KLASIFIKASI ATRIAL FIBRILLATION PADA EKG DENGAN
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

TUGAS AKHIR
Sebagai salah satu syarat untuk menyelesaikan
Studi di Program Studi Sistem Komputer

Oleh

Andre Herviant Juliano

09011181520025

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2019












KATA PENGANTAR

Puji dan syukur kehadirat Allah SWT yang telah melimpahkan rahmat dan
hidayah-Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan menyelesaikan penulisan
Proposal Tugas Akhir ini yang berjudul “Klasifikasi Atrial Fibrillation Pada EKG

Dengan Menggunakan Convolution Neural Network (CNN)” .

Dalam tugas akhir ini penulis menjelaskan mengenai klasifikasi penyakit
jantung dengan disertai data-data yang diperoleh penulis saat melakukan pengujian.
Penulis berharap agar tulisan ini dapat bermanfaat bagi orang banyak dan menjadi
bahan bacaan bagi yang tertarik untuk meneliti dalam bidang medis untuk diagnosa

penyakit jantung.

Pada kesempatan ini penulis ingin mengucapkan terima kasih kepada
beberapa pihak atas ide dan saran serta bantuannya dalam menyelesaikan penulisan
Proposal Tugas Akhir ini. Oleh karena itu, Oleh karena itu pada kesempatan ini
penulis menyampaikan rasa terimakasih setulus-tulusnya kepada:

1. Allah SWT, yang telah memberikan rahmat dan karunia-Nya sehingga saya
dapat menyelesaikan penulisan Tugas Akhir ini dengan baik dan lancar.

2. Orang tua dan saudara-saudara ku tercinta yang telah memberikan dukungan
baik moril maupun materil serta doa sehingga saya dapat menyelesaikan Tugas
Akhir ini.

3. Bapak Firdaus M.T, selaku Dosen Pembimbing Tugas Akhir yang telah
berkenan meluangkan waktunya guna membimbing, memberikan saran dan
motivasi serta bimbingan terbaik untuk penulis dalam menyelesaikan Tugas
Akhir ini.

4. Bapak Rossi Passarella, S.T., M.Eng., selaku Ketua Jurusan Sistem Komputer
Fakultas IlImu Komputer Universitas Sriwijaya.

5. 1bu Prof. Dr. Ir. Siti Nurmaini, M.T. yang telah menyediakan fasilitas dalam
mengerjakan Tugas Akhir ini.

6. Ferlita Pratiwi Arisanti yang selalu menemani dan memberikan doa, serta

semangat selama mengerjakan Tugas Akhir ini.



10.

11.

Kak Naufal dan mbak Nisa yang telah mengajari dan memberikan saran dalam
menyelesaikan Tugas Akhir ini.

Intelligent Systems Research Group (ISYSRG) squad varindo, ujuk, anggik, tio,
vicko, ecy, dan rahmi.

Intelligent Systems Research Group (ISYSRG) yang telah menyediakan fasilitas
dalam mengerjakan Tugas Akhir ini.

Mbak Feni yang telah memberikan dukungan dalam menyelesaikan Tugas Akhir
ini.

Teman-teman Seperjuangan Sistem Komputer Angkatan 2015 serta pihak-pihak
yang terlibat dalam membuat Tugas Akhir ini yang tidak dapat disebutkan satu-

persatu.

Penulis menyadari bahwa Laporan ini masih jauh dari kesempurnaan. Untuk

itu kritik dan saran yang membangun sangatlah diharapkan penulis agar dapat segera

diperbaiki sehingga laporan ini dapat dijadikan sebagai masukkan ide dan pemikiran

yang bermanfaat bagi semua pihak dan menjadi tambahan bahan bacaan bagi yang

tertarik dalam penelitian pada bidang medis untuk diagnosa penyakit jantung.

Indralaya,  Agustus 2019

Penulis

Andre Herviant Juliano
NIM. 09011181520025

Vi
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ABSTRACT

Electrocardiography plays a very important role in the medical field
because it functions to evaluate electrical activity and conditions in the human
heart. The results of the evaluation will be in the form of graphs or signals that
represent the human heart rate per unit time or better known as the
Electrocardiogram (ECG). Based on research that has been done in the last few
years, deep learning has succeeded in classifying Atrial Fibrillation with a high
degree of accuracy. The deep learning method proposed in this study is
Convolutional Neural Networks (CNN). This is because CNN has the advantage of
combining feature extraction based on feature learning and classification in a
learning process. In the classification process based on ECG signals, 6 trial
scenarios will be tested, each consisting of 7 convolution layers, 10 convolution
layers, and 13 convolution layers with fully connected layers of 1000 nodes, 1000
nodes and 1 node for 2700 nodes signal and 18300 nodes signal with window size,
and fully connected layer 100 nodes, 100 nodes and 1 node for 18300 nodes signal.
From several experimental scenarios, the first experiment scenario using the 13
convolution layer model produced performance values for accuracy, precision,
sensitivity, specificity, and f1 score respectively 92.97%, 77.78%, 87.46%, 87.46%,
and 81.63%. The low precision, sensitivity and f1 scores of some CNN models are
because some ECG signals have the same morphology between the normal signal

and AF signal, as well as the amount of normal and unbalanced AF data.

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Classification, Atrial Fibrillation, Deep

Learning, Convolutional Neural Network
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ABSTRAK

Elektrokardiografi berperan sangat penting dalam bidang medis, karena
fungsinya yang mengevaluasi aktivitas kelistrikan dan kondisi pada jantung
manusia. Hasil evaluasi tersebut akan berbentuk grafik atau sinyal yang mewakili
detak jantung manusia per satuan waktu, atau yang lebih dikenal dengan
Elektrokardiogram (EKG). Berdasarkan penelitian yang pernah dilakukan pada
beberapa tahun terakhir, deep learning telah berhasil melakukan klasifikasi Atrial
Fibrillation dengan tingkat akurasi yang tinggi. Metode deep learning yang
diusulkan pada penelitian ini yaitu Convolutional Neural Networks (CNN). Hal ini
disebabkan karena CNN memiliki kelebihan dalam menggabungkan ekstraksi fitur
yang berbasis feature learning (pembelajaran fitur) dan klasifikasi dalam sebuah
proses pembelajaran. Dalam proses klasifikasi berdasarkan sinyal EKG, akan diuji
6 (enam) skenario percobaan yang masing-masing terdiri dari 7 convolution layer,
10 convolution layer, dan 13 convolution layer dengan fully connected layer
masing-masing 1000 nodes, 1000 nodes, dan 1 node untuk sinyal 2700 nodes dan
sinyal 18300 nodes dengan window size, serta fully connected layer 100 nodes, 100
nodes, dan 1 node untuk sinyal 18300 nodes. Dari beberapa skenario percobaan,
skenario percobaan pertama dengan model 13 convolution layer menghasilkan nilai
kinerja masing-masing untuk akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas dan f1 score
masing-masing yaitu 92.97%, 77.78%, 87.46%, 87.46% dan 81.63%. Nilai presisi,
sensitivitas dan f1 score yang rendah dari beberapa model CNN disebabkan karena
beberapa sinyal EKG memiliki morfologi yang sama antara sinyal normal dan

sinyal AF, serta jumlah data normal dan data af yang tidak seimbang.

Kata Kunci : Elektrokardiogram (EKG), Klasifikasi, Atrial Fibrillation, Deep

Learning, Convolutional Neural Network
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Elektrokardiografi berperan sangat penting dalam bidang medis, karena
fungsinya yang mengevaluasi aktivitas kelistrikan dan kondisi pada jantung
manusia. Hasil evaluasi tersebut akan berbentuk grafik atau sinyal yang mewakili
detak jantung manusia per satuan waktu, atau yang lebih dikenal dengan
Elektrokardiogram (EKG) [1]. Sinyal EKG inilah yang akan memudahkan untuk
memprediksi atau mendiagnosa aritmia pada jantung, karena detak jantung yang
normal atau teratur sangat penting untuk memompa aliran darah ke seluruh bagian
tubuh. Hal ini yang menyebabkan pentingnya mengevaluasi sinyal EKG. Secara
umum, sinyal EKG ini terdiri dari gelombang P (kontraksi atrium), QRS (kontraksi
ventrikular), dan T (relaksasi ventrikular), dimana gelombang utamanya, antara lain
P,Q,R,S, T, dan U [2], [3].

Elektrokardiografi bisa dikatakan sebagai teknik atau metode yang paling
umum untuk mendiagnosa aritmia, karena semua aktivitas yang berhubungan
dengan kelistrikan pada jantung dapat dideteksi menggunakan sinyal EKG. Salah
satu jenis aritmia yang paling umum dan serius, yaitu Atrial Fibrillation (AF) [4],
[5]. AF ini biasanya terjadi karena jantung yang berdetak terlalu cepat ataupun
terlalu lambat, dan aktivitas atrial yang tidak teratur serta tidak sinkron, selain itu
juga tidak terdapat gelombang P pada sinyal EKG [6], [7]. Oleh sebab itu, sangat

sulit untuk menganalisa secara konvensional bahwa sinyal EKG terdeteksi AF.

Jika tidak segera diatasi AF ini dapat menimbulkan masalah baru, karena
sekitar 1-2% populasi pengidap AF dapat terkena stroke, dan kematian secara
mendadak. Ada 2 pendekatan yang digunakan untuk mengklasifikasikan AF,
pendekatan pertama lebih difokuskan pada penyebab tidak adanya gelombang P
atau gangguan pada gelombang P tersebut. Sedangkan pendekatan kedua lebih

difokuskan pada detak jantung dengan mendeteksi gelombang QRS [6], [8].



Berdasarkan penelitian yang pernah dilakukan pada beberapa tahun
terakhir, deep learning telah berhasil melakukan Kklasifikasi dengan tingkat akurasi
yang tinggi [9]. Beberapa metode deep learning yang digunakan untuk melakukan
klasifikasi AF, antara lain Deep Neural Networks (DNN) [10], Deep Belief Network
(DBN) [11], Recurrent Neural Networks (RNN) [4], dan Convolutional Neural
Networks (CNN) [12]. Metode deep learning yang diusulkan pada penelitian ini
yaitu Convolutional Neural Networks (CNN). Hal ini disebabkan karena CNN
memiliki kelebihan dalam menggabungkan ekstraksi fitur dan klasifikasi dalam
sebuah proses pembelajaran. Maka dari itu, CNN dapat langsung memproses sinyal
EKG tanpa adanya pra pemrosesan data, seperti ekstraksi fitur, seleksi fitur, reduksi
dimensi fitur, dan lain-lain [13]. Selain itu, kelebihan CNN dapat menghasilkan
fitur yang diskriminatif langsung dari data atau pembelajaran fitur (feature
learning) [14]. Dengan adanya fitur yang diskriminatif tersebut, diharapkan
penelitian ini dapat melakukan klasifikasi dengan baik dan mendapatkan tingkat

akurasi yang tinggi.

1.2 Tujuan dan Manfaat

1. Tujuan
Tujuan dari penulisan tugas akhir ini, adalah:
a. Mengklasifikasikan penyakit jantung Atrial Fibrillation dengan
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) 1 Dimensi.
b. Membuat simulasi program klasifikasi penyakit jantung Atrial Fibrillation
dengan menggunakan bahasa pemrograman Python.
2. Manfaat
Manfaat dari penulisan tugas akhir ini, adalah:
a. Dapat membantu para dokter untuk mendiagnosa penyakit jantung Atrial
Fibrillation tanpa membutuhkan waktu yang lama dengan hasil yang akurat.
b. Sebagai bahan bacaan bagi orang-orang yang sedang melakukan penelitian
untuk mengklasifikasikan Atrial Fibrillation.



1.3 Perumusan Masalah

1. Perumusan Masalah
Bagaimana membuat suatu sistem untuk mendiagnosa penyakit jantung dengan
cepat dan hasil yang akurat.
2. Batasan Masalah
Berikut batasan masalah dari tugas akhir ini, yaitu :
a. Penyakit yang di analisa pada penelitian ini hanya mengenai penyakit
jantung Atriall Fibrillation.
b. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa pemograman
Python.
c. Dataset EKG yang digunakan untuk mengklasifikasikan Atrial Filbiration
ini didapat dari physionet.org.
d. Penelitian ini hanya mengklasifikasikan sinyal EKG Atrial Fibrillation dan
normal.
e. Output yang dihasilkan dari penelitian ini hanya berupa nilai akurasi yang

digunakan untuk diagnosa penyakit jantung.

1.4 Metodelogi Penelitian

Pada Tugas Akhir ini, metodelogi dibagi menjadi beberapa tahapan yaitu:

1. Tahap Pertama (Metode Studi Pustaka atau Literatur)
Pada tahap pertama, metode ini mencari dan mengumpulkan referensi yang
berupa literature yang terdapat pada buku dan internet mengenai “Klasifikasi
Atrial Fibrillation dari EKG dengan Menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN)”.

2. Tahap Kedua (Metode Konsultasi)
Pada tahap kedua, metode ini melakukan konsultasi kepada orang-orang yang
memiliki pengetahuan serta wawasan yang baik dalam mengatasi
permasalahan yang ditemui pada penulisan tugas akhir “Klasifikasi Atrial
Fibrillation dari EKG dengan Menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN)”.



3. Tahap Ketiga (Metode Pembuatan Model)
Pada tahap ketiga, metode ini membuat suatu perancangan pemodelan dengan
menggunakan simulasi.

4. Tahap Keempat (Pengujian dan Validasi)
Pada tahap keempat, metode ini melakukan pengujian terhadap simulasi yang
telah dibuat, apakah simulasi tersebut dapat menghasilkan nilai akurasi yang
baik atau tidak

5. Tahap Kelima (Metode Analisa dan Hasil)

Pada tahap kelima, hasil dari pengujian pada tugas akhir ini akan dianalisis

kekurangannya, sehingga dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya

6. Tahap Keenam (Metode Penarikan Kesimpulan dan saran)
Pada tahap keenam, dari analisa yang telah dibuat maka dapat ditarik

kesimpulan dan saran untuk penelitian selanjutnya.

1.5 Sistematika Penulisan

Untuk mempermudah dalam menyusun laporan Tugas Akhir ini dan isi dari
setiap bab yang ada pada laporan ini dapat lebih jelas, maka dibuatlah sistematika

penulisan sebagai berikut:
BAB 1 PENDAHULUAN

Pada bab ini berisi tentang latar belakang masalah, tujuan dan manfaat,
perumusan dan batasan masalah dari penelitian ini, metode penelitian, dan

sistematika penulisan dari penelitian ini.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini memuat penjelasan dasar teori, konsep dan prinsip dasar yang

diperlukan untuk memecahkan masalah penelitian.



BAB Il METODOLOGI

Pada bab ini memuat metodologi yang digunakan dalam penelitian ini dan
perancangan sistem yang meliputi rancangan perangkat lunak, rancangan program,

rancangan dataset, serta rancangan masukan dan keluaran.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini memuat hasil-hasil yang diperoleh dari penelitian dan pembahasan
terhadap hasil yang telah dicapai, serta masalah-masalah yang ditemui selama
penelitian, training, testing serta kelebihan dan kekurangan sistem yang telah
dibuat.
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