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CLASSIFICATION OF ARRHYTHMIC HEART RHYTHM
DISORDERS WITH DENOISING AUTOENCODER-
AUTOENCODER AND DEEP NEURAL NETWORK

RYAN DARMAWAN SIREGAR (09011381722091)
Dept.of Computer Engineering, Faculty of Computer Science, Sriwijaya
University
Email: ryandarmawanl4@gmail.com

ABSTRACT

Arrhythmia is a heart disease caused by abnormal electrical impulses in
the heart or abnormalities of the electrocardiogram wave (ECG). In diagnosing it,
using a wave from ECG is used in terms of analysis and diagnosis of a heart disease.
However, based on the challenges in research and classification of the ECG signal
itself, namely the cleanliness of the ECG data from noise. The stages of denoising
to classification using deep learning in ECG signals have been used in the last
decades and developed using various architectures. By using a combination of
Denoising Autoencoder (DAE) as signal denoising, Autoencoder (AE) as feature
reduction, and Deep Neural Network (DNN) as an ECG beat classifier. In the first
process, the data is cleaned using DAE by previously using Discrete Wavelet
Transform (DWT) to create the target signal as a reference during model
development. Furthermore, feature reduction is carried out using AE by reducing
data that has a feature length of 181 to 91. After the data is reduced, a classification
test is carried out using DNN with the 10 test models using various data
combination. Based on the test, the best model is model-10 with the results of
accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F1-Score of 99.77%, 98.94%,
99.71%, 95.76%, 97.25, respectively. Then the unseen test was carried out with
different records from the modeling data with the results of accuracy, sensitivity,
specificity, precision, and F1-Score of 91.50%, 94.63%, 94.63%, 85.48%, 88.67%,
respectively.

Key Words : Electrocardiogram, Classification, Denoising Autoencoder,

Autoencoder, Deep Neural Network.
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ABSTRAK

Aritmia merupakan penyakit jantung yang disebabkan oleh tidak normal-
nya impuls elektrik pada jantung maupun kelainan gelombang elektrokardiogram
(EKG) pada jantung. Dalam mendiagnosa-nya, penggunaan gelombang sinyal EKG
digunakan dalam hal analisa dan diagnosa terhadap suatu penyakit jantung. Akan
tetapi, berdasarkan tantangan dalam penelitian dan Klasifikasi dari sinyal EKG
sendiri yaitu kebersihan data EKG dari derau. Tahapan denoising hingga klasifikasi
menggunakan deep learning dalam sinyal EKG telah digunakan dalam beberapa
dekade terakhir dan dikembangkan menggunakan arsitektur yang beragam. Dengan
menggunakan metode kombinasi Denoising Autoencoder (DAE) sebagai denoising
sinyal, Autoencoder (AE) sebagai reduksi fitur, dan Deep Neural Network (DNN)
sebagai Klasifier beat EKG. Pada proses pertama, data dibersihkan menggunakan
DAE dengan digunakan Discrete Wavelet Transform (DWT) sebelumnya untuk
membuat sinyal target sebagai refrensi pada saat pembangunan model. Selanjutnya
dilakukan reduksi fitur menggunakan AE dengan mereduksi data yang memiliki
panjang fitur sebesar 181 menjadi 91. Setelah data direduksi, dilakukan uji
klasifikasi menggunakan DNN dengan pengujian ke 10 uji model menggunakan
pembagian data yang beragam. Berdasarkan pengujian, model terbaik yaitu model-
10 dengan hasil akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan F1-Score masing-
masing 99.77%, 98.94%, 99.71%, 95.76%, 97.25. Kemudian dilakukan uji unseen
dengan record berbeda dari data pembuatan model dengan hasil akurasi,
sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan F1-Score masing-masing 91.50%, 94.63%,
94.63%, 85.48%, 88.67%.

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Klasifikasi, Denoising Autoencoder,

Autoencoder, Deep Neural Network.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Aritmia merupakan penyakit jantung yang disebabkan oleh tidak normal-
nya impuls elektrik pada jantung sehingga menyebabkan irama jantung menjadi
tidak normal baik menjadi cepat atau lambat kemudian menjadi normal maupun
kelainan gelombang pada irama jantung. Gangguan terhadap irama jantung maupun
perubahan pola morfologi jantung dapat menjadi suatu indikasi terhadap beberapa
patologi. Pada dunia kedokteran, hal ini dapat dilakukan analisa dan diagnosa

dengan menggunakan gelombang sinyal elektrokardiogram[1]—[3].

Elektrokardiogram (EKG) merupakan teknik merekam sinyal dari aktivitas
listrik jantung yang merepresentasikan pergerakan jantung berdasarkan periode
waktu[4], [5]. Sinyal EKG menjadi peranan penting dalam mendeteksi penyakit
jantung seperti aritmia dikarenakan sinyal EKG dapat merepresentasikan keadaan
jantung. Untuk mempelajari sinyal EKG, terdapat enam komponen utama yaitu
gelombang P, gelombang Q, gelombang R, gelombang S, gelombang T, dan
gelombang U. Keenam gelombang utama tersebut menyatu berurutan dan menjadi
satu beat sinyal jantung. Pada dunia kardiologi, sinyal ekg ini memiliki kemiripan
antara satu sama lain dengan kasus penyakit yang berbeda. Sehingga hal ini perlu
dianalisa secara seksama untuk kualitas dan penyembuhan yang baik[6], [7]. Selain
cenderung memiliki kemiripan, sinyal EKG juga sering terganggu dengan adanya
derau. Derau pada sinyal EKG menyebabkan berubahnya suatu kandungan sinyal
menjadi tidak semestinya. Tipe derau yang sering ada pada sinyal EKG antara lain
gangguan alat listrik mesin EKG, gangguan White Gaussian Noise (WGN),

gangguan Elektromiografi, baseline wander, motion artifacts, dan lain-lain[8].

Dalam hal melakukan analisa secara komprehensif, pada beberapa dekade
terakhir telah dikembangkan algoritma denoising dan klasifikasi EKG secara
otomatis[9]. Pada penelitian beberapa tahun terakhir, telah banyak dilakukan



penelitian dengan menggunakan metode deep-learning untuk melakukan
klasifikasi ekg terhadap aritmia. Beberapa penelitian dengan akurasi tinggi seperti
metode Convolutional Neural Network (CNN)[10], Deep Belief Network
(DBN)[11], adapun penelitian menggunakan Deep Neural Network (DNN) dengan
denoising sinyal secara learning menggunakan Denoising Autoencoder (DAE)[12].
Pada penelitian ini, penulis mengajukan penelitian dengan menggunakan metode
DNN sebagai metode klasifikasi dengan penghilang derau menggunakan DAE yang
dipadukan pembuatan fitur mandiri untuk target denoising menggunakan Discrete
Wavelet Transform (DWT) serta Autoencoder sebagai fitur ekstraksi terhadap
sinyal EKG. Hal ini penulis ajukan dikarenakan penggunaan DAE mengharuskan
memiliki sinyal target sebagai acuan learning, sehingga diharapkan proses
penghilangan derau dapat menggunakan proses learning tanpa terhalang ketidak-
adaan sinyal target.

1.2. Tujuan dan Manfaat
1.2.1. Tujuan
Tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu :

1. Menghilangkan derau pada sinyal EKG dengan metode deep-learning yaitu
autoencoder dengan membuat sinyal target mandiri untuk proses learning

pada autoencoder dengan menggunakan Discrete Wavelet Transform.

2. Membuat model untuk klasifikasi sinyal jantung menggunakan metode

Deep Neural Network pada kasus imbalance data.



1.2.2.

1.3.

1.3.1.

Manfaat
Manfaat yang didapat dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu :

Membuat sinyal target untuk pembelajaran secara mandiri untuk
mempermudah dalam melakukan penghilangan derau pada saat pre-
processing data dengan metode denoising autoencoder.

Melakukan klasifikasi sinyal jantung dalam mendeteksi penyakit aritmia
dengan metode deep neural network dengan capaian dalam mempermudah

peran dokter dalam melakukan diagnosa penyakit jantung.

Perumusan dan Batasan Masalah
Perumusan Masalah

Rumusan Masalah yang ada pada tugas akhir ini yaitu melakukan

penghilangan derau pada sinyal EKG aritmia menggunakan metode Denoising

Autoencoder dengan sinyal target pembelajaran mandiri menggunakan Discrete

Wavelet Transform, serta melakukan klasifikasi beat pada sinyal EKG aritmia

dengan menggunakan metode Deep Neural Network.

1.3.2.

Batasan Masalah

Penelitian Tugas Akhir ini memilki batasan masalah dalam pengerjaanya

sebagai berikut:

Penelitian hanya sampai melakukan simulasi dengan cara melakukan

program menggunakan bahasa python.

Penelitian ini memiliki keluaran nilai dari hasil komputasi yaitu akurasi,

presisi, sensitivitas, spesifisitas, persentase error, dan F1-score.



1.4.  Metodologi Penelitian

Penerapan metodologi yang ada pada penelitian ini akan melewati beberapa

tahapan sebagai berikut:

1.4.1. Tahap Pertama (Akuisisi Data)

Pada tahap pertama, penulis melakukan akuisisi data. Akuisisi data yang
dilakukan penulis adalah mengubah bentuk data awal untuk diekstraksi sehingga
mendapatkan sinyal EKG yang tersimpan didalamnya.

1.4.2. Tahap Kedua (Pembuatan Sinyal Target)

Pada tahap kedua, berdasarkan literature yang penulis pelajari dalam
membuat penelitian ini, penulis membutuhkan sinyal target EKG sebelum
memasuki tahap DAE. Sehingga penulis membuat sinyal target dengan
menggunakan discrete wavelet transform yang telah umum digunakan dalam

pembersihan sinyal dari noise dengan menggunakan band pass filter.

1.4.3. Tahap Ketiga (Denoising dan Reduksi)

Pada tahap ketiga, setelah penulis memiliki data pada tahap kedua, maka
data telah siap untuk masuk kedalam pre-processing dengan menggunakan
Denoising Auto Encoder dalam menghilangkan noise, serta melakukan reduksi fitur

setelahnya dengan teknik Autoencoder.



1.4.4. Tahap keempat (Klasifkasi, Pengujian, dan Validasi)

Pada tahap keempat, penulis melakukan pengujian terhadap model yang
telah dibuat. Hal ini dilakukan untuk mengukur perfoma dan kinerja dari model
dalam melakukan komputasi dengan capaian nilai kerja yang diharapkan.

1.4.5. Tahap Kelima (Hasil dan Analisa)

Pada tahap kelima, penulis melakukan analisa terhadap hasil pengujian
model yang telah dibuat, sehingga hasil analisa dapat menjadi refrensi dalam

penelitian yang berkaitan pada Tugas Akhir ini kedepannya.

1.4.6. Tahap Keenam (Penarikan Kesimpulan dan Saran)

Pada tahap keenam, penulis akan menarik kesimpulan dan saran
berdasarkan data analisa yang dibuat, sehingga hal ini dapat membantu penelitian
selanjutnya sebagai refrensi ketika melakukan penelitian yang berkaitan dengan
Tugas Akhir ini.

1.5. Sistematika Penulisan

Untuk membuat susunan Tugas AKkhir ini menjadi tersusun dan
mempermudah pengerjaannya, adapun dibuat sistematika penulisan Tugas Akhir

ini sebagai berikut:
BAB | - PENDAHULUAN

Pada bab satu ini menjelaskan hal-hal yang melandaskan penelitian yang

dibuat dalam Tugas Akhir. Pembahasan pada bab satu ini ada pada Latar Belakang,



Tujuan dan Manfaat, Perumusan dan Batasan Masalah, Metode Penelitian, hingga

Sistematika Penulisan.

BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab dua ini menjelaskan Landasan Dasar Teori, Cara dan Konsep
Kerja, hingga Aturan Dasar yang digunakan untuk memecahkan masalah dalam

penelitian serta memperkuat akan validitas dari penelitian yang dibuat.

BAB Il - METODOLOGI

Pada bab tiga ini menjelaskan Metodologi dalam penelitian yang digunakan
akan dibahas secara rinci tentang teknik, metode, dan alur proses yang dilakukan

dalam penelitian.

BAB IV - HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab empat ini menampilkan hasil-hasil pengujian, memberikan analisa
terhadap masing-masing pengujian serta melakukan pembahasan antara satu analisa

dengan analisa lainnya.

BAB V — KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab kelima ini memberikan kesimpulan berdasarkan dari hasil
penelitian yang dilakukan pada Tugas Akhir dan juga saran sebagai refrensi untuk

penelitian yang berkaitan pada masa mendatang.
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