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EARLY INTERPRETATION OF MYOCARDIAL
INFARCTION VIA ELECTROCARDIOGRAM BASED ON
RECURRENT NEURAL NETWORK

Annisa Darmawahyuni

Abstract

Cardiac disease is the leading cause of death in developing countries, and it is
estimated to be the number one killer in 2020. Among cardiac disease,
Myocardial Infarction is the most dangerous form of coronary heart disease
with the highest mortality rate. Myocardial Infarction can be diagnosed
through an electrocardiogram (ECG), which is a graph of recording the
electrical activity of the heart through electrodes placed on the surface of the
body. This research aims to classify normal heart conditions with Myocardial
Infarction, Cardiomyopathy, Bundle Branch Block, and Dysrhythmias via
ECG signals. The database used in this study is Physionet: The Physikalisch-
Technische Bundesanstalt (PTB), National Metrology Institute of Germany
which can be accessed publicly. The conventional method of machine learning
was proposed by previous studies. However, the limitations of the machine
learning method are that the model must continue to be given data and involve
hand-crafted to produce precise predictions. The machine learning method is
still engineered with shallow feature learning architecture. For this study, a
classification method with deep learning techniques, Recurrent Neural
Network (RNN) based on Long Short-Term Memory (LSTM) is proposed.
This research conducted a comparative study with the RNN, LSTM and
Bidirectional LSTM methods. From fine-tuning hyperparameter of the three
models, LSTM shows the results of classification performance with accuracy,
sensitivity, specificity, precision, and F1 score, which are 98.31%, 96.34%,
98.52%, 92.22%, and 94.22% respectively. The LSTM structure and hyper-
parameters suggested from the results of training and testing for binary and
multiclass classification are the softmax activation function in the output
layer, loss categorical cross-entropy function, learning-rate of 0.001, with a
total of 100 epochs.
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ABSTRAK

Penyakit jantung adalah penyebab utama kematian di negara-negara
berkembang dan diperkirakan menjadi pembunuh nomor satu pada tahun
2020. Diantara penyakit jantung, infark miokard merupakan bentuk yang
paling berbahaya diantara penyakit jantung koroner dengan angka kematian
yang paling tinggi. Infark miokard dapat didiagnosis melalui pemeriksaan
elektrokardiogram (EKG) yang merupakan grafik rekaman pencatatan
aktivitas listrik jantung melalui elektroda yang ditempatkan di permukaan
tubuh. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi kondisi jantung normal
dengan infark miokard, kardiomiopati, disritmia, dan blokade cabang berkas
melalui sinyal EKG. Basis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Physionet: The Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB), National
Metrology Institute of Germany yang bisa diakses secara publik. Metode
konvensional machine learning (pembelajaran mesin) diusulkan oleh
penelitian-penelitian sebelumnya. Namun keterbatasan metode machine
learning adalah model harus terus diberikan data dan melibatkan campur
tangan manusia (hand-crafted) untuk menghasilkan prediksi yang akurat.
Metode machine learning masih direkayasa dengan arsitektur pembelajaran
fitur yang dangkal (shallow feature learning). Untuk penelitian ini, metode
klasifikasi dengan teknik deep learning (pembelajaran mendalam), Recurrent
Neural Network (RNN) berbasis Long Short-Term Memory (LSTM)
diusulkan. Penelitian ini melakukan studi pembandingan dengan metode
RNN, LSTM dan Bidirectional LSTM. Dari fine-tuning hyperparameter
ketiga model tersebut, LSTM menunjukkan hasil kinerja klasifikasi dengan
akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan F1 score, masing-masing
98,31%, 96,34%, 98,52%, 92,22%, dan 94,22%. Struktur LSTM dan hyper-
parameter yang disarankan dari hasil pelatihan dan pengujian untuk klasifikasi
biner dan multikelas adalah dengan menggunakan fungsi aktivasi sel tanh di
input gates, fungsi aktivasi sigmoid di output gates, fungsi aktivasi softmax di
lapisan output, fungsi loss categorical cross entropy, learning rate 0,001,
dengan jumlah 100 epochs.
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BAB I
PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang dilakukannya penelitian yang berjudul “Interpretasi
Dini Infark Miokard (Serangan Jantung) Melalui Sinyal Elektrokardiogram
Berbasis Recurrent Neural Network”. Latar belakang penelitian ini adalah
bagaimana cara sistem mengklasifikasi kelainan jantung normal dengan
Myocardial Infarction (infark miokard), Cardiomyopathy (kardiomiopati),
Dysrhythmia (disritmia), dan Bundle branch block (blokade cabang berkas)
melalui sinyal elektrokardiogram (EKG). Topik penyakit jantung diangkat dalam
penelitian ini dikarenakan penyakit ini merupakan pembunuh nomor satu di dunia.
Kelainan jantung akan dipelajari oleh algoritma pengklasifikasi melalui sinyal
EKG. Penerapan deep learning sebagai algoritma pengklasifikasi
diimplementasikan agar fitur dipelajari secara otomatis oleh algoritma tanpa perlu
campur tangan manusia. Metode deep learning yang digunakan dalam penelitian
ini adalah Recurrent Neural Network (RNN).

1.1 Latar Belakang
222 (Murray et al., 1994)(Nursalim, et al., 2013). Hasil Riset Kesehatan Dasar

Kementrian Kesehatan RI tahun 2013 menjelaskan bahwa penyakit jantung yang
paling umum terjadi pada orang dewasa adalah penyakit jantung koroner. Jumlah
prevalensi penyakit jantung koroner di Indonesia diperkirakan sekitar 883.447 atau
sebesar 0.5 persen (Badan Penelitian dan Pengembangan Kesehatan, 2013).
Diantara beberapa jenis penyakit jantung koroner, infark miokard merupakan
bentuk yang paling berbahaya diantara penyakit jantung koroner dengan angka
kematian yang paling tinggi (Alwi, 2009).

Infark miokard dapat didiagnosis melalui pemeriksaan elektrokardiogram
(EKG) (Thygesen et al., 2007). EKG merupakan grafik rekaman pencatatan

aktivitas listrik jantung melalui elektroda yang ditempatkan di permukaan tubuh

(Ricardo et al., 2009). Sinyal EKG memiliki lima bentuk gelombang yang berbeda



untuk setiap siklus jantung; yaitu gelombang P, komplek QRS, dan gelombang T
(Fleming, 2012). Pada pasien dengan kondisi jantung normal, lima bentuk
gelombang tersebut menunjukkan bentuk yang sesuai, tidak ada morfologi.
Namun berbeda dengan pasien dengan kondisi infark miokard, perubahan EKG
dapat diamati dengan khas, yaitu panjangnya interval ST, elevasi ST dan
perubahan bentuk gelombang T adalah beberapa indikator adanya infark miokard

pada pasien (Zimetbaum & Josephson, 2003).

Interpretasi dini infark miokard melalui sinyal EKG merupakan tantangan
yang sulit (Mawri et al., 2016). Berbagai algoritma dan metode konvensional telah
diusulkan untuk mendetekti secara otomatis infark miokard dari rekaman sinyal
EKG, yaitu bat algorithm (Kora & Kalva, 2015), multi resolution wavelet (Remya,
Indiradevi, & Babu, 2016), dan wavelet transform (M. Kumar, Pachori, &
Acharya, 2017). Sebagian besar dari metode tersebut mengekstrak fitur yang
relevan dari morfologi sinyal EKG yang merupakan indikasi infark miokard,
seperti morfologi interval ST, amplitudo ST dan interval RR (Arif, Malagore, &
Afsar, 2012)(Acharya et al., 2017). Kebanyakan metode tersebut melatih
pengklasifikasi biner, dan menghasilkan kinerja yang tinggi (Banerjee & Mitra,
2014) (M. Kumar et al., 2017).

Pengklasifikasi biner tersebut memiliki batasan ketika diaplikasikan dan
diterapkan untuk diuji coba pada pasien penyakit jantung jenis lain selain infark
miokard, dimana hasil pengklasifikasi nya tetap menunjukkan kondisi infark
miokard (Lui & Chow, 2018). Hal ini dikarenakan semua jenis penyakit jantung
(gagal jantung, kardiomiopati, disritmia, blokade cabang berkas, dan lain-lain)
dianggap satu kelas “others” (Lui & Chow, 2018). Pendekatan lain menggunakan
metode konvensional machine learning seperti support vector machine (SVM)
diterapkan untuk Klasifikasi biner yang juga menghasilkan kinerja yang tinggi
(Sharma & Sunkaria, 2018). Namun, keterbatasan metode machine learning
adalah model harus terus diberikan data dan melibatkan campur tangan manusia
(hand-crafted) untuk menghasilkan prediksi yang akurat. Metode machine
learning masih direkayasa dengan arsitektur pembelajaran fitur yang dangkal

(shallow feature learning) (Pyakillya, Kazachenko, & Mikhailovsky, 2017).



Beberapa tahun terakhir, metode deep learning telah menghasilkan kinerja
yang baik dan menujukkan Klasifikasi yang lebih unggul dibandingkan dengan
metode konvensional machine learning (Guo et al., 2016). Hal ini dikarenakan
karena teknik deep learning mempelajari fitur secara otomatis dan mampu
mempelajari metode komputasinya sendiri, tanpa perlu mengekstraksi fitur
campur tangan manusia (Pyakillya et al., 2017).

Beberapa contoh teknik deep learning yang digunakan untuk pemrosesan
sinyal EKG antara lain convolutional neural network (Rajpurkar, Hannun,
Haghpanahi, Bourn, & Ng, 2017), stacked auto encoders (Vincent, Larochelle,
Bengio, & Manzagol, 2008), deep belief network (Huanhuan & Yue, 2014), deep
boltzmann machine (Mathews, Kambhamettu, & Barner, 2018), dan recurrent
neural network (Lui & Chow, 2018)(Strodthoff & Strodthoff, 2018). Salah satu
metode deep learning yang diusulkan pada penelitian ini adalah Recurrent Neural
Network (RNN). Hal ini dikarenakan algoritma RNN bekerja untuk memproses
data yang bersifat sekuensial. Hal ini selaras dengan data sinyal EKG yang
sekuensial dimana mengasumsikan bahwa input dan output tergantung satu sama
lain (Schmidhuber, 2015).

1.2 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka perumusan malasah
pada penelitian ini adalah bagaimana membuat sistem interpretasi untuk
mengklasifikasikan kondisi jantung normal dengan infark miokard, kardiomiopati,
disritmia, dan blokade cabang berkas. Permasalahan dalam penelitian ini

dirumuskan sebagai berikut:

1. Bagaimana cara melakukan pra-pengolahan data sinyal EKG untuk
menginterpretasi kondisi jantung normal dengan kondisi jantung infark

miokard, kardiomiopati, disritmia, dan blokade cabang berkas?

2. Bagaimana menganalisis struktur RNN untuk mengklasifikasi kondisi
jantung normal dengan kondisi jantung infark miokard, kardiomiopati,

disritmia, dan blokade cabang berkas melalui sinyal EKG?



3. Bagaimana mengukur kinerja pengklasifikasi Recurrent Neural Network
berdasarkan parameter performance metrics (akurasi, sensitivitas,

spesifisitas, presisi, dan F1 score)?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam sistem interpretasi yang dirancang pada penelitian ini

adalah:

1. Sistem interpretasi hanya berupa simulasi untuk mengklasifikasikan

kelainan jantung melalui sinyal EKG.

2. Penyakit yang diklasifikasi terdiri dari 5 kelas kondisi jantung, yaitu
kondisi jantung normal, infark miokard, kardiomiopati, disritmia, dan

blockade cabang berkas.

3. Dataset yang digunakan merupakan data sinyal elektrokardiogram yang
diambil dari dataset publik Physionet: The Physikalisch-Technische
Bundesanstalt (PTB) Diagnostic Database (Goldberger et al., 2000).
Jumlah dataset terdiri dari 549 rekaman EKG yang diambil dari 294 pasien.

4. Arsitektur metode Recurrent Neural Network yang digunakan adalah Long

Short-Term Memory.

5. Pra-pengolahan sinyal EKG untuk penentuan window size adalah 4 detik
berdasarkan penelitian Strodthoff et al. (Strodthoff & Strodthoff, 2018).

1.4 Tujuan
Tujuan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan proses pra-pengolahan data sinyal elektrokardiogram untuk
menginterpretasi kondisi jantung normal dengan kondisi jantung infark

miokard, kardiomiopati, disritmia, dan blokade cabang berkas.

2. Membuat dan menganalisis struktur Recurrent Neural Network dalam
mengklasifikasi kondisi jantung normal dengan kondisi jantung infark

miokard, kardiomiopati, disritmia, dan blokade cabang berkas.



3. Mengukur kinerja pengklasifikasi Recurrent Neural Network berdasarkan

parameter performance metrics (akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi,

dan F1 score).

1.5 Metodologi Penulisan

Metodologi penulisan pada penelitian ini terdiri dari lima bab sebagai berikut:

BAB |

BAB Il

BAB Il

BAB IV

BAB V

: PENDAHULUAN

Bab | berisi pendahuluan berupa latar belakang, perumusan
masalah, tujuan dan manfaat dari topik yang dipilih berupa
interpretasi dini infark miokard melalui sinyal elektrokardiogram

dengan metode RNN.
: TINJAUAN PUSTAKA

Bab 11 berisi kerangka teori dan pustaka yang berhubungan dengan
berupa interpretasi dini infark miokard melalui sinyal
elektrokardiogram dengan metode RNN yang mengacu pada

beberapa penelitian jurnal publikasi.
: METODOLOGI PENELITIAN

Bab I11 berisi metodologi yang menjelaskan secara bertahap dan
terperinci tentang langkah-langkah yang digunakan untuk mencari,
mengumpulkan dan menganalisa kaitan interpretasi dini infark
miokard melalui sinyal elektrokardiogram. Metodologi ini
menjelaskan pendekatan atau algoritma RNN, serta model yang

digunakan sehingga tujuan dari penulisan dapat tercapai.

: HASIL DAN ANALISA SEMENTARA

Bab IV berisi hasil pengujian yang telah dilakukan, data-data yang
diambil dari pengujian tersebut akan dianalisa menggunakan

berbagai macam teknik, selain itu di bab ini juga membahas

kevalidasian dari sistem yang telah dibuat.

: KESIMPULAN



BAB V berisi tentang kesimpulan mengenai hasil dan analisa dari
pengolahan data sinyal EKG untuk menginterpretasi kelainan
jantung infark miokard menggunakan metode deep learning, yaitu
RNN dengan arsitektur LSTM dan Bidirectional LSTM. Bab ini

juga merupakan jawaban dari setiap tujuan yang ingin dicapai.
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