DETEKSI SINYAL ATRIAL FIBRILLATION PADA
ELEKTROKARDIOGRAM MENGGUNAKAN RECURRENT
NEURAL NETWORKS

TUGAS AKHIR

OLEH:

GHINA AULIYA

09011281722055

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2021



DETEKSI SINYAL ATRIAL FIBRILLATION PADA
ELEKTROKARDIOGRAM MENGGUNAKAN
RECURRENT NEURAL NETWORKS

TUGAS AKHIR

Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat
Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

GHINA AULIYA

09011281722055

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2021



HALAMAN PENGESAHAN

DETEKSI SINYALATRIAL FIBRILLATION PADA
ELEKTROKARDIOGRAM MENGGUNAKAN
RECURRENT NEURAL NETWORKS

PROPOSAL SKRIPSI

Program Studi Sistem Komputer
Jenjang S1

Oleh

GHINA AULIYA
09011281722055

Indralaya, Maret 2021

Mengetahui,

Pembimbing Tugas Akhir










HALAMAN PERSEMBAHAN

(“_3 R o~ ~ &l -~ - ~ y v}

3 (4 _ o AW 8 - o _ w8 W "

st W ) 50 (AR aga e e Y Al ()
“Sesungguhnya Allah tidak akan mengubah keadaan suatu kaum sebelum mereka

mengubah keadaan diri mereka sendiri.” (Ar-Ra'd : 11)

Lo L V) D Gl 5

“Dan bahwasanya seorang manusia tiada memperoleh selain apa yang telah
diusahakannya” (An Najm : 39)

1. Skripsi ini adalah persembahan kecilku untuk kedua orangtuaku. Ketika
dunia menutup pintunya padaku, hanya Mama dan Papa membuka
lengannya untukku. Ketika orang-orang menutup telinga mereka untukku,
mereka berdua membuka hati untukku. Terima kasih karena selalu ada
untukku.

2. Terkadang, hari-hariku sering merasa seperti tidak berada di tempat lain.
Sejak memiliki kalian Circle Bigbox dan Rumpi-able, aku bersyukur bisa
memiliki kalian yang selalu memahamiku. Terima kasih telah menjadi
manusia terbaik di dunia.

3. Persembahan istimewa juga untuk orang yang saya cintai, mas bayi, terima
kasih atas dukungan, kebaikan, perhatian, keceriaan, dan kebijaksanaan
yang selalu kamu coba lakukan meskipun ragu masih menyelimutiku hingga
kini, tapi keyakinanku melihatmu akan berkembang menjadi sosok manusia
yang selalu berusaha menjadi lebih baik terus menerus masih akan terus
ada. Terima kasih karena memberi tahuku cara hidup untuk selalu jujur dan
bahagia.



KATA PENGANTAR

Puji syukur Alhamdulillah penulis panjatkan atas kehadirat Allah SWT.
yang telah memberi berkah dan rahmat-Nya, sehingga penulis dapat menyelesaikan
penulisan Tugas Akhir ini yang berjudul “Deteksi Sinyal Atrial Fibrillation pada
Elektrokardiogram Menggunakan Recurrent Neural Networks”.

Dalam laporan ini penulis menjelaskan mengenai klasifikasi sinyal EKG
menggunakan Recurrent Neural Networks dan Long Short Term Memory untuk
mengklasifikasi kelas AF, Normal, dan Non AF. Penulis berharap agar tulisan ini
dapat bermanfaat bagi orang banyak dan menjadi bahan bacaan bagi yang berminat,
terutama para peneliti yang berada di bidang medis dan elektrokardiogram.

Pada kesempatan ini penulis ingin mengucapkan terima kasih kepada
beberapa pihak atas ide dan saran serta bantuannya dalam menyelesaikan penulisan
Tugas Akhir ini. Oleh karena itu, penulis ingin mengucapkan rasa syukur kepada
Allah SWT. dan berterimakasih kepada yang terhormat :

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

2. Kedua orang tua saya tercinta, yang telah membesarkan sekaligus mendidik
saya dengan penuh kasih sayang dan selalu memberikan semangat dalam
bentuk apapun dan memotivasi hidup penulis.

3. Bapak Jaidan Jauhari, S.Pd., M.T., selaku Dekan Fakultas Ilmu Komputer
Universitas Sriwijaya.

4. Bapak Dr. Ir. H. Sukemi, M.T. selaku Ketua Jurusan Sistem Komputer
Fakultas llmu Komputer Universitas Sriwijaya.

5. lbu Prof. Dr. Ir. Siti Nurmaini, M.T., selaku Dosen Pembimbing Tugas
Akhir yang selalu memberi semangat dan banyak meluangkan waktunya
untuk membimbing, memberi saran untuk penulis dalam menyelesaikan
Tugas Akhir ini.

6. Bapak Huda Ubaya, M.T. selaku Pembimbing Akademik Jurusan Sistem

Komputer.

Vi



10.
11.
12.

Mbak Annisa Darmawahyuni (Maca) yang tidak pernah bosan
mendengarkan keluh kesah perjuangan penulis, selalu memberi arahan dan
semangat, serta bantuan dan saran terbaik untuk penulis.

Jannes Effendi sebagai sahabat yang telah banyak meluangkan waktunya
untuk membantu dan mengajarkan penulis dalam penyelesaian laporan ini.
Arjuno Gusendi, Abdullah Farhan, Dewi Chayanti, Suci Dwi Lestari, dan
Kak Febby Nurherliza sebagai sahabat-sahabat terbaik yang selalu
memberikan semangat dan support bagi penulis.

Teman — teman SK17A Indralaya.

Rekan-rekan seperjuangan di Intelligent System Research Group.

Dan semua pihak yang telah membantu.

Penulis menyadari bahwa laporan ini tidak dapat dikatakan sempurna. Oleh

karena itu, kritik dan saran yang membangun sangat diharapkan penulis agar

penulisan laporan ini dapat menjadi lebih baik lagi dan dapat dijadikan sebagai

sumber referensi yang bermanfaat bagi semua pihak.

Akhir kata dengan segala keterbatasan, penulis berharap laporan ini dapat

menghasilkan sesuatu yang bermanfaat, khususnya bagi Fakultas llmu Komputer

Universitas Sriwijaya secara langsung ataupun tidak langsung sebagai sumbangan

pikiran dalam peningkatan mutu pembelajaran dan penelitian.

Indralaya, Maret 2021

Penulis,

Ghina Auliya
NIM. 09011281722055

vii



DETECTION OF ATRIAL FIBRILLATION SIGNALS ON
AN ELECTROCARDIOGRAM USING RECURRENT
NEURAL NETWORKS

Ghina Auliya (09011281722055)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty,
Sriwijaya University

Email: ghinaauliyaa@gmail com
Abstract

Atrial fibrillation is a disturbance in the function of the heart's electrical
system which is characterized by an irregular heartbeat. Conventional detection of
AF is ofien diagnosed through data visualization using an electrocardiograph by
cardiologists with the results of the evaluation in the form of a recorded
electrocardiogram (ECG) wave. The method used in this research is Recurrent
Neural Networks (RNN) Long Short-Term Memory (1.STM) architecture. The RNN
method is very suitable for processing sequential data such as ECG signals. LSTM
is an effective method for processing time series data. In this study, the
classification for 3 classes was carried out on the parameters of the learning rate,
the number of hidden layers and the best batch size. In addition, the use of the K-
fold Cross Validation method is carried out to find the best data combination, both
in terms of accuracy, precision, error and others. The number of features per one
time step is 500 points with 3 classes. Of the 22 models that have been tested, the
best model is obtained by adding the number of hidden layers and using the Bi-
LSTM model for 3 classes. The Bi-LSTM model achieved the Iugfwstm
results on the classification of 3 classes of ECG signals with an average x
mmmmﬂva[uesofwf% 94.04%, ’G,
96.41%, and 94.08%.
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Abstrak

Atrial Fibrilasi merupakan gangguan pada fungsi sistem kelistrikan jantung
yang ditandai dengan denyut jantung tidak teratur. Deteksi AF secara konvensional
sering didiagnosis melalui visualisasi data menggunakan elektrokardiograf oleh
ahli jantung dengan hasil evaluasi berupa rekaman gelombang elektrokardiogram
(EKG). Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah Recurrent Neural
Networks (RNN) arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM). Metode RNN
sangat tepat digunakan untuk mengolah data sekuensial seperti sinyal EKG. LSTM
adalah metode yang efektif untuk mengolah data bertipe time series. Pada penelitian
ini, dilakukan klasifikasi untuk 3 kelas terhadap parameter learning rate, jumlah
hidden layer dan batch size terbaik. Selain itu, penggunaan metode K-fold Cross
Validation dilakukan untuk menemukan kombinasi data terbaik, baik itu dari segi
akurasi, presisi, error dan lain-lain. Jumlah fitur setiap satu time step adalah 500
titik dengan 3 kelas. Dari 22 model yang telah diuji coba, model terbaik diperoleh
dengan menambahkan jumlah hidden layer dan menggunakan model Bi-LSTM
terhadap 3 kelas. Model Bi-LSTM meraih hasil evaluasi tertinggi pada klasifikasi
3 kelas sinyal EKG dengan rata-rata nilai sensitivitas, presisi, spesifisitas, akurasi
dan F1 sebesar 94,14%, 94,04%, 97,41%, 96,41%, dan 94,08%.

Kata Kunci: Elektrokardiogram, Atrial Fibrillation, Recurrent Neural
Networks, Long Short-Term Memory
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Atrial Fibrilasi merupakan gangguan pada fungsi sistem kelistrikan
jantung yang ditandai dengan denyut jantung tidak teratur. Secara global, lebih
dari 35 juta orang mengalami AF dengan rentang hasil diagnosis antara pusing
ringan hingga mengakibatkan kematian [1]. Prevalensi AF ini terus meningkat
secara signifikan seiring bertambahnya usia. Deteksi AF secara konvensional
sering didiagnosis melalui visualisasi data dengan menggunakan elektrokardiograf
oleh ahli jantung [2, 3].

Elektrokardiografi merupakan teknik yang umum digunakan untuk
mendeteksi kelainan pada jantung, khususnya yang berkaitan dengan aktivitas
kelistrikan pada jantung manusia [4]. Elektrokardiografi ini berperan sangat
penting dalam bidang medis, hal ini karena fungsinya yaitu mengevaluasi aktivitas
kelistrikan dan kondisi pada jantung manusia [5]. Hasil evaluasi tersebut berupa
rekaman yang berbentuk grafik atau gelombang sinyal mewakili detak jantung
manusia per satuan waktu atau biasa dikenal dengan gelombang
elektrokardiogram (EKG) [6]. Secara objektif, elektrokardiogram sangat penting
digunakan untuk menunjukkan ada atau tidak adanya AF. Sinyal EKG tersebut
dikumpulkan guna mendiagnosis AF dalam waktu yang lama yaitu kurang dari 48
jam dengan menggunakan perangkat monitor jantung [7].

Secara umum, sinyal EKG normal memiliki sebuah gelombang P, QRS
kompleks dan T dalam satu detak jantung [5]. Sinyal AF sangat berbeda dengan
ritme jantung normal pada sinyal EKG. Sepanjang sinyal AF, interval RR sama
sekali tidak teratur dan gelombang-P diganti dengan gelombang F tak beraturan
terus-menerus, hal ini merupakan fitur penting dari sinyal AF [8]. Pada AF,
karena irama jantung tidak teratur maka jantung dapat memompa lebih dari 150
kali per menit. Sedangkan pada jantung normal, umumnya akan memompa
sebanyak 60 hingga 100 kali per menit [3]. Sehingga, AF dapat terjadi akibat
jantung yang berdetak terlalu cepat ataupun terlalu lambat, serta aktivitas atrial

yang tidak teratur dan tidak sinkron. Tidak adanya gelombang P pada sinyal EKG,



mempersulit proses analisis secara konvensional agar sinyal EKG terdeteksi AF.
Berdasarkan penelitian yang pernah dilakukan pada beberapa tahun terakhir, deep
learning telah berhasil melakukan Klasifikasi Atrial Fibrillation dengan tingkat
akurasi yang tinggi. Penggunaan deep learning sudah banyak meraih hasil
sebanding pada beberapa kasus bahkan cenderung lebih unggul dari keahlian
manusia [9].

Dalam penelitian sebelumnya, menggunakan sistem deep learning untuk
mendeteksi beat pada AF dalam sinyal Heart Rate (HR). Adapun data dipartisi
dengan menggunakan sliding window dari 100 beat. Selanjutnya sinyal yang
dihasilkan langsung dimasukkan ke dalam model Long Short-Term Memory
(LSTM) dengan metode Recurrent Neural Networks (RNN). Sistem divalidasi dan
diuji dengan menggunakan data dari MIT-BIH Atrial Fibrillation menghasilkan
akurasi sebesar 98,51% dengan 10 fold cross-validation (20 subjek) dan 99,77%
dengan blindfold validation (3 subjek) [10]. Beberapa metode pendekatan dalam
deep learning dapat meningkatkan nilai performance, seperti Deep Neural
Network (DNN), Convolution Neural Network (CNN), dan khususnya Recurrent
Neural Networks (RNN) dimana metode yang satu ini sangat tepat digunakan
untuk mengolah data sekuensial seperti sinyal EKG [11].

Dengan demikian, mengklasifikasi sinyal EKG dari penyakit jantung AF
berdasarkan ritme dapat dilakukan dengan menggunakan metode RNN untuk
mendapatkan nilai performance yang baik serta pembagian data dengan K-fold

Cross Validation guna mengevaluasi model secara efektif pada data sekuensial.

1.2 Tujuan

Tujuan dari penulisan proposal tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Membangun model LSTM dan BI-LSTM untuk melakukan klasifikasi
sinyal normal, AF, dan non AF.

2. Menganalisis hasil performance dari metode RNN menggunakan
model LSTM dan BI-LSTM dalam mengklasifikasi kondisi sinyal
EKG normal, AF, dan non AF berdasarkan ritme.

3. Menganalisis hasil performance dari model terbaik LSTM dengan
menggunakan BI-LSTM.



1.3

Perumusan Masalah

Berdasarkan penelitian sebelumnya, dengan menggunakan metode yang

sama Yyaitu RNN dengan model LSTM dalam mengklasifikasi sinyal AF

berdasarkan beat diperoleh hasil akurasi yang baik. Maka dari itu, berdasarkan

penjelasan latar belakang yang telah dikemukakan, rumusan masalah yang

diperoleh dari penelitian ini adalah :

1.4

1.5

1.

2.

Bagaimana membangun model arsitektur LSTM dan BI-LSTM untuk
mengklasifikasi sinyal EKG secara akurat?

Bagaimana hasil performance data menggunakan model LSTM dan
BI-LSTM dalam mengklasifikasi sinyal normal, AF dan non AF
berdasarkan ritme?

Bagaimana hasil evaluasi kinerja model LSTM jika dibandingkan
dengan BI-LSTM?

Batasan Masalah

Berikut batasan masalah yang diperoleh dari penelitian ini, yaitu:

1.

Penelitian ini menggunakan data dari MIT-BIH Atrial Fibrillation,
MIT-BIH Normal Sinus Rhythm basis QT Database, Fantasia
Database, dan China Physiological Signal Challenge 2018.

Penelitian ini hanya mengklasifikasikan sinyal EKG normal, AF, dan
non AF.

Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa
pemrograman Python untuk membuat model LSTM dan BI-LSTM
dalam klasifikasi sinyal EKG.

Metodologi Penelitian

Metodologi penelitian yang digunakan pada penulisan tugas akhir ini

terbagi menjadi beberapa tahap, diantaranya :

1.5.1 Tahap Pertama (Persiapan Data)

Pada tahap ini dilakukan analisis dan pemahaman data yang akan

digunakan agar sesuai dengan topik penelitian tugas akhir.



1.5.2 Tahap Kedua (Pra Pengolahan Data)

Pada tahap ini dilakukan proses pra pengolahan data sebelum masuk ke
model Machine Learning. Adapun pra pengolahan data ini dilakukan dengan
menghilangkan noise pada sinyal menggunakan metode transformasi wavelet

diskrit, normalisasi, dan segmentasi sinyal.

1.5.3 Tahap Ketiga (Klasifikasi)

Pada tahap ini melakukan Klasifikasi berdasarkan tiga kelas, sinyal
Normal, AF dan Non AF pada elektrokardiogram dengan menggunakan metode
RNN arsitektur LSTM dan BI-LSTM.

1.5.4 Tahap Keempat (Analisa dan Kesimpulan)
Hasil dari berbagai pengujian parameter yang dilakukan dengan model
LSTM dan BI-LSTM dilakukan analisa terhadap performa setiap data untuk setiap

parameter model dan ditarik kesimpulan.

1.6  Sistematika Penelitian
Untuk mempermudah proses penyusunan proposal tugas akhir secara lebih

jelas maka dibuatlah sistematika penulisan sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini membahas mengenai latar belakang, tujuan penelitian,
perumusan dan batasan masalah, metode penelitian, dan

sistematika penulisan dari penelitian yang dilakukan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini berisi tentang penjelasan dasar teori, konsep dan
prinsip dasar yang diperlukan untuk memecahkan masalah dalam
penelitian yang dilakukan. Dasar teori akan membahas literatur
terkait sinyal EKG, gelombang EKG, transformasi wavelet diskrit,

Long Short-Term Memory dan validasi performance.

BAB I11 METODOLOGI PENELITIAN



BAB IV

BAB V

Pada bab ini berisi metodologi yang dipakai dalam penelitian dan
membahas secara detail mengenai teknik, metode, maupun alur
proses yang dilakukan selama penelitian. Bab ini membahas
mengenai peracangan sistem dan proses dalam menjalankan
penelitian, mulai dari persiapan data, pengurangan derau pada
sinyal EKG, normalisasi, segmentasi, dan klasifikasi.

HASIL DAN ANALISIS

Pada bab ini berisi hasil pengujian dan analisis yang diperoleh dari
penelitian serta pembahasan terhadap hasil yang telah dicapai,
mulai dari kelebihan dan kekurangan dari penelitian yang telah
dilakukan.

KESIMPULAN

Pada bab ini berisi kesimpulan yang bersumber dari hasil penelitian
yang dilakukan yaitu mengenai penelitian penyakit jantung Atrial
Fibrillation. Selain itu, bab ini juga berisikan saran yang
bermanfaat agar sistem dapat dikembangkan pada penelitian

berikutnya.
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