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Abstract 

 
 

Heart disease is a blockage in the blood vessel system, which result in an imbalance 

between bood supply and demand. Heart signal can be detected by 

electrocardiogram record using an Electrocardiograph (ECG) tools. This study 

uses a deep-learning approach method, Recurrent Neural Network (RNN). With 

two cases, namely classifying unbalanced data (Imbalance) and balanced data 

(Balance). The first step is labeling the dataset Dysrhythmia (2), Myocardical 

hypertrophy (1), and Healty controls(0) using the PTB Diagnostic ECG Database 

– Physionet dataset. Next step is segmentation by Windows size. After that the 

resampling process is only done in the case of balance data using the Random 

Oversampling (ROS) method. The final step is to classify data with Recurrent 

Neural Network (RNN) and its classification model, namely SimpleRNN and 

LSTM. In this case, the best accuracy result is unbalanced data (Imbalance) with 

99,81% training accuracy and 97,41% testing accuracy. As for the balanced data 

the training accuracy is 99,98% and and the testing accuracy is 99.96%. Validates 

values of the best tests on unbalanced data (Imbalance) averaged F1-Score 93.52%, 

precision 93.07%, sensitivity 93.99%, specificity 97.21%, and accuracy 98.09%. 

Validates values of the best tests on balanced data (average) are F1-Score 99.96, 

99.96% precision, 99.96% sensitivity and 99.98% specificity, and 99.97% 

accuracy. The ROC curve and the Precision-Recall curve in the unbalanced data 

(Imbalance) and the balanced data (Balance) have gotten a good curve because the 

ROC curve is approaching the top left corner and the Precision-Recall Curve is 

approaching the top right corner which means each model classifier used is the right 

model. 

 
Keywords: Heart Disease, Recurrent Neural Network (RNN), Window Size, 

Random Oversampling (ROS), Imbalance, SimpleRNN, LSTM. 
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Abstrak 

 

Penyakit jantung ialah terjadinya penyumbatan pada sistem pembuluh darah yang 

mengakibatkan ketidakseimbangan antara suplai dan kebutuhan darah. Sinyal 

jantung dapat dideteksi dengan melakukan rekaman elektrokardiogram 

menggunakan alat Electrocardiography (ECG). Penelitian ini menggunakan 

metode pendekatan deep-learning yaitu Recurrent Neural Network (RNN). 

Menggunakan dua kasus yaitu mengklasifikasikan data tidak seimbang (imbalance) 

dan data seimbang (balance). Langkah pertama, pemberian label pada dataset yaitu 

Dysrhythmia (2), Myocardial hypertrophy (1), dan Healthy controls (0) dengan 

menggunakan dataset The PTB Diagnostic ECG Database - PhysioNet. Selanjutnya 

dilakukan segmentasi yang dilakukan berdasarkan window size. Setelah itu untuk 

proses resampling hanya dilakukan untuk kasus data seimbang (Balance) 

menggunakan metode Random Oversampling (ROS). Langkah terakhir yaitu 

mengklasifikasikan data menggunakan Recurrent Neural Network (RNN) dengan 

model klasifikasinya yaitu SimpleRNN dan LSTM. Dalam hal ini didapatkan hasil 

akurasi terbaik yaitu data tidak seimbang (Imbalance) akurasi training 99.81% dan 

akurasi testing 97.14%. Sedangkan untuk data seimbang (Balance) akurasi training 

99.98% dan akurasi testing 99.96%. Nilai validasi dari pengujian terbaik pada data 

tidak seimbang (imbalance) rata-ratanya yaitu F1-Score 93.52%, presisi 93.07%, 

sensitivitas 93.99%, spesifisitas 97.21%, dan akurasi 98.09%. Nilai validasi dari 

pengujian terbaik pada data seimbang (balance) rata-ratanya yaitu F1-Score 99.96, 

presisi 99.96%, sensitivitas 99.96% dan spesifisitas 99.98%, dan akurasi 99.97%. 

Kurva ROC dan kurva Presisi-Recall pada data tidak seimbang (Imbalance) dan 

data seimbang (Balance) sudah mendapatkan kurva yang baik karna pada kurva 

ROC sudah mendekati pojok kiri atas dan Kurva Presisi-Recall mendekati pojok 

kanan atas yang berarti masing-masing model classifier yang digunakan merupakan 

model yang tepat. 

 
 

Kata Kunci: Penyakit Jantung, Recurrent Neural Network (RNN), Window Size, 

Random Oversampling (ROS), Imbalance, SimpleRNN, LSTM. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

 
1.1 Latar Belakang 

 

Penyakit jantung ialah penyakit yang terus meningkat setiap tahun angka 

kematiannya. Data yang diperoleh dari World Health Statistics dalam World Health 

Organization (WHO) (2012) memperoleh hasil dari 57 juta angka kematian pada 

tahun 2008 dengan 48% disebabkan karena penyakit jantung [1]. Walaupun 

penyakit jantung merupakan penyakit yang tidak menular, namun penyakit ini 

merupakan jenis penyakit nomor satu mematikan di dunia. Penyakit jantung ialah 

terjadinya penyumbatan pada sistem pembuluh darah yang mengakibatkan 

ketidakseimbangan antara suplai dan kebutuhan darah [2]. Jantung merupakan 

organ penting pada tubuh manusia maka dari itu manusia selalu dituntut menjaga 

keadaan jantung dengan baik, tidak dapat dipungkiri bahwa seseorang bisa saja 

menderita penyakit jantung. 

Tingginya faktor kematian yang disebabkan penyakit jantung dapat dicegah. 

Pengetahuan yang kurang dari masyarakat tentang gejala penyakit jantung, serta 

kurang akuratnya peralatan yang digunakan untuk mendiagnosa gejala penyakit 

jantung yang menyebabkan angka kematian terus bertambah [3]. 

Electrocardiography (ECG) merupakan salah satu cara untuk mendeteksi gejala 

terserang penyakit jantung [4]. Sinyal jantung dapat dideteksi dengan melakukan 

rekaman elektrokardiogram menggunakan alat Electrocardiography (ECG). Sinyal 

jantung manusia bervariasi pada setiap individu, dipengaruhi oleh usia, jenis 

kelamin, genetik, serta kondisi medisnya sendiri [5]. 

Sudah ada beberapa metode yang digunakan untuk mengklasifikasikan 

penyakit jantung, seperti metode Naïve Bayes dengan ekstraksi fitur menggunakan 

Principle Component Analysis (PCA) memberikan akurasi sebesar 77.4% [6], 

metode Support Vector Machine sebesar 87.5% dan metode Backpropagation 

Neural Network (BPNN) sebesar 85% [7]. Selain metode yang telah disebutkan ada 
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banyak lagi metode klasifikasi penyakit jantung yang telah dilakukan, namun tidak 

banyak yang menggunakan ekstraksi fitur dan menghasilkan akurasi yang tidak 

terlalu tinggi. Dibutuhkan metode yang baik untuk meningkatkan nilai akurasi dan 

mengurangi dimensi dari data yang jumlah fiturnya sangat banyak. 

Metode-metode pada pendekatan deep-learning sangat disarankan karena 

telah banyak penelitian yang membuktikan bahwa nilai performance dan nilai 

akurasi menggunakan deep-learning menghasilkan nilai yang baik. Dalam 

beberapa penelitian, metode Recurrent Neural Network (RNN) berhasil digunakan 

untuk masalah klasifikasi dengan data sekuensial [8]. Oleh karena itu, Recurrent 

Neural Network (RNN) digunakan untuk melakukan klasifikasi data penyakit 

jantung pada penelitian ini. 

Berdasarkan yang telah dipaparkan di atas, maka penelitian ini melakukan 

klasifikasi pada penyakit jantung menggunakan metode Recurrent Neural Network 

(RNN). 

 

1.2 Tujuan 

Penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut : 

1. Membuat model untuk melakukan klasifikasi penyakit jantung dengan 

metode Recurrent Neural Network (RNN). 

2. Mengevaluasi hasil dari model terbaik yang telah dirancang. 

3. Menganalisa hasil keakurasian penelitian mendeteksi penyakit jantung 

menggunakan metode Recurrent Neural Network (RNN). 

 
1.3 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah yang disimpulkan dari latar belakang yang telah dijelaskan 

di atas ialah sebagai berikut: 

 

1. Bagaimana melakukan klasifikasi penyakit jantung pada sinyal ECG 

dengan metode Recurrent Neural Network (RNN) agar mendapatkan hasil 

akurasi dan performance yang tinggi. 
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2. Dataset yang pada penelitian ini menggunakan The PTB Diagnostic ECG 

Database. 

3. Penelitian ini menggunakan simulasi program dengan bahasa pemograman 

Python yang digunakan untuk mengklasifikasikan sinyal EKG. 

 
 

1.4 Sistematika Penulisan 

Berikut sistematika penulisan dalam penelitian ini: 

 
BAB I PENDAHULUAN 

Pada Bagian pertama bab mencantumkan latar belakang, tujuan, 

rumusan masalah, dan sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Pada Bagian kedua bab dituliskan pengenalan mengenai penyakit 

jantung, Electrocardiogram, PTB Diagnostic ECG Database, Resampling 

Data, Machine Learning, pembahasan tentang Artificial Neural Network 

(ANN), serta sistem klasifikasi yaitu Recurrent Neural Network (RNN). 

BAB III METODOLOGI 

Pada Bagian ketiga bab menjelaskan metodologi bagaimana persiapan 

data, pre-processing data dan bagaimana model pengklasifikasian pada 

penyakit jantung dengan metode Recurrent Neural Network (RNN). 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada Bagian keempat bab menjelaskan tentang hasil serta 

pembahasan dari melakukan klasifikasi penyakit jantung dengan metode 

Recurrent Neural Network (RNN). 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada Bagian kelima berisi kesimpulan serta saran dari hasil dan 

pembahasan-pembahasan yang telah dilakukan pada penelitian ini. 
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