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ABSTRAK

Elektrokardiografi (EKG) merupakan pengujian medis untuk pemeriksaan
kondisi jantung dalam sebuah representasi sinyal listrik yang memberikan
informasi klinis mengenai jantung pasien. Dengan EKG, kardiologis mampu
mendiagnosa kondisi jantung pasien baik secara detak jantung ataupun ritme
jantung. Klasifikasi beat EKG dengan jumlah data yang banyak memiliki tantangan
tersendiri sehingga metode Deep Learning yang memiliki tingkat abstraksi yang
tinggi dalam mempelajari fitur sangat diunggulkan. Dengan metode Autoencoder
sebagai fitur ekstraksi untuk mempelajari fitur serta mengurangi dimensi fitur dan
Deep Neural Network sebagai klasifier beat EKG. Dimensi fitur beat EKG dari data
mentah sebesar 252 dilakukan fitur ekstraksi oleh Autoencoder yang kemudian
direduksi menjadi 32. Hasil fitur ekstraksi ini kemudian diklasifikasikan oleh Deep
Neural Network dengan jumlah kelas sebanyak 10. Dilakukan sebanyak 15 model
percobaan dengan model terbaik akan diujikan kembali ke dataset lain. Dari 15
model percobaan, didapat model terbaik yakni Deep AE — DNN 3 HL, dengan hasil
akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan F1- Score masing-masing 99.59%,
91.02%, 99.8%, 93.06%, 91,79%. Kemudian model ini diujikan kembali ke dataset
lain yakni SVDB dan IncartDB dengan hasil akurasi 99.5%, sensitivitas 89.6%,
spesifisitas 98,39%, presisi 97.62%, dan F1-Score 93,07% untuk IncartDB dan
akurasi 97,86%, sensitivitas 87.28%, spesifisitas 94%, presisi 91.91%, F1-Score
89,46%.

Kata Kunci : Elektrokardiografi, Klasifikasi, Autoencoder, Deep Neural Network.
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ABSTRACT

Electrocardiograph (ECG) is medical testing for examining heart condition
in an electrical signal to provide clinical information about a patient’s heart. With
ECG, Cardiologists can diagnose the patient's heart condition either by heartbeats
or rhythm. ECG beat classification with a large amount of data has its challenges
so that the Deep Learning method that has a high level of abstraction in learning
features is highly favored. With the Autoencoder method as feature extraction to
learn features and reduce feature dimensions and Deep Neural Network as an ECG
beat classifier. The dimension of ECG beat features from raw data is 252 then
perform extraction feature by Autoencoder which is then reduced to 32. The results
of this extraction feature are then classified by Deep Neural Network with 10
classes. Conducted as many as 15 experimental models with the best model will be
tested to another dataset. From the 15 experimental models, the best models are
obtained, namely Deep AE - DNN 3 HL, with the results of accuracy, sensitivity,
specificity, precision, and F1-Score respectively 99.59%, 91.02%, 99.8%, 93.06%,
91.79%. Then this model was tested back to other datasets SVDB and IncartDB
with 99.5% accuracy results, 89.6% sensitivity, 98.39% specificity, 97.62%
precision, and F1-Score 93.07% for IncartDB and 97.86% accuracy, sensitivity
87.28%, specificity 94%, precision 91.91%, F1-Score 89.46%.

Key Words : Electrocardiograph, Classification, Autoencoder, Deep Neural

Network.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Penyakit jantung bertanggung jawab atas sekitar 17 juta kematian setiap tahun
di dunia, sekitar 25% dikarenakan kematian serangan jantung mendadak [1].
Menurut data The American College of Cardiology (ACC) dan American Heart
Association (AHA), kematian serangan jantung mendadak dipicu oleh aritmia
jantung [1][2]. Aritmia jantung merupakan masalah irama jantung yang terjadi
ketika impuls listrik yang mengkoordinasikan detak jantung tidak berfungsi dengan
baik, sehingga menyebabkan jantung berdetak terlalu cepat, terlalu lambat atau

tidak teratur.

Diagnosis aritmia jantung di dunia medis saat ini masih menggunakan
teknologi non-invasive, yaitu elektrokardiogram. Elektrokardiogram (EKG)
merupakan serangkaian pengujian untuk pemeriksaan kondisi jantung dalam
bentuk representatif sinyal listrik yang dapat menunjukkan informasi klinis
mengenai jantung pasien [3]. Dalam mendiagnosis aritmia jantung, ada dua
kategori penting saat merepsentatifkan sinyal listrik yang berisi informasi, yaitu
detak (beat) dan ritme jantung yang merupakan sekumpulan dari detak jantung [4].
Diagnosis aritmia jantung membutuhkan peranan tenaga medis untuk menghasilkan

interpretasi EKG yang akurat.

Sayangnya, diagnosis aritmia jantung secara manual sering menyebabkan
suatu masalah bagi kardiologis dalam merepresentasikan sinyal EKG [5]. Durasi

perekaman yang lama, variasi morfologi fitur dan kecilnya amplitude yang sulit



dibedakan dengan mata serta memungkinkan terjadinya kesalahan (human
error) dalam analisa perekaman EKG yang sangat lama karena kelelahan [6].

Diagnosis aritmia jantung secara otomatis melalui morfologi bentuk detak
jantung (beat) saat menganalisis sinyal EKG telah banyak dikembangkan dalam
beberapa penelitian dengan menggunakan metode machine learning (pembelajaran
mesin), Qin et. al [7] mengimplementasikan metode Wavelet Transform dan
Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi fitur kemudian diklasifikasi
oleh algoritma Support Vektor Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan beat pada
sinyal EKG dan menghasilkan performa rata-rata akurasi 99.7%, Sensitivitas
99.09%, dan Spesifisitas 99.82%. Namun, hanya enam jenis tipe beats pada aritmia
jantung yang diklasifikasi, yaitu Atrial Premature Beat (A), Left Bundle Branch
Block (L), Normal Beat (N), Paced Beat (P) , Right Bundle Branch Block Beat (R)
and Premature ventricular Contraction (V).

Saat ini telah berkembang metode pembelajaran terawasi (supervised
learning) dengan deep learning, dimana fitur dipelajari oleh secara otomatis, tanpa
perlu mengekstraksi fitur campur tangan manusia [8] . Deep learning dapat belajar
dengan tingkat abstraksi yang lebih tinggi dari metode pembelajaran mesin
sebelumnya dengan struktur yang berlapis-lapis serta mendalam [9] namun masih
sedikit penelitian yang dilakukan mengenai klasifikasi beat EKG secara deep
learning. Rahhal, et al [10] mengimplementasikan pendekatan deep learning
dengan menggunakan Autoencoder untuk mereduksi dimensi fitur EKG kemudian
mengklasifikasikan beat EKG menggunakan Deep Neural Network dengan meraih
performa yang lebih baik ketimbang model neural network umumnya. Namun,

hanya terbatas pada 4 kelas beat saja (N,S,V, dan F) yang diklasifikasikan.

Berdasarkan penelitian sebelumnya mengenai klasifikasi beat EKG secara
deep learning menggunakan Autoencoder dan Deep Neural Network, penulis akan
menggunakan metode yang sama yakni Autoencoder dan Deep Neural Network

namun mengklasifikasi kelas yang lebih banyak yakni 10 kelas.



1.2 Tujuan
Adapun tujuan dilakukannya penelitian ini adalah :
1. Membuat model dengan arsitektur Deep Learning untuk mengklasifikasi
sinyal EKG
2. Menguji dan menvalidasi model yang telah dipilih.

1.3 Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dikemukakan , maka rumusan

masalah yang ada pada tugas akhir ini adalah :

1. Penelitian ini menggunakan data dari MIT-BIH Arrhythmia Database.

2. Pengklasifikasian beat EKG hanya dilakukan terhadap 10 kelas, yaitu
Atrial Premature Beat, Left Bundle Branch Block, Normal Beat, Paced
Beat, Right Bundle Branch Block,Premature Ventricular Contraction,
Fusion of paced and normal beat, Fusion of Ventricular and Normal
Beat, Ventricular Flutter Wave, Nodal (junctional) Escape Beat.

3. Derau pada sinyal EKG inputan tidak dihilangkan

4. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan menggunakan
bahasa pemrograman Python untuk membuat model Deep Learning
untuk pengklasifikasian 10 kelas beat EKG dengan Autoencoder dan

Deep Neural Network.

1.4 Sistematika Penulisan
Sistematika yang akan digunakan dalam penulisan tugas akhir ini akan
melewati beberapa tahap sebagai berikut :
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