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Klasifikasi Sinyal Elektrokardiogram Pada Penyakit Jantung Menggunakan
Convolutional Neural Network Berdasarkan Analisis Fitur Heart Rate Variability.
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xxii + 173, 54 gambar, 52 tabel, 4 lampiran

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi keoptimalan metode 1D CNN-
Wavenet menggunakan dataset yang diperluas menjadi sebelas fitur HRV,
melibatkan empat subjek penyakit jantung dengan durasi EKG 30 menit. Pada
penelitian awal, penggunaan HRV untuk memprediksi SCD mencapai akurasi
maksimum 99.42%. Penelitian ini kemudian melanjutkan penelitian pada tahapan
awal dengan memperluas dataset, menambahkan fitur time domain dan fitur non-
linear.

Selain itu, penelitian ini menguji keoptimalan model dengan menggunakan lima
metode machine learning (ML) sebagai perbandingan untuk mengukur keoptimalan
model Deep Learning (DL) yang telah dikembangkan. Pengujian dilakukan
menggunakan tiga jenis data: data uji, data latih, dan data yang belum pernah dilihat
sebelumnya (unseen).

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan sebelas fitur HRV dengan
metode SVM memberikan hasil yang lebih unggul dibandingkan metode lainnya.
Pada data latih dan data uji, metode SVM dan DT mencapai nilai akurasi 100%,
sementara CNN mencapai 99.13%. Ketiga model ini kemudian diuji kembali

menggunakan data unseen, dan hasilnya menunjukkan bahwa SVM tetap
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memberikan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan presisi sebesar 100%.
Sedangkan metode DT mencapai akurasi sebesar 96.67%, sensitivitas 91.67%,
spesifisitas 100%, dan presisi 93.33%. Metode CNN mencapai akurasi 98.73%,
sensitivitas 97.22%, spesifisitas 98.47%, dan presisi 96.44%

Penggunaan metode SVM dengan sebelas fitur HRV menunjukkan kinerja yang
sangat baik dalam memprediksi penyakit jantung, khususnya pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya, dengan akurasi yang mencapai 100%. Metode DT juga
memiliki kinerja yang baik, sedangkan CNN memiliki performa yang sedikit lebih
rendah namun masih sangat baik untuk klasifikasi penyakit jantung.

Metodologi ini memerlukan pengujian lebih lanjut pada fitur HRV, termasuk fitur

frekuensi waktu, untuk mengembangkan teknik diagnostik yang lebih konkret.

Kata kunci : Convolutional Neural Network, Machine Learning, Heart Rate

Variability, Wavenet, Cardiac Disease, Classification

SUMMARY
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Classification of Electrocardiogram Signals in Heart Disease Using Convolutional

Neural Network Based on Heart Rate Variability Feature Analysis.

This work is a Dissertation by Febriyanti Panjaitan, M.Kom.

Study Program of Engineering Sciences with a major focus on Computer
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The study aims to evaluate the optimization of the 1D CNN-Wavenet method using
an expanded dataset involving eleven HRV features, encompassing four subjects
with a 30-minute ECG duration and heart disease. In the initial research phase, HRV
utilization for predicting SCD achieved a maximum accuracy of 99.42%. This study
continued the initial research by expanding the dataset, incorporating time-domain
features, and non-linear features.

The research findings indicated that using eleven HRV features with the SVM
method produced superior results compared to other methods. In both training and
test datasets, the SVM and DT methods achieved an accuracy of 100%, while CNN
reached 99.13%. Subsequently, these three models were retested with unseen data,
and the results demonstrated that SVM maintained accuracy, sensitivity, specificity,
and precision at 100%. DT achieved an accuracy of 96.67%, sensitivity of 91.67%,
specificity of 100%, and precision of 93.33%. CNN showed an accuracy of 98.73%,
sensitivity of 97.22%, specificity of 98.47%, and precision of 96.44%.

The utilization of the SVM method with eleven HRV features showcased excellent

performance in predicting heart diseases, particularly on previously unseen data,



attaining 100% accuracy. DT exhibited good performance, whereas CNN displayed
slightly lower but still excellent performance in heart disease classification.
This methodology necessitates further testing on HRV features, including time-

frequency features, to develop more concrete diagnostic techniques.

Keywords : Convolutional Neural Network, Machine Learning, Heart Rate

Variability, Wavenet, Cardiac Disease, Classification
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Elektrokardiogram (EKG) merupakah salah satu alat diagnostik utama yang
digunakan dalam mengevaluasi aktivitas listrik jantung, termasuk detak, ritme dan
kondisi kesehatan umum dari organ vital ini. Saat EKG merekam, sinyal listrik dari
jantung diubah menjadi grafik yang mencerminkan pola dan karakteristik
kardiovaskular selama siklus jantung. Gelombang EKG yang utama adalah
gelombang P, Gelombang QRS, dan gelombang T, yang merepresentasikan
aktivitas depolarisasi dan repolarisasi jantung [1].

Gelombang QRS menjadi fokus utama dalam analisis sinyal EKG karena
gelombang ini mengidentifikasikan depolarisasi ventrikel jantung. Pada kondisi
normal, interval antara dua gelombang QRS berturut-turut, yang dikenal sebagai
interval RR, berlangsung dengan kestabilan tertentu. Namun, ketidaknormalan
dalam interval RR ini dapat mengungkapkan adanya gangguan dalam denyut
jantung atau dikenal dengan Heart Rate Variability (HRV). HRV menggambarkan
variasi interval waktu antara detak jantung yang berurutan pada internal RR dengan
merepresentasikan waktu antara dua gelombang R berturut-turut pada sinyal EKG.
HRV telah menjadi area penelitian yang penting dalam analisis sinyal EKG karena
memberikan pengetahuan tentang dinamika aktivitas jantung [2].

Salah satu penelitian yang telah menggunakan HRV dalam memprediksi
penyakit jantung yang mematikan adalah Sudden Cardiac Death (SCD) dengan
panjang gelombang EKG mulai dari 1 sampai dengan 60 menit dengan akurasi
maksimum 91.67% [3]. Dalam memprediksi SCD, beberapa penelitan
menggunakan data pembanding dari subjek dengan kondisi normal (NSR) [4], [5]
dan dengan kondisi kardiovaskular seperti Congestive Heart Failure (CHF) [6].
Kemudian pendekatan yang diambil oleh Rohilia dkk [3] membawa inovasi baru
dalam menganalisis SCD. Mereka tidak hanya memasukkan subjek dengan kondisi

NSR dan CHF dalam data pembanding, tetapi juga melibatkan subjek yang



menderita kondisi kardiovaskular lainnya seperti Coronary Artery Disease (CAD).
dimana CAD vyang dilihat dalam data pembanding, dapat meningkatkan
kompleksitas model prediksi.

Berdasarkan referensi penelitian Rohilia dkk [3] yang berfokus
mengidentifikasi sinyal EKG pada SCD menggunakan HRV dengan empat data
pembanding, penelitian ini akan memperluas cakupan dengan menambahkan data
pembanding menjadi lima kelompok. Kelompok data pembanding baru ini
mencakup individu yang telah didiagnosis menderita Ventricular Tachycardia
(VT), sebuah kondisi kardiovaskular yang memiliki probabilitas tinggi untuk
terjadinya SCD [7].

Penambahan kelompok pembanding VT dalam penelitian ini penting karena
kondisi ini memiliki hubungan erat dengan kondisi risiko SCD. Sebelumnya VT
telah digunakan memprediksi risiko SCD dengan akurasi mencapai 90.2% [8].
Dengan memasukkan VT sebagai kelompok pembanding dalam analisis HRV,
telah digunakan pada penelitian awal dalam memprediksi penyakit jantung.

Penelitian ini memiliki pendekatan inovatif untuk menganalisis HRV
menggunakan metode Deep Learning (DL). Metode DL digunakan untuk
menganalisis fitur HRV dengan tujuan membuktikan deteksi penyakit jantung yang
berpotensi kematian (SCD). Penelitian sebelumnya telah menggunakan berbagai
Metode Machine Learning (ML) seperti Multilayer Perceptron (MLP), k-Nearest
Neighbor (KNN) dengan akurasi, Support Vector Machine (SVM), Decision Tree
(DT), dan Random Forest (RF) dengan nilai akurasi berturut-turut 84.28%, 83.33%,
91.67%, dan 89%. Berdasarkan dari nilai akurasi tersebut dan informasi yang telah
disampaikan pada penelitian Devi dkk [6], menjadi dasar dari penelitian ini untuk
fokus menggunakan metode DL, terutama Convolutional Neural Network (CNN)
utama karena telah mendapatkan popularitas dalam diagnosis medis berkat kinerja
dan efektivitasnya yang unggul dibandingkan algoritma ML lainnya [9]

Penggunaan metode CNN telah menunjukkan hasil yang menjanjikan
dalam melakukan Klasifikasi sinyal EKG dibandingkan dengan berbagai metode
algoritma ML lainnya. Model CNN mencatat kinerja yang sangat baik, karena
memberikan capaian akurasi mulai dari 93.53% hingga 99% [10]-[12]. CNN



terkenal dengan kemampuan dalam pengenalan pola, yang mencakup ekstraksi
fitur, pengurangan dimensi, dan teknik klasifikasi. Metode CNN memiliki tiga
lapisan utama : input, hidden, dan output, dengan semakin dalamnya lapisan
meningkatkan kemampuan deteksi dan klasifikasi penyakit jantung [13].

Dengan latar belakang tersebut, pada tahap awal penelitian (proposal
penelitian), dataset berhasil diperoleh dengan tambahan subjek pada kasus penyakit
jantung dengan durasi 30 menit. Kemudian, dengan dataset tersebut, berhasil
dikembangkan model 1D CNN-Wavenet yang menggunakan delapan fitur HRV.
Model ini mencapai nilai akurasi rata-rata sebesar 99.42%, sensitivitas 97.65%,
spesifisitas 99.65%, dan presisi 98.22% [14]. Kinerja model ini terbukti lebih
unggul daripada penelitian sebelumnya yang menggunakan metode ML untuk fitur
HRV. Meskipun demikian, terdapat keterbatasan pada penelitian awal ini, di mana
fitur yang digunakan hanya terfokus pada delapan fitur domain waktu. Selain itu,
pengujian hanya dilakukan pada metode ML, sementara belum dilakukan pengujian
untuk mengevaluasi kinerja dari metode ML pada dataset yang menggunakan
delapan fitur tersebut.

Dengan demikian kontribusi penelitian akhir ini adalah :
e Memperluas dataset menjadi sebelas fitur HRV.
e Mengeksplorasi kemampuan model 1D CNN-Wavenet dan metode ML dalam
konteks klasifikasi penyakit jantung

1.2 Perumusan Masalah
Beberapa model telah dikembangkan oleh beberapa peneliti dalam
mengklasifikasi penyakit jantung yang mengarah ke SCD, namun model ini masih
dapat dikembangkan untuk meningkatkan nilai akurasi dengan menggunakan
model dari DL [6] dan Model dari Metode ML dan menambahkan data pembanding
penyakit jantung lainnya dengan ekstraksi fitur HRV [3] dalam memprediksi SCD
sehingga pernyataan riset penelitian ini adalah
“Bagaimana meningkatkan nilai akurasi dalam mengklasifikasi sinyal EKG

penyakit jantung menggunakan analisis ekstraksi fitur HRV ?”



Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, beberapa isu penting yang akan

dipertimbangkan di antaranya :

1. Sejauh mana penambahan tiga fitur HRV pada dataset awal dengan
delapan fitur HRV dapat meningkatkan tingkat akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, dan presisi dari metode ML dan DL dalam
mengklasifikasikan kasus penyakit jantung?

2. Bagaimana perbandingan kinerja antara metode ML dan DL yang
menggunakan delapan fitur HRV dengan model yang diperluas
menggunakan sebelas fitur HRV dalam konteks klasifikasi penyakit
jantung ?

3. Apakah optimalisasi metode ML dan DL yang dilakukan dapat menjadi
alternatif yang sebanding atau lebih unggul dibandingkan dalam

mengklasifikasikan penyakit jantung ?

1.3 Tujuan Penelitian

Sesuai dengan latar belakang permasalahan yang ada penelitian ini, maka

tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Untuk mengevaluasi dampak dari penambahan tiga fitur HRV pada
dataset awal yang terdiri dari delapan fitur HRV terhadap peningkatan
tingkat akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan presisi metode ML dan DL
dalam proses klasifikasi penyakit jantung.

2. Untuk membandingkan kinerja antara metode ML dan DL vyang
menggunakan delapan fitur HRV dengan model yang diperluas
menggunakan sebelas fitur HRV dalam konteks Klasifikasi penyakit
jantung, guna menentukan apakah peningkatan jumlah fitur HRV secara
signifikan meningkatkan kualitas prediksi model.

3. Untuk mengevaluasi potensi dan keunggulan optimalisasi metode ML
sebagai alternatif atau pendekatan yang sebanding, atau bahkan mungkin
lebih unggul, jika dibandingkan dengan DL dalam mengklasifikasikan
penyakit jantung.
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1.5

Ruang Lingkup Penelitian
Adapun ruang lingkup dalam penelitian ini adalah :
1. Metode yang digunakan adalah metode ML dan DL
Dataset yang digunakan yaitu SCD, CAD, CHF, VT dan subjek normal

2

3. Dataset di ambil dari PhysioNet databases (https://physionet.org/)

4. Metode ML yang digunakan berdasarkan referensi yang telah digunakan
dari penelitian sebelumnya yaitu MLP, KNN, SVM, DT dan RF

5. Perangkat Lunak yang digunakan adalah pyhton dan cygwin64

Sistematika Penulisan

Laporan penelitian ini terdiri dari lima bab yaitu :

BAB 1. Menjelaskan pendahuluan dari penelitian.

BAB 2. Berisikan tentang teori mendasar tentang EKG, HRV, EKG
Penyakit Jantung (SCD, CAD, CHF, VT) dan NSR, ML, DL,
Evaluasi kinerja klasifikasi, penelitian sejenis.

BAB 3. Menjelaskan tentang langkah kerja penelitian mulai dari studi
literatur, pra-pemrosesan dataset, model klasifikasi dan pengujian
model ML dan DL.

BAB 4. Menjelaskan hasil dari penelitian ini.

BAB 5. Menjelaskan kesimpulan dan saran dari penelitian ini.
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