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ABSTRACT 

 Heart disease can be identified based on the pattern of electrical current 

activity in the heart using an electrocardiogram. The data generated through the 

electrocardiogram will be in the form of a signal that represents the human heartbeat 

or is called an electrocardiograph. This study aims to classify classes of heart 

disease based on the signal morphology of each class using the convolutional neural 

network method. Based on previous studies, the 1-dimensional CNN method has 

advantages because it has feature extraction or feature learning in the learning 

process. In this study, the ECG signal classification process will be divided into five 

scenarios, with the first four scenarios dividing the signal segmentation into 1000 

nodes, 2000 nodes, 3000 nodes, and 4000 nodes. Then in scenario five using 2000 

nodes segmentation with the addition of three new datasets, each of which is the 

china physiological signal challenge 2018, MIT-BIH Normal Sinus Rhythm 

Database, BIDMC Congestive Heart Failure Database. From the 5th experimental 

scenario, the best performance results in training data fold 9 with accuracy, 

sensitivity, specificity, precision, F1score, and error which are 100.00%, 99.98%, 

100.00%, 100.00% and 00.00%, respectively. 

 

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Classification, PTBDB, Deep Learning, 

Convolutional Neural Network 
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ABSTRAK 

 Penyakit jantung dapat diidentfikasi berdasarkan pola aktifitas arus listrik 

pada jantung menggunakan Elektrokardiogram. Data yang dihasilkan melalui 

elektrokardiogram akan berbentuk sinyal yang merepresentasikan detak jantung 

manusia atau disebut elektrokardiograf. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengklasifikasikan kelas penyakit jantung berdasarkan morfologi sinyal masing-

masing kelas menggunakan metode convolutional neural network. Berdasarkan 

penelitian-penelitian sebelumnya metode CNN 1-dimensi memiliki kelebihan 

dikarenakan memiliki fitur ekstraksi atau pembelajaran fitur pada prose 

pembelajarannya. Pada penelitian ini proses klasifikasi sinyal EKG akan dibagi 

menjadi lima skenario, dengan empat skenario pertama segmentasi sinyal dibagi 

masing-masing terdiri dari 1000 nodes, 2000 nodes, 3000 nodes, dan 4000 nodes. 

Lalu pada skenario lima menggunakan segmentasi 2000 nodes dengan penambahan 

tiga dataset baru, masing-masing ialah the china physiological signal challenge 

2018, MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database, BIDMC Congestive Heart 

Failure Database. Dari skenario percobaan ke-5 didapatkan hasil kinerja terbaik 

pada pelatihan data fold 9 dengan akurasi, sensitivitas, spesifitas, presisi, F1score, 

dan error yang masing-masing adalah 100.00%, 99.98%, 100.00%, 100.00% dan 

00.00%.  

Kata Kunci: Electrocardiogram (ECG), Classification, Atrial Fibrillation, Deep 

Learning, Convolutional Neural Network 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

1.1 Pendahuluan 

 Identifikasi dan diagnosis sedini mungkin penting untuk mencegah 

komplikasi jantung seperti aritmia, gagal jantung, dan kematian[1]. 

Elektrokardiogram (EKG) adalah tes kesehatan untuk mendeteksi kelainan jantung 

dengan mengukur arus listrik lemah aktifitas jantung[2]. Hal ini dapat dilihat pada 

perubahan nilai tegangan atau arus pun keduanya secara sesaat maupun dengan 

jangka waktu tertentu. Penelitian untuk mengidentifikasi pola sinyal 

elektrokardiogram (EKG) dan mengklasifikasikan jenis aritmia sinyal sangat 

bergantung pada fitur-fitur yang diekstrak dari sinyal[3].  

 Satu sinyal EKG terdiri dari beberapa denyut dan masing-masing denyut 

EKG mengandung gelombang P, kompleks QRS, dan gelombang T[2]. Setiap 

puncak (P, Q, R, S, T, dan U), interval (PR, RR, QRS, ST, dan QT) dan segmen 

(PR dan ST) dari sinyal EKG memiliki amplitudo normal atau nilai durasi. Puncak, 

interval, dan segmen disebut fitur EKG. Data EKG didapat dengan cara elektroda 

ditempelkan ke tubuh pasien. Pada pasien yang dirujuk ke rumah sakit dengan 

dugaan sindrom coroner akut, Elektrokardiografi (EKG) menjadi panduan serta 

pembeda yang penting untuk perawatan yang lebih lanjut penderita dan perubahan 

segment ST menjadi prinsip dasar penanda untuk tujuan tersebut[4].  

 Secara tradisional identifikasi pola pada sinyal EKG sangatlah bergantung 

pada fitur-fitur yang diekstrak dari sinyal[3]. Fitur yang diekstraksi tersebut terdiri 

dari fitur statistik, fitur pemrosesan, dan fitur medis, yang dibutuhkan optimasi 

untuk mendapatkan akurasi tinggi[5]. Sinyal-sinyal diperoleh sebagai bentuk 

respon instrumental peralatan analitik yang dipengaruhi oleh  noise. Noise 

menurunkan akurasi dan ketepatan analisis, dan itu juga mengurangi batas deteksi 

dari teknik instrumental. Ada beberapa cara pendekatan yang berbeda untuk 

denoising sinyal dan salah satu yang terbaru adalah metode transformasi wavelet[6].
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 Wavelet termasuk anggota baru di fungsi-fungsi basis, yang memiliki 

domain waktu dan domain frekuensi[7]. Karena karakternya, maka representasi 

sinyal dalam domain wavelet tersebar dan memungkinkan kompresi sinyal dan 

denoising[8]. Tahap utama sinyal denoising adalah dekomposisi sinyal, mencari 

nilai thresholding dengan cara mengeliminasi nilai koefisien yang kecil, lalu 

rekonstruksi sinyal[6]. Adapun salah satu pendekatan untuk melakukan klasifikasi 

adalah menggunakan machine learning. Adapun Batasan atau kelemahan dari 

machine learning seluruh fitur harus diekstraksi atau didefinisi secara menual. 

Untuk mengatasi tersebut dapat digunakan deep learning[9].  

 Salah satu metode deep learning adalah Convolutional Neural Network. 

Convolutional neural network terdiri dari dua komponen. Komponen pertama 

adalah fitur pengenal dimana fitur tersebut berasal dari data masukan yang 

dipelajari secara otomatis[10]. Komponen kedua terhubung sepenuhnya ke multi-

layer perceptron (MLP) yang melakukan klasifikasi berdasarkan awal fitur yang 

dipelajari[11], [12]. 

 Berdasarkan penjelasan di atas, pada pra-proposal tugas akhir ini akan 

membahas tentang bagaimana mengklasifikasi penyakit jantung berdasarkan kelas-

kelasnya, yang dalam hal ini diberi judul “Klasifikasi Kelas Penyakit Jantung 

Berdasarkan Sinyal Elektrokardiogram Menggunakan Metode Convolutional 

Neural Network 1-Dimensi”. 

 

1.2 Tujuan dan Manfaat 

1.2.1 Tujuan 

Tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu : 

1. Membangun model untuk mengklasifikasikan penyakit jantung dengan 

memantau lead-II EKG menggunakan Convolutional Neural Network 

(CNN). 

2. Membandingkan dan mendapatkan hasil training dan testing yang optimal.
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1.2.2 Manfaat 

Manfaat dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu : 

1. Memperoleh model deep learning untuk merekognisi dan 

mengklasifikasikan kelas penyakit jantung secara optimal berdasarkan 

sinyal pada lead-II. 

2. Memperoleh hasil klasifikasi dari input sinyal elektrokardiografi yang 

sesuai kelasnya. 

 

1.3 Perumusan dan Batasan Masalah  

1.3.1 Perumusan Masalah 

Adapun perumusan masalah dari penulisan Proposal Tugas Akhir ini 

adalah sebagai berikut : 

 

1. Bagaimana membangun model klasifikasi untuk mendeteksi penyakit 

jantung dengan menggunakan CNN ? 

2. Bagaimana hasil sinyal dari training dan testing tiap skenario segmentasi 

menggunakan convolutional neural network 1-dimensi ? 

3. Bagaimana hasil model dan unseen data pada model jika ditambahkan 

dataset baru ? 

 

1.3.2  Batasan Masalah  

Batasan masalah dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu : 

1. Dataset yang digunakan adalah Physikalisch-Technische Bundesanstalt 

(PTB) Database. 

2. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa pemrograman 

Python. 

3. Bagian yang diobservasi adalah signal lead-II tiap rekaman data sinyal yang 

akan digunakan untuk mengklasifikasikan data EKG. 
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4. Dataset yang digunakan untuk penambahan kelas dan penambahan fitur 

adalah BIDMC Congestive Heart Failures, BIT-MIH Normal Sinus 

Arrhytmia, dan The China Physiological Signal Challenge 2018. 

5. Output yang dihasilkan dari penelitian ini hanya berupa nilai akurasi yang 

digunakan sebagai tolak ukur untuk melihat tingkat kecocokan hasil 

klasifikasi dengan label. 

 

1.4 Metodologi Penelitian  

Metode penelitian dari Tugas Akhir ini, yaitu : 

1.4.1 Tahapan Pertama (Persiapan data) 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini didapatkan dari situs resmi 

Physionet, antara lain: Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB) Database, 

BIDMC Congestive Heart Failures, dan MIT-BIH Normal Sinus Arrhytmia. 

Sedangkan dataset The China Physiological Challenge 2018 didapatkan dari situs 

resmi konferensi internasional teknik biomedik dan bioteknologi. 

1.4.2 Tahap Kedua (Pengolahan data) 

 Pada metode ini melakukan denoising dengan cara menghitung snr, 

menganalisa grafik hasil Discrete Wavelet Transform tiap Mother Wavelet, lalu 

menggunakan Mother Wavelet yang cocok dengan dataset PTBDB. Lalu 

disegmentasi per beat dengan spesifikasi 651 Nodes dan diberi label tiap kelas 

penyakit jantung. 

1.4.3 Tahapan Ketiga (Klasifikasi) 

Tahapan ini merupakan tahap inti dari penelitian. Keluaran dari tahapan ini 

adalah hasil klasifikasi yang berupa nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi 

dan F1. Metode klasifikasi yang digunakan adalah CNN orde-1.  
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1.4.4 Tahapan Keempat (Analisa) 

Tahap ini dilakukan dengan mengambil dan menganalisa data hasil pengujian 

dengan cara mengevaluasi data matriks konfusi dan hasil klasifikasi untuk melihat 

performa model yang telah dirancang. Lalu menarik kesimpulan dari analisa untuk 

selanjutnya menjadi bahan referensi penelitian selanjutnya. 

1.5 Sistematika Penulisan  

Dalam mempermudah penyusunan Tugas Akhir ini dan juga membuat isi 

dari setiap bab yang ada pada Tugas Akhir ini lebih jelas, maka dibuat sistematika 

penulisan sebagai berikut : 

BAB I – PENDAHULUAN 

Dalam mempermudah penyusunan Tugas Akhir ini dan juga membuat isi 

dari setiap bab yang ada pada Tugas Akhir ini lebih jelas, maka dibuat sistematika 

penulisan sebagai berikut : 

BAB I – PENDAHULUAN 

Sebagai fundamental penelitian, bab ini membahas tentang latar belakang 

masalah, tujuan dan manfaat, perumusan dan batasan masalah, metode penelitian, 

dan sistematika penulisan dari penelitian yang dilakukan. 

BAB II – TINJAUAN PUSTAKA 

Bab berikut menjelaskan dasar teori, konsep dan prinsip dasar yang 

diperlukan untuk memecahkan masalah dalam penelitian yang dilakukan. 

BAB III – METODOLOGI 

Metodologi yang digunakan akan dibahas secara rinci tentang teknik, 

metode, dan alur proses yang dilakukan dalam penelitian. 

BAB IV – HASIL DAN PEMBAHASAN  
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Bab empat berisi informasi hasil analisis yang diperoleh dari penelitian serta 

pembahasan terhadap hasil yang telah dicapai meliputi kelebihan dan kekurangan 

dari penelitian yang telah dilakukan. 

BAB V – KESIMPULAN DAN SARAN  

Pada bab terakhir berisi kesimpulan yang didasarkan dari hasil penelitian 

yang telah dilakukan. 
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