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ABSTRACT 

 Atrial fibrillation (AF) is an abnormality in the rhythm of the human 

heartbeat that can cause stroke and heart failure. The process of detecting this 

disease is done by looking at and analyzing the morphology of the 

Electrocardiogram (ECG). This research uses the Deep Learning method because 

it can maximize the use of all information that comes from input, so that the 

decisions taken are stronger and better. For times series data, the Recurrent Neural 

Network (RNN) method is suitable for use. The types of RNN used are Long Short-

Term Memory (LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) and also 

Gated Recurrent Unit (GRU) because they can overcome the vanishing gradient 

problem in RNN. There are two cases in this study, namely the use of imbalance 

data and balance data. The parameter tuning process used Grid Search algorithm 

by combining parameters such as learning rate, batch size and epoch to found the 

best model. The best model from each classifier will be tried again by adding a 

feature extraction process used Convolutional Neural Network (CNN). Based on 

the experimental results, the model that used the CNN feature extraction process 

has better results than the model without the feature extraction process. The model 

that has the best results was CNN-GRU model for data imbalance and data 

balance. On the imbalance data, the accuracy, sensitivity, specificity, precision, 

and F1 scores respectively 97.19%, 98.83%, 85.47%, 97.97% and 98.4%. On the 

balance data, the accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F1 scores 

respectively 93.71%, 91.48%, 96.09%, 96.16%, and 93.76%. 

 

Keywords: Atrial Fibrillation, Electrocardiogram, Detection, Long Short-Term 

Memory, Bidirectional Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit, 

Convolutional Neural Network, Grid Search. 
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ABSTRAK 
 Atrial Fibrillation (AF) adalah kelainan pada irama detak jantung manusia 

yang dapat menyebabkan penyakit stroke bahkan penyakit gagal jantung. Proses 

deteksi penyakit ini dilakukan dengan melihat dan menganalisa morfologi 

Elektrokardiogram (EKG). Penelitian kali ini menggunakan metode Deep Learning 

karena dapat memaksimalkan penggunaan semua informasi yang berasal input, 

sehingga keputusan yang diambil menjadi lebih kuat dan baik. Untuk data yang 

bersifat times series, metode Recurrent Neural Network (RNN) cocok untuk 

digunakan. Adapun jenis RNN yang digunakan adalah Long Short-Term Memory 

(LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dan juga Gated 

Recurrent Unit (GRU) dikarenakan dapat mengatasi masalah vanishing gradient 

pada RNN. Terdapat dua case dalam penelitian kali ini yaitu penggunaan data 

imbalance dan juga data balance. Proses tuning parameter untuk menemukan 

model terbaik dilakukan dengan menggunakan algoritma Grid Search dengan 

mengombinasikan parameter seperti learning rate, batch size dan epoch. Model 

terbaik dari masing-masing classifier akan dicoba kembali dengan menambahkan 

proses fitur ekstraksi menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). 

Berdasarkan hasil percobaan, model yang menggunakan proses fitur ekstraksi CNN 

memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan dengan model tanpa proses fitur 

ekstraksi. Model yang memiliki hasil terbaik adalah model CNN-GRU untuk data 

imbalance dan data balance. Pada data imbalance, nilai akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, presisi, dan F1 score masing-masing adalah 97,19%, 98,83%, 85,47%, 

97,97% dan 98,4%. Sedangkan pada data balance, nilai akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, presisi, dan F1 score masing-masing adalah 93,71%, 91,48%, 96,09%, 

96,16%, dan 93,76%. 

 

Kata Kunci: Atrial Fibrillation, Elektrokardiogram, Deteksi, Long Short-Term 

Memory, Bidirectional Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit, 

Convolutional Neural Network, Grid Search. 

mailto:wulandariptri41@gmail.com


 
 

x 
 

DAFTAR ISI 

Halaman 

HALAMAN JUDUL        i 

HALAMAN PENGESAHAN      ii 

HALAMAN PERSETUJUAN      iii 

HALAMAN PERNYATAAN      iv 

KATA PENGANTAR       v 

ABSTRACT         viii 

ABSTRAK         ix 

DAFTAR ISI         x 

DAFTAR GAMBAR        xv 

DAFTAR TABEL        xix 

DAFTAR LAMPIRAN       xxv 

BAB I  PENDAHULUAN      1 

 1.1 Latar Belakang      1 

 1.2 Tujuan dan Manfaat      2 

  1.2.1 Tujuan       2 

  1.2.2 Manfaat      3 

 1.3 Perumusan dan Batasan Masalah    3 

  1.3.1 Perumusan Masalah     3 

  1.3.2 Batasan Masalah     3 

 1.4 Metodologi Penelitian      3 

  1.4.1 Tahap Pertama (Persiapan Data)   3 

  1.4.2 Tahap Kedua (Pra Pengolahan Data)   3 

  1.4.3 Tahap Ketiga (Membagi Data Latih dan Data Uji) 4 

  1.4.4 Tahap Keempat (Perancangan Model)  4 

  1.4.5 Tahap Kelima (Tuning Parameter, Pengujian dan  

   Validasi Hasil)     4 

  1.4.6 Tahap Keenam (Analisa dan Kesimpulan)  4 



 
 

xi 
 

 1.5 Sistematika Penulisan      4 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA     6 

 2.1 Atrial Fibrillation      6 

 2.2 Elektrokardiogram      6 

 2.3 Discreate Wavelet Transform     8 

 2.4 Deep Learning      10 

 2.5 Recurrent Neural Network     11 

  2.5.1 Long Short-Term Memory    11 

  2.5.2 Bidirectional Long Short-Term Memory  13 

  2.5.3  Gated Recurrent Unit     14 

 2.6 Grid Search       15 

 2.7 Validasi Performa      15 

  2.7.1 Akurasi      16 

  2.7.2 Sensitivitas      16 

  2.7.3 Spesifisitas      16 

  2.7.4 Presisi       17 

  2.7.5 F1-Score      17 

BAB III METODOLOGI      18 

 3.1 Pendahuluan       18 

 3.2 Kerangka Kerja      18 

 3.3 Persiapan Data      19 

 3.4 Pra-Pengolahan Data      22 

  3.4.1 Penghilangan Derau Sinyal    22 

  3.4.2 Normalisasi      23 

  3.4.3 Segmentasi      23 

  3.4.4 Under-sampling     24 

 3.5 Pembagian Data Latih dan Data Uji    26 

 3.6 Perancangan Model Recurrent Neural Network (RNN)  

  Untuk Deteksi Atrial Fibrillation    27 



 
 

xii 
 

  3.6.1 Model Long Short-Term Memory (LSTM)  27 

  3.6.2 Model Bidirectional Long Short-Term Memory  

   (BiLSTM)      29 

  3.6.3 Model Gated Recurrent Unit (GRU)   29 

 3.7 Tuning Parameter      30 

 3.8 Validasi Performa Model     33 

 

BAB IV HASIL DAN ANALISA     34 

 4.1 Pendahuluan       34 

 4.2 Hasil Pra-pengolahan Sinyal     34 

  4.2.1 Hasil Penghilangan Derau Sinyal   34 

  4.2.2 Hasil Normalisasi     37 

  4.2.3 Hasil Segmentasi     38 

 4.3 Hasil Tuning Parameter     38 

 4.4 Hasil Deteksi Menggunakan Model 60   41 

  4.4.1 Case Data Imbalance     42 

  4.4.2 Case Data Balance     43 

 4.5 Hasil Deteksi Menggunakan Model 40   45 

  4.5.1 Case Data Imbalance     45 

  4.5.2 Case Data Balance     47 

 4.6 Hasil Deteksi Menggunakan Model 5   49 

  4.6.1 Case Data Imbalance     49 

  4.6.2 Case Data Balance     51 

 4.7  Model Terbaik Untuk Masing-Masing Algoritma Klasifikasi 

  pada Data Imbalance      52 

  4.7.1 Model Long Short-Term Memory (LSTM) Terbaik 53 

  4.7.2 Model Bidirectional Long Short-Term Memory  

   (BiLSTM) Terbaik     56 

  4.7.3 Model Gated Recurrent Unit (GRU) Terbaik  59 



 
 

xiii 
 

  4.7.4 Model Convolutional Neural Network Long  

   Short-Term Memory (CNN-LSTM) Terbaik  62 

  4.7.5 Model Convolutional Neural Network Bidirectional  

   Long Short-Term Memory (CNN-BiLSTM)  

   Terbaik      65 

  4.7.6 Model Convolutional Neural Network Gated  

   Recurrent Unit (CNN-GRU) Terbaik   68 

 4.8 Model Terbaik Untuk Masing-Masing Algoritma Klasifikasi 

  pada Data Balance      71 

  4.8.1 Model Long Short-Term Memory (LSTM) Terbaik 71 

  4.8.2 Model Bidirectional Long Short-Term Memory  

   (BiLSTM) Terbaik     74 

  4.8.3 Model Gated Recurrent Unit (GRU) Terbaik  77 

  4.8.4 Model Convolutional Neural Network Long  

   Short-Term Memory (CNN-LSTM) Terbaik  80 

  4.8.5 Model Convolutional Neural Network Bidirectional  

   Long Short-Term Memory (CNN-BiLSTM)  

   Terbaik      83 

  4.8.6 Model Convolutional Neural Network Gated  

   Recurrent Unit (CNN-GRU) Terbaik   86 

 4.9  Perbandingan Hasil Pengujian Ketiga Model Terbaik dengan 

   Menggunakan Berbagai Macam Algoritma Klasifikasi 89 

 4.10  Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model dari Setiap  

  Algoritma Klasifikasi      98 

 4.11  Analisa       102 

 

 

 

 



 
 

xiv 
 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN    104 

 5.1 Pendahuluan       104 

 5.2 Kesimpulan       104 

 5.3. Saran        106 

 

DAFTAR PUSTAKA       106 

 

 

 

 

 

 



 
 

xv 
 

DAFTAR GAMBAR 

  
Halaman  

Gambar 2.1 Sinyal Elektrokardiogram Normal[1]    7 

Gambar 2.2 Model Dekomposisi Low Pass Filter dan High Pass  

Filter [2]         8 

Gambar 2.3 Beberapa Mother wavelet DWT [3]    10 

Gambar 2.4 Gate pada Blok LSTM [4]     12 

Gambar 2.5 Struktur bidirectional LSTM pada (a) forward pass dan  

(b) backward pass [5]        13 

Gambar 2.6 Model Satuan Sel GRU [6]     14 

Gambar 3.1 Kerangka Kerja (a) Case Imbalance (b) Case Balance  19 

Gambar 3.2 Morfologi Sinyal Normal pada Data PhysioNet/CinC Challenge  

2017          21 

Gambar 3.3 Morfologi Sinyal AF pada Data PhysioNet/CinC Challenge  

2017          21 

Gambar 3.4 Perbandingan Jumlah Data Setiap Kelas Sebelum 

Under-sampling        25 

Gambar 3.5 Perbandingan Jumlah Data Setiap Kelas Setelah 

Under-sampling        26 

Gambar 3.6 Perbandingan Data Latih dan Data Uji pada Splitting Data 27 

Gambar 4.1 Rekonstruksi Sinyal Menggunakan Mother Wavelet db2 35 

Gambar 4.2 Rekonstruksi Sinyal Menggunakan Mother Wavelet sym5 36 

Gambar 4.3 Perbandingan Sinyal Normal Sebelum dan Sesudah DWT 36 

Gambar 4.4 Perbandingan Sinyal AF Sebelum dan Sesudah DWT  37 

Gambar 4.5 Perbandingan Sinyal Normal Sebelum dan Sesudah  

Normalisasi         37 

Gambar 4.6 Perbandingan Sinyal AF Sebelum dan Sesudah  

Normalisasi         37 

Gambar 4.7 Perbandingan Sinyal Normal Sebelum dan Sesudah  

Segmentasi         38 

Gambar 4.8 Perbandingan Sinyal AF Sebelum dan Sesudah  

Segmentasi         38 



 
 

xvi 
 

Gambar 4.9 Grafik Akurasi dan Loss Model 60 Data Imbalance  42 

Gambar 4.10 Grafik Akurasi dan Loss Model 60 Data Balance  43 

Gambar 4.11 Grafik Akurasi dan Loss Model 40 Data Imbalance  45 

Gambar 4.12 Grafik Akurasi dan Loss Model 40 Data Balance  47 

Gambar 4.13 Grafik Akurasi dan Loss Model 5 Data Imbalance  49 

Gambar 4.14 Grafik Akurasi dan Loss Model 5 Data Balance  51 

Gambar 4.15 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model LSTM  

Terbaik (Data Imbalance)       54 

Gambar 4.16 Kurva ROC Model LSTM Terbaik (Data Imbalance) 56 

Gambar 4.17 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model BiLSTM  

Terbaik (Data Imbalance)       57 

Gambar 4.18 Kurva ROC Model BiLSTM Terbaik (Data Imbalance) 59 

Gambar 4.19 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model GRU  

Terbaik (Data Imbalance)       60 

Gambar 4.20 Kurva ROC Model GRU Terbaik (Data Imbalance)  62 

Gambar 4.21 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-LSTM 

Terbaik (Data Imbalance)       63 

Gambar 4.22 Kurva ROC Model CNN-LSTM Terbaik (Data Imbalance) 65 

Gambar 4.23 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Imbalance)       66 

Gambar 4.24 Kurva ROC Model CNN-BiLSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        68 

Gambar 4.25 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-GRU  

Terbaik (Data Imbalance)       69 

Gambar 4.26 Kurva ROC Model CNN-GRU Terbaik (Data Imbalance) 70 

Gambar 4.27 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model LSTM  

Terbaik (Data Balance)       72 

Gambar 4.28 Kurva ROC Model LSTM Terbaik (Data Balance)  74 

Gambar 4.29 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model BiLSTM  

Terbaik (Data Balance)       75 

Gambar 4.30 Kurva ROC Model BiLSTM Terbaik (Data Balance) 77 

 



 
 

xvii 
 

Gambar 4.31 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model GRU  

Terbaik (Data Balance)       78 

Gambar 4.32 Kurva ROC Model GRU Terbaik (Data Balance)  80 

Gambar 4.33 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-LSTM 

Terbaik (Data Balance)       81 

Gambar 4.34 Kurva ROC Model CNN-LSTM Terbaik (Data Balance) 83 

Gambar 4.35 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Balance)       84 

Gambar 4.36 Kurva ROC Model CNN-BiLSTM Terbaik  

(Data Balance)        86 

Gambar 4.37 Grafik Perbandingan Akurasi dan Loss Model CNN-GRU  

Terbaik (Data Balance)       87 

Gambar 4.38 Kurva ROC Model CNN-GRU Terbaik (Data Balance) 89 

Gambar 4.39 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model LSTM  

(Data Imbalance)        91 

Gambar 4.40 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model BiLSTM  

(Data Imbalance)        91 

Gambar 4.41 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model GRU 

(Data Imbalance)        92 

Gambar 4.42 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model CNN-LSTM  

(Data Imbalance)        92 

Gambar 4.43 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model CNN-BiLSTM  

(Data Imbalance)        93 

Gambar 4.44 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model CNN-GRU  

(Data Imbalance)        93 

Gambar 4.45 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model LSTM  

(Data Balance)        95 

Gambar 4.46 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model BiLSTM  

(Data Balance)        96 

Gambar 4.47 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model GRU 

(Data Balance)        96 

Gambar 4.48 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model CNN-LSTM  



 
 

xviii 
 

(Data Balance)        97 

Gambar 4.49 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model CNN-BiLSTM  

(Data Balance)        97 

Gambar 4.50 Perbandingan Evaluasi Pengujian pada Model LSTM  

(Data Balance)        98 

Gambar 4.51 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik  

Algoritma Klasifikasi RNN (Data Imbalance)    99 

Gambar 4.51 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik  

Algoritma Klasifikasi CNN-RNN (Data Imbalance)    100 

Gambar 4.53 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik  

Algoritma Klasifikasi RNN (Data Balance)     101 

Gambar 4.54 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik  

Algoritma Klasifikasi CNN-RNN (Data Balance)    101 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

xix 
 

DAFTAR TABEL 

 Halaman  

Tabel 2.1 Contoh Matriks Konfunsi Dua Kelas    16 

Tabel 3.1 Jumlah Masing-Masing Kelas Dataset PhysioNet/CinC Challenge  

2017          20 

Tabel 3.2 Pembagian Jumlah Dataset Kelompok Kelas Baru  20 

Tabel 3.3 Jumlah Data Sinyal Setiap Kelas     24 

Tabel 3.4 Jumlah Data Setiap Kelas Hasil Under-sampling   26 

Tabel 3.5 Perbandingan Data Latih dan Data Uji Pada Data Imbalance 27 

Tabel 3.6 Perbandingan Data Latih dan Data Uji Pada Data Balance 27 

Tabel 3.7 Parameter Umum Model LSTM     28 

Tabel 3.8 Parameter Umum Model BiLSTM    29 

Tabel 3.9 Parameter Umum Model GRU     30 

Tabel 3.10 Rincian Parameter yang Akan Dituning    31 

Tabel 3.11 Rincian Model Hasil Kombinasi Parameter yang Akan  

Dituning         31 

Tabel 4.1 Nilai SNR dari Setiap Mother Wavelet    34 

Tabel 4.2 Hasil Tuning Parameter LSTM Menggunakan Algoritma  

Grid Search         39 

Tabel 4.3 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 60 (Data Imbalance) 42 

Tabel 4.4 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 60 (Data Imbalance) 42 

Tabel 4.5 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 60 (Data Imbalance) 43 

Tabel 4.6 Evaluasi Performa Data Pengujian Model 60 (Data Imbalance) 43 

Tabel 4.7 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 60 (Data Balance) 44 

Tabel 4.8 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 60 (Data Balance) 44 

Tabel 4.9 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 60 (Data Balance) 44 

Tabel 4.10 Evaluasi Performa Data Pengujian Model 60 (Data Balance) 45 

Tabel 4.11 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 40 (Data Imbalance) 46 

Tabel 4.12 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 40 (Data Imbalance) 46 

Tabel 4.13 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 40 (Data Imbalance) 46 

Tabel 4.14 Evaluasi Performa Data Pengujian Model 40 (Data Imbalance) 46 

Tabel 4.15 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 40 (Data Balance) 47 



 
 

xx 
 

Tabel 4.16 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 40 (Data Balance) 48 

Tabel 4.17 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 40 (Data Balance) 48 

Tabel 4.18 Evaluasi Performa Data Pengujian Model 40 (Data Balance) 48 

Tabel 4.19 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 5 (Data Imbalance) 49 

  Tabel 4.20 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 5 (Data Imbalance) 50 

Tabel 4.21 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 5 (Data Imbalance) 50 

Tabel 4.22 Evaluasi Performa Data Pengujian Model Terbaik 5 

(Data Imbalance)        50 

Tabel 4.23 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model 5 (Data Balance) 51 

Tabel 4.24 Matriks Konfusi Data Pengujian Model 5(Data Balance) 51 

Tabel 4.25 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model 5 (Data Balance) 52 

Tabel 4.26 Evaluasi Performa Data Pengujian Model 5 (Data Balance) 52 

Tabel 4.27 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi LSTM       53 

Tabel 4.28 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        54 

Tabel 4.29 Matriks Konfusi Data Pengujian Model LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        54 

Tabel 4.30 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        55 

Tabel 4.31 Evaluasi Performa Data Pengujian Model LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        55 

Tabel 4.32 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi BiLSTM (Data Imbalance)    56 

Tabel 4.33 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model BiLSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        57 

Tabel 4.34 Matriks Konfusi Data Pengujian Model  BiLSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        57 

Tabel 4.35 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model BiLSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        58 

Tabel 4.36 Evaluasi Performa Data Pengujian Model BiLSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        58 



 
 

xxi 
 

Tabel 4.37 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi GRU (Data Imbalance)    59 

Tabel 4.38 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        60 

Tabel 4.39 Matriks Konfusi Data Pengujian Model GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        60 

Tabel 4.40 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        61 

Tabel 4.41 Evaluasi Performa Data Pengujian Model GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        61 

Tabel 4.42 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-LSTM (Data Imbalance)   62 

Tabel 4.43 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        63 

Tabel 4.44 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        63 

Tabel 4.45 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        64 

Tabel 4.46 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Imbalance)        64 

Tabel 4.47 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-BiLSTM (Data Imbalance)   65 

Tabel 4.48 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Imbalance)       66 

Tabel 4.49 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-BiLSTM 

Terbaik (Data Imbalance)       66 

Tabel 4.50 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Imbalance)       67 

Tabel 4.51 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-BiLSTM 

Terbaik (Data Imbalance)       67 

Tabel 4.52 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-GRU (Data Imbalance)    68 



 
 

xxii 
 

Tabel 4.53 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        69 

Tabel 4.54 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        69 

Tabel 4.55 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        70 

Tabel 4.56 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Imbalance)        70 

Tabel 4.57 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi LSTM (Data Balance)    71 

Tabel 4.58 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model LSTM Terbaik  

(Data Balance)        72 

Tabel 4.59 Matriks Konfusi Data Pengujian Model LSTM Terbaik  

(Data Balance)        72 

Tabel 4.60 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model LSTM Terbaik  

(Data Balance)        73 

Tabel 4.61 Evaluasi Performa Data Pengujian Model LSTM Terbaik  

(Data Balance)        73 

Tabel 4.62 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi BiLSTM (Data Balance)    74 

Tabel 4.63 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model BiLSTM Terbaik  

(Data Balance)        75 

Tabel 4.64 Matriks Konfusi Data Pengujian Model  BiLSTM Terbaik  

(Data Balance)        75 

Tabel 4.65 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model BiLSTM Terbaik  

(Data Balance)        76 

Tabel 4.66 Evaluasi Performa Data Pengujian Model BiLSTM Terbaik  

(Data Balance)        76 

Tabel 4.67 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi GRU (Data Balance)     77 

Tabel 4.68 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model GRU Terbaik  

(Data Balance)        78 



 
 

xxiii 
 

Tabel 4.69 Matriks Konfusi Data Pengujian Model GRU Terbaik  

(Data Balance)        78 

Tabel 4.70 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model GRU Terbaik  

(Data Balance)        79 

Tabel 4.71 Evaluasi Performa Data Pengujian Model GRU Terbaik  

(Data Balance)        79 

Tabel 4.72 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-LSTM (Data Balance)    80 

Tabel 4.73 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Balance)        81 

Tabel 4.74 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Balance)        81 

Tabel 4.75 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Balance)        82 

Tabel 4.76 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-LSTM Terbaik  

(Data Balance)        82 

Tabel 4.77 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-BiLSTM (Data Balance)   83 

Tabel 4.78 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Balance)       84 

Tabel 4.79 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-BiLSTM 

Terbaik (Data Balance)       84 

Tabel 4.80 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-BiLSTM  

Terbaik (Data Balance)       85 

Tabel 4.81 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-BiLSTM 

Terbaik (Data Balance)       85 

Tabel 4.82 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model pada  

Algoritma Klasifikasi CNN-GRU (Data Balance)    86 

Tabel 4.83 Matriks Konfusi Data Pelatihan Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Balance)        87 

Tabel 4.84 Matriks Konfusi Data Pengujian Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Balance)        87 



 
 

xxiv 
 

Tabel 4.85 Evaluasi Performa Data Pelatihan Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Balance)        88 

Tabel 4.86 Evaluasi Performa Data Pengujian Model CNN-GRU Terbaik  

(Data Balance)        88 

Tabel 4.87 Perbandingan Hasil Pengujian untuk Setiap Model dan  

Algoritma Klasifikasi pada Data Imbalance     90 

Tabel 4.88 Perbandingan Hasil Pengujian untuk Setiap Model dan  

Algoritma Klasifikasi pada Data Balance     94 

Tabel 4.89 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik Algoritma  

Klasifikasi RNN (Data Imbalance)      99 

Tabel 4.90 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik Algoritma  

Klasifikasi CNN+RNN (Data Imbalance)     99 

Tabel 4.91 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik Algoritma  

Klasifikasi RNN (Data Balance)      100 

Tabel 4.91 Perbandingan Hasil Evaluasi Pengujian Model Terbaik Algoritma  

Klasifikasi RNN (Data Balance)      100 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

xxv 
 

DAFTAR LAMPIRAN 

 

LAMPIRAN 1. Form Revisi Ujian Sidang Tugas Akhir II 

LAMPIRAN 2. Hasil Pengecekan Plagiat Software Authenticate/Turnitin 

 

 

 

 

 

 



 

1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Atrial Fibrillation (AF) adalah sebuah kelainan pada sistem sinyal 

kelistrikan yang mengatur irama detak jantung manusia [7]. Penyakit ini merupakan 

jenis arrhythmia yang biasanya menjadi faktor potensial dari penyakit stroke [8]. 

Selain itu, AF dapat juga menjadi salah satu penyebab penyakit gagal jantung, hal 

ini dikarenakan gangguan sinyal kelistrikan pada jantung akan membuat detak 

jantung menjadi tidak teratur dan lama kelamaan menjadi sangat cepat [7].  

Penyakit AF merupakan salah satu jenis cardiac arrhythmia yang paling 

umum. Jika terdeteksi AF, maka perubahan morfologi Elektrokardiogram (EKG) 

dapat dideteksi dan dapat diidentifikasi secara visual oleh seorang ahli. Deteksi 

secara manual pada record sinyal EKG yang dilakukan oleh seorang ahli seringkali 

tidak tepat dan menjadi kurang praktis [7]. Selain itu deteksi tersebut memerlukan 

ahli kesehatan yang terlatih secara khusus untuk membaca dan mengidentifikasi 

sinyal ECG tidak teratur secara manual. Proses tersebut juga seringkali 

membutuhkan proses dan waktu yang lama [9]. Berdasarkan hal tersebut, deteksi 

otomatis penyakit AF menggunakan sinyal EKG menjadi bidang penelitian yang 

sangat penting pada saat ini. 

Beberapa metode sudah banyak sekali digunakan untuk mendeteksi 

penyakit AF menggunakan sinyal EKG. Salah satu metode yang digunakan adalah 

metode Deep Learning. Salah satu contoh metode Deep Learning yang digunakan 

adalah Convolutional Neural Network yang dilakukan oleh [10] dan [11]. Metode 

Deep Learning digunakan karena dapat memaksimalkan penggunaan semua 

informasi yang berasal input, sehingga keputusan yang diambil menjadi lebih kuat 

dan baik [12]. 

Model Deep Learning yang akhir-akhir ini memiliki popularitas yang tinggi 

adalah Recurrent Neural Network (RNN). Arsitektur RNN bekerja dengan 
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menyimpan dan menggunakan informasi sebelumnya sehingga keputusan yang 

diambil menjadi lebih kuat. Hal inilah yang membuat RNN sangat cocok untuk data 

sekuensial seperti sinyal ECG. Dalam interval input yang panjang, RNN dapat 

menangani dependensi input panjang tersebut dengan cara penurunan gradien. Hal 

ini tentu saja menjadi tidak efisien karena rentang temporal dari dependensi input 

menjadi meningkat dan akan mempengaruhi hasil dari pembelajaran model. Karena 

hal tersebut, RNN menjadi sulit untuk dilatih dengan sukses pada input yang 

memiliki interval panjang [12]. 

Oleh karena itu, arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM) 

dikembangkan untuk membantu dalam mengatasi masalah yang terjadi tersebut dan 

arsitektur ini juga meningkatkan hasil dari model RNN standar. Hal ini dilakukan 

dengan memasukkan mekanisme gating sehingga dapat meningkatkan penanganan 

informasi dari input dengan yang interval panjang. Dengan menggunakan model 

LSTM, keputusan yang diambil menjadi lebih baik dibandingkan dengan 

menggunakan model RNN standar [12]. Selain LSTM, ada pula arsitektur lainnya 

seperti Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dan juga Gated 

Recurrent Unit (GRU). 

Adapun optimisasi parameter yang digunakan oleh model LSTM dilakukan 

dengan menggunakan algoritma Grid Search. Algoritma ini dipilih karena dapat 

membantu model menemukan parameter terbaik sehingga performa yang 

dihasilkan menjadi lebih baik dan tinggi [13]. 

1.2 Tujuan dan Manfaat 

1.2.1 Tujuan 

Tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan Tugas Akhir ini antara lain: 

1. Menemukan fungsi wavelet terbaik yang dapat menghilangkan derau sinyal 

dengan baik. 

2. Menemukan model terbaik Recurrent Neural Network yang sesuai untuk 

memperoleh dan meningkatkan hasil deteksi penyakit Atrial Fibrillation. 
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3. Menemukan parameter yang sesuai untuk model Recurrent Neural Network 

yang telah dibuat untuk meningkatkan kinerja model dan memperoleh hasil 

yang lebih baik 

1.2.2 Manfaat 

Manfaat yang akan didapatkan dari penulisan Tugas Akhir ini antara lain 

adalah: 

1. Dapat digunakan untuk membantu para ahli jantung dalam mendiagnosa 

penyakit Atrial Fibrillation dengan lebih mudah. 

2. Dapat digunakan sebagai rancangan sistem dalam perancangan ECG mobile 

device. 

1.3. Perumusan dan Batasan Masalah 

1.3.1. Perumusan Masalah 

 Rumusan masalah pada Tugas Akhir ini adalah bagaimana membangun 

model terbaik Recurrent Neural Network yang tepat sehingga dapat mendeteksi 

penyakit Atrial Fibrillation secara akurat dengan melakukan optimisasi parameter 

pada yang telah dirancang. 

1.3.2. Batasan Masalah 

Berikut batasan masalah yang ada pada Tugas Akhir ini. 

1. Data penelitian yang digunakan adalah data PhysioNet/CinC Challenge 

2017. 

2. Penelitian ini hanya berfokus pada proses mencari dan membangun model 

terbaik Recurrent Neural Network yang sesuai agar dapat mendeteksi 

penyakit Atrial Fibrillation secara akurat. 

3. Proses penelitian hanya mencakup simulasi program dengan penggunaan 

Phyton sebagai bahasa pemrograman. 

 

1.4. Metodologi Penelitian 

Metodologi penelitian yang digunakan untuk penyusunan Tugas Akhir ini 

adalah: 
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1.4.1. Tahapan Pertama (Persiapan Data) 

 Tahap pertama yang dilakukan adalah persiapan data dengan mengambil 

dan mengekstrak data sinyal yang akan digunakan. Setelah itu, dilakukan juga 

analisis terhadap data yang diambil. 

1.4.2. Tahap Kedua (Pra Pengolahan Data) 

 Melakukan pra pengolahan terhadap data sinyal yang telah diambil dengan 

tujuan agar data sinyal menjadi lebih bagus sebelum masuk ke dalam model. 

Adapun tahapan pra pengolahan yang dilakukan adalah menghilangkan derau 

dengan menggunakan metode Discrete Wavelet Transform dan juga normalisasi. 

Kemudian data sinyal akan diatur jumlah window size sehingga bisa digunakan 

sebagai input model yang akan dibangun. 

1.4.3. Tahap Ketiga (Membagi Data Latih dan Data Uji) 

 Data yang telah melalui proses pra-pengolahan, selanjutnya akan dibagi 

menjadi dua. Data tersebut akan digunakan sebagai data untuk proses pelatihan 

model dan untuk data dalam proses pengujian model. 

1.4.4. Tahap Keempat (Perancangan Arsitektur Model)  

 Pada tahap ini dilakukan perancangan arsitektur model untuk proses deteksi 

penyakit Atrial Fibrillation. Adapun parameter yang akan digunakan nantinya akan 

dituning agar memperoleh model dengan kinerja terbaik. 

1.4.5. Tahap Kelima (Tuning Parameter, Pengujian dan Validasi Hasil) 

 Tuning parameter yang akan digunakan dilakukan dengan menggunakan 

algoritma Grid Search. Proses tuning ini juga sekaligus sebagai proses pengujian 

model yang telah dibuat dengan menggunakan berbagai jenis parameter yang telah 

ditentukan. Hasil pengujian nantinya akan divalidasi agar sesuai dengan kinerja 

yang diharapkan. 

1.4.6. Tahap Keenam (Analisa dan Kesimpulan) 

 Pada tahapan terakhir ini, akan dilakukan proses analisa mengenai hasil 

yang telah didapatkan. Hasil dari proses analisa ini nantinya dapat berguna untuk 

menarik kesimpulan dan juga sebagai referensi untuk penelitian terkait ke 

depannya. 
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1.5. Sistematika Penulisan 

Tujuan dibuatnya sistematika penulisan adalah untuk membantu 

mempermudah penyusunan Tugas Akhir. Selain itu, sistematika penulisan akan 

membuat isi dari setiap bab yang ada pada Tugas Akhir menjadi lebih jelas. 

Sistematika penulisan pada Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut: 

BAB I – PENDAHULUAN 

Bagian ini merupakan awal dari proses penelitian yang akan dilaukan, bab 

ini akan berisi Latar Belakang Masalah. Kemudian Tujuan dan Manfaat, Perumusan 

dan Batasan Masalah, Metode Penelitian, dan Sistematika Penulisan juga akan 

masuk ke dalam bagian pendahuluan ini. 

BAB II – TINJAUAN PUSTAKA 

Bagian ini akan membahas mengenai penjelasan Dasar Teori, Konsep dan 

Prinsip Dasar yang berhubungan dengan penelitian yang akan dilakukan. Teori 

serta prinsip dasar tersebut nantinya akan dibutuhkan dalam proses pemecahan 

masalah yang dialami selama penelitian. 

BAB III – METODOLOGI 

Pada bagian ini, metodologi yang digunakan pada proses penelitian akan 

dibahas secara rinci. Metodologi tersebut menyangkut tentang teknik, metode, dan 

alur proses yang dilakukan dalam penelitian. 

BAB IV – HASIL DAN ANALISA SEMENTARA 

Hasil dari pengujian dan analisis yang diperoleh selama penelitian akan 

dibahas pada bab ini. Selain itu, pembahasan mengenai hasil penelitian yang telah 

dicapai pun akan dibahas, seperti kelebihan dan kekurangan dari penelitian. 

BAB V – KESIMPULAN DAN SARAN  

Bab terakhir ini akan berisi kesimpulan yang didapatkan dari hasil 

penelitian. Selain itu, bab ini juga berisi saran untuk penelitian selanjutnya  yang 

berhubungan dengan penelitian yang dikerjakan ini.
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