihan

model agar performa deteksi aritmia tetap optimal [6], [7].

B. Metode

Metode yang diusulkan pada penelitian ini melibatkan
serangkaian tahap mulai dari akuisisi data hingga evaluasi model
klasifikasi. Alurproses ditunjukkan pada bagan 1 (diagram alir).
Tahapan utama yang dilakukan adalah sebagai berikut:

Analisic Data —» Preprocessing —® Transformasi DWT

v

Ekstraksi Fitur Renyi
Entropi dan Statistik

Balancing Data &—— Klasifikasi €

!

Evalusai model

Bagan 1

Framework penelitian

Bagian metode penelitian ini diawali dengan analisis data,
yaitu peninjauan terhadap struktur dan karakteristik dataset
MIT-BIH Arrhythmia Database [8] yang diunduh dari
PhysioNet. Tahap ini mencakup identifikasi kanal sinyal ECG
yang digunakan, yaitu MLII dan V1, format file (.dat, .hea, .atr),
jumlah total beat, distribusi kelas normal dan aritmia, serta
pemetaan anotasi berdasarkan standar AAMI. Hasil analisis ini
menjadi acuan dalam menentukan strategi preprocessing dan
balancing data. Selanjutnya dilakukan preprocessing berupa
penyaringan sinyal ECG menggunakan bandpass filter 0,5-50
Hz untuk menghilangkan baseline wander dan high-frequency
noise, deteksi R-peak berbasis anotasi .atr, segmentasi sinyal
per-beat dengan jendela 200 ms dari puncak R, serta
normalisasi menggunakan metode z-score. Tahap berikutnya
adalah transformasi DWT dan ekstraksi fitur Rényi Entropy, di
mana setiap beat didekomposisi hingga level 4 menggunakan
Discrete Wavelet Transform (DWT) dengan mother wavelet
Daubechies-6 (db6), kemudian dari setiap level Kkoefisien
dihitung nilai Rényi Entropy dengan parameter a = 0,5 untuk
meningkatkan sensitivitas terhadap pola langka pada beat
aritmia [15][16]. Proses balancing data dilakukan menggunakan
teknik undersampling moderat dengan rasio 2:1 pada kelas
normal untuk mengurangi Kketidakseimbangan Kkelas tanpa
kehilangan variasi morfologi beat normal secara signifikan [22].
Setelah itu, proses klasifikasi menggunakan algoritma Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) [23][29] dengan hyperparameter
terpilih (max_depth = 10, learning_rat e= 0.2, n_estimators =
200, sub_sample = 0.6, -colsample_bytree = 0.85,
use_label encoder = False, random_state = 42,eval_metric =
“logloss™) yang dioptimalkan untuk mendeteksi aritmia dengan
akurasi  tinggi.  Terakhir, evaluasi model dilakukan
menggunakan confusion matrix, classification report, akurasi,
ROC-AUC, log loss, serta analisis interpretabilitas fitur
menggunakan metode SHAP [30] untuk mengetahui kontribusi

masing-masing fitur terhadap hasil prediksi model.

a+h =y )

C. Discrete Wavelet Transform

Discrete Wavelet Transform (DWT) merupakan salah satu
teknik transformasi sinyal yang memproyeksikan data ke dalam
domain waktu—frekuensi melalui dekomposisi bertingkat (multi-
resolution analysis). Keunggulan DWT dibandingkan
transformasi klasik seperti Fast Fourier Transform (FFT) atau
Short-Time Fourier Transform (STFT) terletak pada

kemampuannya dalam mempertahankan informasi lokal sinyal



di kedua domain, sehingga sangat efektif dalam menganalisis
sinyal nonstasioner seperti elektrokardiogram (ECG) [9][24].

Secara umum, proses DWT melibatkan dua jenis filter
utama, yaitu low-pass filter untuk menghasilkan koefisien
aproksimasi (approximation coefficients) yang
merepresentasikan komponen frekuensi rendah, dan high-pass
filter untuk menghasilkan koefisien detail (detail coefficients)
yang memuat informasi frekuensi tinggi [9]. Pada setiap tahap
dekomposisi, sinyal dilewatkan melalui kedua filter ini,
kemudian dilakukan downsampling dengan faktor dua untuk
mengurangi jumlah sampel. Proses ini dapat diulang hingga
mencapai level tertentu sesuai kebutuhan analisis.

Secara matematis, DWT untuk sinyal diskrit x[n] dapat
dinyatakan sebagai:
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n
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dengan Aj(k)] adalah koefisien aproksimasi pada level ke-
j» Dj(k) adalah koefisien detail, ¢;,(n)] merupakan fungsi
skala (scaling function), dan 1;,(n) adalah fungsi wavelet
(wavelet function) yang telah didilatasi dan ditranslasi [9].

Dalam konteks analisis ECG, komponen frekuensi tinggi
pada level awal dekomposisi DWT (misalnya Level 1 dan Level
2) sering berkaitan dengan QRS complex, sedangkan komponen
frekuensi rendah pada level lebih tinggi (misalnya Level 4 atau
lebih) memuat informasi gelombang P dan T yang lebih lambat
[25][26]. Oleh karena itu, DWT banyak digunakan untuk
denoising [25], deteksi R-peak [21][26], dan ekstraksi fitur
morfologi sinyal ECG.
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Tabel 1
Wavelet
Nama Wavelet Karakteristik Kelebidan dalam Aplikasi
ECG
Sangat cocok
untuk deteksi QRS,
Daubechies (db4, Orthogonal, karena bentuknya
smooth, .
db6, db8) compact menyerupai
P gelombang QRS
kompleks [25], [26]
Cocok untuk
Symlets (symb, Hampir mengurangi distorsi
sym8) Simetris fase saat rekonstruksi
sinyal
i Marmpu
Coiflets g menangkap halus dari
moments
gelombang P dan T
pada wavelet

Pemilihan mother wavelet menjadi aspek penting dalam
penerapan DWT. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa
keluarga wavelet Daubechies, khususnya db4 dan db6, memiliki
kesesuaian tinggi terhadap bentuk morfologi sinyal ECG karena
kemiripan bentuk basisnya dengan gelombang QRS [24][27].
Pada penelitian ini digunakan wavelet Daubechies-6 (db6)
karena memberikan keseimbangan antara resolusi waktu dan
frekuensi yang baik untuk mendeteksi komponen diagnostik
utama ECG, sebagaimana direkomendasikan oleh studi
sebelumnya [24][26][27].

Dengan kemampuan dekomposisi multi-level, DWT
memungkinkan isolasi informasi pada berbagai skala, yang
sangat berguna untuk perhitungan fitur nonlinier seperti Rényi
Entropy pada setiap level. Hal ini memberikan representasi yang
lebih kaya untuk keperluan klasifikasi sinyal ECG menjadi

normal maupun aritmia.

D. Rényi Entropy

Rényi Entropy merupakan generalisasi dari Shannon
Entropy yang diperkenalkan oleh Alfréd Rényi pada tahun 1961
sebagai ukuran ketidakpastian dalam sistem probabilistik yang
lebih fleksibel dibandingkan entropi konvensional [10][12].
Berbeda dengan Shannon Entropy yang memiliki satu bentuk
tunggal, Rényi Entropy memperkenalkan parameter orde
a\alphaa.  yang mengatur sensitivitas terhadap distribusi
probabilitas, sehingga dapat menyesuaikan fokus analisis
terhadap kejadian dengan probabilitas tinggi atau rendah
[10][11].

Secara matematis, Rényi Entropy untuk orde >0 dan o#1

didefinisikan sebagai:

H,(X) = ! log, (Z P(xl-)“> ,a>0,a#1 3)

1-a :
=1
dengan P(x;) adalah probabilitas dari kejadian ke-iii, nnn
adalah jumlah total kejadian, dan a\alphaa adalah parameter
orde Rényi. Apabila o— 1, persamaan tersebut akan konvergen

menjadi Shannon Entropy. Nilai « <1 akan memberikan bobot




lebih besar pada probabilitas kecil (kejadian langka), sedangkan
a>1akan menekankan pada probabilitas tinggi [10][12].

Dalam analisis sinyal fisiologis seperti ECG, Rényi Entropy
terbukti memiliki keunggulan dalam menangkap perubahan
kompleksitas sinyal pada berbagai skala waktu [11][15][16]. Hal
ini sangat relevan untuk deteksi aritmia, karena episode aritmia
sering kali muncul sebagai pola lokal yang jarang terjadi di
tengah sinyal normal. Dengan memilih nilai a<1, seperti =0.5,
sensitivitas terhadap Kkejadian langka dapat ditingkatkan,
sehingga membantu model dalam mengenali pola-pola
abnormal yang tersembunyi [15][18].

Penerapan Rényi Entropy pada domain wavelet semakin
meningkatkan kemampuannya dalam membedakan sinyal
normal dan aritmia [16][17]. Setelah sinyal ECG diuraikan
menjadi beberapa level melalui Discrete Wavelet Transform
(DWT), setiap level memiliki karakteristik frekuensi yang
berbeda. Perhitungan Rényi Entropy pada masing-masing level
menghasilkan serangkaian fitur nonlinier yang
merepresentasikan distribusi energi koefisien wavelet secara
kuantitatif. Studi oleh Xin et al. [15] dan Wang et al. [18]
menunjukkan bahwa kombinasi DWT dan Rényi Entropy
memberikan akurasi klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan
penggunaan fitur statistik sederhana.

Dalam penelitian ini, nilai o\alphao ditetapkan sebesar 0.5
untuk memaksimalkan sensitivitas terhadap pola-pola minoritas
seperti aritmia. Fitur yang dihasilkan dari Rényi Entropy di
setiap level DWT digunakan sebagai masukan bagi algoritma
klasifikasi XGBoost, yang selanjutnya memutuskan apakah
suatu beat termasuk ke dalam kategori normal atau aritmia.
Strategi ini memadukan kekuatan analisis multi-resolusi DWT
dengan kepekaan Rényi Entropy terhadap distribusi probabilitas
yang jarang, sehingga mampu menghasilkan sistem deteksi
aritmia yang lebih akurat dan andal [15][16][18].

E. Fitur Statistik

Fitur statistik merupakan parameter numerik yang
digunakan untuk menggambarkan Kkarakteristik distribusi data,
baik dalam domain waktu maupun domain transformasi. Dalam
analisis sinyal ECG, fitur statistik dapat memberikan informasi
deskriptif yang melengkapi fitur nonlinier, sehingga membantu
meningkatkan kinerja model klasifikasi [17], [19].

Beberapa fitur statistik yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi:

1. Rata-rata (Mean) — Menggambarkan nilai pusat dari

distribusi data, dihitung sebagai jumlah seluruh nilai

dibagi dengan jumlah sampel. Dalam konteks

koefisien DWT, mean dapat menunjukkan tren umum
sinyal pada suatu level dekomposisi.

2. Deviasi Standar (Standard Deviation) — Mengukur
seberapa besar variasi atau dispersi data terhadap rata-
ratanya. Nilai deviasi standar yang tinggi
mengindikasikan adanya fluktuasi besar pada sinyal.

3. Nilai Maksimum (Max) — Menunjukkan nilai
tertinggi  dari  koefisien sinyal, yang dapat
merepresentasikan amplitudo puncak pada suatu level
dekomposisi.

4. Nilai Minimum (Min) — Menunjukkan nilai
terendah  dari  koefisien sinyal, yang dapat
memberikan informasi terkait amplitudo terendah atau
depresi sinyal.

Penggunaan fitur statistik bersama fitur berbasis entropi
seperti Rényi Entropy dapat memperkaya representasi numerik
sinyal. Kombinasi ini efektif dalam mengidentifikasi pola
morfologi beat yang tidak hanya berdasarkan kompleksitas
sinyal, tetapi juga memperhatikan karakteristik deskriptifnya,
sehingga mampu meningkatkan performa model dalam

mendeteksi perbedaan antara beat normal dan aritmia [17], [22].

D. XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan
pengembangan dari algoritma Gradient Boosting Machine
(GBM) yang dirancang untuk memiliki performa tinggi,
efisiensi komputasi, dan kemampuan generalisasi yang baik
[23][29]. Algoritma ini bekerja dengan membangun sekumpulan
pohon keputusan (decision trees) secara bertahap, di mana setiap
pohon baru berusaha meminimalkan Kkesalahan (residual) dari
gabungan pohon sebelumnya. Proses ini menggunakan fungsi
objektif yang terdiri dari loss function dan regularisasi, sehingga
mencegah overfitting dan meningkatkan akurasi prediksi [23].

Secara umum, fungsi objektif XGBoost dapat dinyatakan

sebagai:

n K
L@) = D 109D+ ) 0 () @)
i=1 k=1

Keunggulan XGBoost dibandingkan GBM konvensional
meliputi optimisasi berbasis gradient kedua (second-order
gradient optimization), dukungan terhadap parallel processing,
serta teknik shrinkage dan column subsampling yang
mempercepat proses pelatihan tanpa mengorbankan akurasi
[23][29]. XGBoost juga mendukung penanganan data tidak
seimbang (imbalanced data) melalui parameter
scale_pos_weight, yang dapat meningkatkan sensitivitas

terhadap kelas minoritas, seperti pada kasus deteksi aritmia [22].



Dalam konteks analisis sinyal ECG, XGBoost telah
digunakan secara luas karena kemampuannya dalam menangani
dataset berdimensi tinggi yang dihasilkan dari ekstraksi fitur
kompleks seperti Discrete Wavelet Transform (DWT) dan
Rényi Entropy [17][19]. Studi oleh Kumar et al. [17]
menunjukkan bahwa XGBoost mampu mencapai akurasi di atas
90% pada klasifikasi aritmia ketika digunakan bersama dengan
fitur entropi hybrid. Selain itu, interpretabilitas model dapat
ditingkatkan dengan metode SHapley Additive exPlanations
(SHAP), yang memberikan wawasan mengenai kontribusi setiap
fitur terhadap prediksi [30].

Pada penelitian  ini, XGBoost digunakan untuk
mengklasifikasikan beat ECG menjadi dua kelas utama, yaitu
normal dan aritmia, berdasarkan fitur Rényi Entropy hasil
dekomposisi DWT. Parameter-parameter seperti max_depth,
learning_rate, n_estimators, subsample, dan colsample_bytree
diatur secara empiris untuk mendapatkan keseimbangan antara
akurasi, kompleksitas model, dan waktu inferensi. Selain itu,
evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik accuracy,
ROC AUC, log loss, serta analisis kurva ROC untuk menilai
kemampuan model dalam membedakan kedua kelas secara
efektif [23][29][30].

Metrik akurasi digunakan untuk mengukur persentase
prediksi yang benar dari keseluruhan data uji. Namun, pada
dataset yang tidak seimbang, akurasi saja kurang mencerminkan
kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas. Oleh
karena itu, digunakan pula metrik Recall dan Precision yang
masing-masing mengukur kemampuan model dalam mendeteksi
beat aritmia secara benar serta proporsi prediksi aritmia yang
benar-benar tepat.

Metrik ROC AUC (Receiver Operating Characteristic —
Area Under Curve) memberikan evaluasi menyeluruh terhadap
performa Klasifikasi biner dengan menghitung luas area di
bawah kurva ROC. Nilai ROC AUC yang mendekati 1
menandakan bahwa model mampu membedakan kedua kelas
secara konsisten di berbagai ambang keputusan [23].

Selain itu, log loss digunakan untuk menilai kualitas
probabilitas prediksi yang dihasilkan model. Log loss yang lebih
kecil menunjukkan bahwa probabilitas prediksi lebih selaras
dengan label aktual, yang penting untuk aplikasi medis karena
memberikan indikasi tingkat keyakinan model terhadap setiap
prediksi.

Kombinasi metrik-metrik ini memungkinkan evaluasi
model yang lebih komprehensif, tidak hanya dari segi ketepatan

klasifikasi, tetapi juga dari sisi kemampuan model mendeteksi

kelas minoritas (sensitivitas) dan keandalan probabilitas prediksi
yang dihasilkan [30].
TP +TN

Akurasi= oo TN T FP 3 FN ®)

Presisi = TP 6)
resist = TP + FP
TP
Recall = m (7)

Fl—s —7 Presisi-Recall @)
core= Presisi+ Recall

I11.HASIL PENELITIAN

A. Perangkat Penelitian

Penelitian ini dilakukan menggunakan perangkat keras
berupa komputer/laptop dengan spesifikasi prosesor Intel®
Core™ i7-4710HQ CPU @ 2.50 GHz dengan 8 GB RAM dan
sistem operasi Windows 10 Pro (versi 22H?2) arsitektur 64-bit.
Spesifikasi tersebut dipilih untuk memastikan proses komputasi
seperti filtering sinyal ECG, dekomposisi Discrete Wavelet
Transform (DWT), perhitungan fitur Rényi Entropy, dan
pelatihan model klasifikasi XGBoost dapat berjalan dengan

waktu eksekusi yang optimal.

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi:

Python 3.10 sebagai bahasa pemrograman utama.

Google Colaboratory sebagai lingkungan komputasi
berbasis cloud untuk mempercepat pemrosesan dataset yang
besar.

Jupyter Notebook untuk dokumentasi dan eksekusi kode
secara interaktif.

Pustaka Python seperti NumPy, Pandas, SciPy,
PyWavelets, scikit-learn, Matplotlib, dan XGBoost.

PhysioNet WFDB Toolbox untuk membaca, memproses,
dan mengekstrak anotasi dari MIT-BIH Arrhythmia Database.

Kombinasi perangkat keras dan perangkat lunak tersebut
memungkinkan penelitian ini dilaksanakan secara efisien, baik
dalam tahap analisis data maupun pelatihan model, tanpa

mengalami keterbatasan sumber daya yang signifikan.

B. Evaluasi Metrik

Perbandingan antara dua skenario Klasifikasi yang diuji
dalam penelitian ini menunjukkan bahwa penambahan fitur

statistik ke dalam fitur Rényi Entropy secara konsisten



meningkatkan performa klasifikasi beat ECG. Kombinasi kedua
jenis fitur ini memperkaya representasi sinyal, karena tidak
hanya menangkap kompleksitas non-linear, tetapi juga variasi
amplitudo yang mencerminkan dinamika morfologi jantung.

Pada skenario pertama, model XGBoost dilatih
menggunakan lima fitur Rényi Entropy dari level dekomposisi
DWT (D1 hingga A4). Model ini menghasilkan akurasi 88,21%,
precision 84%, recall 79%, dan Fl-score 82% untuk Kelas
aritmia. Nilai ROC AUC sebesar 94,11% menandakan
kemampuan Klasifikasi yang cukup baik, namun masih terdapat
keterbatasan dalam mendeteksi beat aritmia secara menyeluruh.
Hal ini terlihat dari nilai log loss uji sebesar 29,85%, yang relatif
tinggi dan menunjukkan bahwa prediksi probabilistik model
masih kurang stabil, terutama untuk kelas minoritas.

Sebaliknya, pada skenario kedua, model dilatih
menggunakan gabungan fitur Rényi Entropy dan fitur statistik
(mean, standar deviasi, maksimum, dan minimum) dari setiap
level koefisien DWT. Hasilnya menunjukkan peningkatan
performa secara signifikan: akurasi meningkat menjadi 97,90%,
dengan precision 98%, recall 96%, dan Fl1-score 97%.
Peningkatan paling mencolok terlihat pada ROC AUC yang
mencapai 99,56%, yang mendekati performa optimal dalam
membedakan dua kelas. Nilai log loss uji juga menurun drastis
menjadi 7,19%, mencerminkan akurasi probabilistik yang lebih
baik dan generalisasi model yang lebih kuat terhadap data baru.

Tabel 2

Perbandingan 2 Model

. . Skenario 1 Skenario 2 (Entropi +
Metrik Evaluasi | i ropi) Statis(tik) P
Akurasi 88,21% 97,90%

Precision 84% 98%

Recall 79% 96%

F1-score 82% 97%
ROC AUC 94,11% 99,56%
Train Log Loss 9,96% 0,29%
Test Log Loss 29,85% 7,19%
cv (F;E?;QUC 93,75% 99,59%

Inference Time

(detik) 0,1484 0,1583

Kedua model menunjukkan waktu inferensi rata-rata sekitar
0.,15 detik per beat, yang berada jauh di bawah ambang waktu
untuk sistem monitoring real-time. Hal ini memastikan bahwa
kedua pendekatan tetap layak digunakan pada aplikasi berbasis
perangkat portabel atau sistem pemantauan berbasis Internet of
Things (loT), terutama pada lingkungan dengan keterbatasan
komputasi atau sinyal yang fluktuatif.

Secara keseluruhan, skenario kedua terbukti lebih unggul

secara menyeluruh, baik dari aspek akurasi, stabilitas,

sensitivitas, maupun ketahanan model terhadap variasi data.
Hasil ini menegaskan bahwa integrasi fitur statistik ke dalam
pipeline ekstraksi fitur tidak hanya memperkuat Klasifikasi,
tetapi juga meningkatkan interpretabilitas model dalam konteks
klinis.

IV.PEMBAHASAN

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi Discrete
Wavelet Transform (DWT), Rényi Entropy, dan fitur statistik
mampu meningkatkan performa klasifikasi sinyal ECG secara
signifikan, terutama dalam mendeteksi aritmia. Pada Skenario 1,
yang hanya menggunakan fitur Rényi Entropy, model XGBoost
telah menunjukkan Kinerja yang cukup baik dengan akurasi
88,21% dan ROC AUC sebesar 94,11%. Hal ini
mengindikasikan bahwa informasi nonlinier berbasis distribusi
probabilitas pada masing-masing level DWT memiliki
kontribusi penting dalam membedakan pola beat normal dan
aritmia. Namun, nilai recall yang relatif rendah (79%)
menunjukkan adanya keterbatasan model dalam menangkap
seluruh variasi beat aritmia, kemungkinan akibat kurangnya
informasi deskriptif dalam representasi fitur.

Pada Skenario 2, penambahan fitur statistik seperti rata-rata
(mean), simpangan baku (standard deviation), nilai maksimum,
dan nilai minimum berhasil memperkaya representasi numerik
sinyal, sehingga model memperoleh informasi tambahan terkait
bentuk, dispersi, dan rentang amplitudo beat pada domain
waktu. Dampaknya terlihat jelas dengan lonjakan akurasi
menjadi 97,90% dan peningkatan signifikan pada recall hingga
96%, yang berarti model mampu mengidentifikasi hampir
seluruh beat aritmia secara benar. Nilai F1-score yang mencapai
97% menandakan keseimbangan optimal antara deteksi dan
ketepatan prediksi.

Perbedaan performa ini juga tercermin pada metrik log loss,
di mana Skenario 2 mencatat penurunan yang sangat signifikan
baik pada data latih (dari 9,96% menjadi 0,29%) maupun data
uji (dari 29,85% menjadi 7,19%), menandakan peningkatan
kepercayaan model terhadap prediksi yang dihasilkan.
Peningkatan nilai CV ROC AUC (5-fold) menjadi 99,59% juga
membuktikan bahwa peningkatan kinerja tidak hanya terjadi
pada subset data tertentu, tetapi konsisten pada seluruh proses
validasi.

Secara praktis, meskipun Skenario 2 menambah
kompleksitas fitur dan sedikit meningkatkan waktu inferensi
(selisin £0,01 detik), peningkatan ini tergolong minimal dan
masih sangat layak untuk implementasi pada sistem monitoring

ECG waktu nyata. Dengan demikian, strategi penggabungan



fitur berbasis entropi dan statistik dapat menjadi pendekatan
yang efektif untuk meningkatkan akurasi dan sensitivitas deteksi

aritmia, tanpa mengorbankan efisiensi komputasi.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil merancang dan
mengimplementasikan sistem deteksi aritmia jantung berbasis
analisis Rényi Entropy dan Discrete Wavelet Transform (DWT)
yang dikombinasikan dengan model klasifikasi XGBoost. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa metode DWT dan Rényi
Entropy mampu menangkap informasi frekuensi dan
kompleksitas sinyal ECG secara efektif. Pada Skenario 1 yang
hanya menggunakan fitur Rényi Entropy, model telah mencapai
akurasi 88,21% dan ROC AUC 94,11%, menunjukkan potensi
kuat dari fitur entropi dalam membedakan beat normal dan
aritmia. Penambahan fitur statistik seperti rata-rata (mean),
simpangan baku (standard deviation), nilai maksimum, dan nilai
minimum pada Skenario 2 terbukti memperkaya representasi
fitur sinyal, menghasilkan peningkatan signifikan pada semua
metrik evaluasi, dengan akurasi mencapai 97,90%, recall 96%,
dan ROC AUC 99,56%. Strategi balancing data dengan
undersampling moderat rasio 2:1 (normal:aritmia) berhasil
mengurangi bias terhadap kelas mayoritas tanpa mengorbankan
keragaman morfologi beat normal, sehingga model tetap sensitif
terhadap kelas minoritas (aritmia) dan mempertahankan
stabilitas performa. Efisiensi waktu inferensi tetap terjaga,
dengan rata-rata sekitar 0,15 detik per prediksi, menjadikan
metode ini layak diimplementasikan pada sistem monitoring
ECG real-time. Kombinasi analisis multi-level DWT, parameter
Rényi Entropy dengan a = 0.5, fitur statistik, dan XGBoost
memberikan solusi yang akurat, sensitif, dan efisien untuk
deteksi aritmia berbasis sinyal ECG. Penelitian selanjutnya
disarankan untuk menguji pendekatan ini pada dataset ECG
multilead  dengan  durasi perekaman  lebih  panjang,
mengintegrasikan metode balancing  adaptif, serta
mengeksplorasi teknik optimasi model berbasis ensemble
learning dan deep learning untuk meningkatkan generalisasi

deteksi pada kondisi klinis yang lebih bervariasi.
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