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BAB I 

PENDAHULUAN 

Bab ini berisi latar belakang dilakukannya penelitian yang berjudul “Perancangan 

sistem untuk mendeteksi nilai QT-Corrected menggunakan metode Long short- 

term memory”. Pada penelitian ini mengangkat topik penyakit jantung dikarenakan 

penyakit ini merupakan salah satu penyebab angka kematian tertinggi di seluruh 

dunia. Kelainan jantung berupa gejala Long-QT syndrome akan dideteksi dan 

diklasifikasi melalui sinyal elektrokardiogram, dengan menerapkan algoritma deep 

learning dimana data sinyal dipelajari secara otomatis tanpa bantuan tangan 

manusia. Dengan karakter sinyal elektrokardiogram yang bersifat sekuensial maka 

metode deep learning yang akan digunakan pada penelitian ini adalah Recurrent 

Neural Network (RNN) dengan arsitektur Long Short-Term Memory.  

1.1  Latar Belakang 

  Penyakit jantung masih menduduki peringkat satu penyebab kematian di 

seluruh dunia. Diagnosis dini tentu diharapkan membantu para dokter dan para 

medis lebih mudah mendeteksi dan menangani pasien yang mempunyai penyakit 

jantung.  Salah satu cara untuk mendiagnosa penyakit jantung adalah menggunakan 

pemeriksaan Elektrokardiogram (EKG)[1]. EKG adalah rekaman aktivitas 

bioelektrikal jantung dalam periode waktu. Salah satu  bentuk kelainan bawaan 

pada detak jantung manusia yang dapat menyebabkan sinkop, henti jantung, dan 

kematian mendadak adalah Long-QT syndrome[2][3]. Dimana Long-QT syndrome 

merupakan  kelainan bawaan yang dicirikan dengan perpanjangan interval diantara 

gelombang Q dan T pada sinyal elektrokardiogram (EKG) [2]. 

 Banyak metode konvensional yang sudah pernah dilakukan dalam 

mendeteksi deteksi dan klasifikasi detak jantung seperti SVM, Hidden Markov 

Model, Naïve Bayesian, Neural Network, dll [4] namun dari penelitian sebelumnya 

masih ditemui kendala seperti nilai akurasi yang belum terlalu baik. Proses analisis 

yang dilakukan dengan metode konvensial dalam mendeteksi Long-QT 

membutuhkan waktu yang sangat lama karena pada sinyal EKG terdapat berbagai 

karakteristik dan variasi fitur morfologi yang sulit [4]. Selain itu data sinyal EKG
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bersifat sekuensial [5] dan berukuran besar serta memiliki kompleksitas yang tinggi 

maka diperlukan sebuah sistem dan metode baru yang mampu menganalisis EKG 

secara otomatis untuk dalam mendeteksi bentuk kelainan  pada detak jantung.   

 Ada metode lain selain metode konvensional yang dapat mendeteksi dan 

mengklasifikasi detak jantung dengan baik, yaitu dengan menggunakan metode 

Deep Learning, keunggulan deep learning dibanding machine learning adalah dapat 

memproses data secara otomatis serta mampu mempelajari fitur dan metode 

komputasinya sendiri tanpa campur tangan manusia. Beberapa jenis deep learning 

yang digunakan dalam pemrosesan data sinyal EKG yaitu, Deep Neural 

Nerwork[6], Convolutional Neural Network[7], dan Reccurent Neural Network[8]. 

Untuk jenis data yang bersifat sekuensial maka algoritma Reccurent Neural 

Network (RNN) memiliki keunggulan dalam memprosesnya dibanding algortima 

deep learning lainnya[9]. 

RNN adalah salah satu bagian perkembagan dari algoritma  jaringan saraf 

tiruan yang digunakan untuk memproses data yang bersifat sekuensial yang 

pemrosesan data masukannya dipanggil berulang-ulang[9]. Seperti yang telah 

dijelaskan diatas bahwa sinyal EKG bersifat sekuensial maka metode RNN 

diusulkan pada penelitian ini. Dimana metode RNN dengan arsitektur Long Short 

Term Memory (LSTM) nantinya akan digunakan untuk mengklasifikasi gelombang 

P, QRS, dan T. Serta menghitung nilai QT Corrected yang dipakai ahli untuk 

menilai gejala Long – QT Syndrome. 

1.2  Perumusan Masalah 

 Berdasarkan pada latar belakang yang telah dijabarkan, maka didapatkan 

perumusan masalah yaitu bagaimana mengklasifikasi gelombang P, QRS, dan T, 

serta menghitung nilai QT-Corrected menggunakan metode RNN dengan arsitektur 

LSTM. Adapun permasalahan dalam penelitian ini: 

1.  Bagaimana cara melakukan proses pra-pengolahan data sinyal 

elektrokardiogram untuk mengklasifikasi gelombang P, QRS, dan T. Serta 

menghitung nilai QT Corrected yang dipakai ahli untuk menilai gejala Long – 

QT Syndrome? 
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2. Bagaimana membuat model pengklasifikasi RNN-LSTM dalam 

mengklasifikasi gelombang P, QRS, dan T dengan bentuk simulasi 

menggunakan bahasa pemrograman yang dinamis ? 

3. Bagaimana mengukur kinerja model pengklasifikasi RNN-LSTM berdasarkan 

parameter confusion matrix, yaitu akurasi, sensitivitas, spesfisitas, presisi, dan 

F1 score ? 

1.3  Batasan Masalah 

Beberapa batasan masalah dalam perancangan sistem pada penelitian ini 

adalah: 

1. Sistem pemodelan yang akan dibuat hanya sebatas simulasi untuk 

 mengklasifikasi gelombang P, QRS, dan T, serta menghitung nilai QT 

 Corrected. 

2. Basis data diambil dari public dataset Physionet: The QT Database yang bisa 

 diakses dari laman https://physionet.org/physiobank/database/qtdb/. Dimana 

 basis data ini terdiri dari 105 rekaman EKG. 

3. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah Recurrent Neural Network 

 dengan arsitektur Long-Short Term Memory (LSTM). 

1.4  Tujuan 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Melakukan proses pra-pengolahan pada data sinyal elektrokardiogram   untuk  

mengklasifikasi gelombang P, QRS, dan T. Serta menghitung nilai QT 

Corrected yang dipakai ahli untuk menilai gejala Long-QT Syndrome. 

2. Menguji hasil dari model pengklasifikasi RNN-LSTM dalam mengklasifikasi 

gelombang P, QRS, dan T dengan bentuk simulasi menggunakan bahasa 

pemrograman yang dinamis. 

3. Mengukur kinerja model pengklasifikasi RNN-LSTM berdasarkan parameter 

confusion matrix, yaitu akurasi, sensitivitas, spesfisitas, presisi, dan F1 score 

1.5  Sistematika Penulisan 

https://physionet.org/physiobank/database/qtdb/
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Sistematika penulisan yang digunakan dalam tugas akhir ini terdiri dari 

beberapa tahapan yang akan dijabarkan di bawah ini: 

1. Bab I  : Pendahuluan 

Bab pertama dalam tugas akhir ini memuat penjabaran sistemaris 

mengenai topik yang diambil meliputi latar belakang, perumusan 

masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, dan sistematika 

penulisan. 

2. Bab II : Tinjauan Pustaka 

Bab kedua berisi tinjauan pustaka yang menunjang pembahasan dari 

penelitian ini. Dimana tinjauan pustaka ini terdiri dari literatur EKG, 

Long-QT Syndrome, Neural Network, Recurrent Neural Network 

yang mengacu pada beberapa penelirian jurnal publikasi. 

3. Bab III : Metodologi Penelitian 

Bab ketiga menjabarkan tahapan – tahapan pada penelitian ini yang 

akan dijelaskan secara terperinci, seperti langkah – langkah 

persiapan data, pra-pengolahan data, klasifikasi, dan validasi. Selain 

itu pada bab ini juga menjelaskan tentang pendekatan atau algoritma 

RNN dan model yang digunakan sehingga tujuan dari penelitian ini 

dapat tercapai. 

4. Bab IV : Hasil dan Analisa 

Bab keempat terdiri dari hasil training dan testing dari penelitian 

yang telah dilakukan, dan data – data yang diambil dari training dan 

testing tersebut akan selanjutnya akan di analisa dengan 

menggunakan berbagai macam teknik. 
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5. Bab V : Kesimpulan 

Bab kelima menjabarkan kesimpulan yang diperolah penulis setelah 

melakukan penelitian, serta merupakan jawaban dari setiap tujuan 

yang ingin di capai. 
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