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Optimization of 1-Dimensional Convolutional Neural Network Parameters In
Heart Disease Classification Using Grid Search Algorithm

Alna Yopa Khotimah (09011181722003)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty,
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Email : alnaayopaa@gmail.com

Abstract

Heart disease is a condition where the heart does not work normally so that
it can affect the structure and function of the heart itself. One of the medical tests
that can be done to detect heart disease is an electrocardiogram (EKG). Errors
during diagnosis often occur when the ECG is analyzed manually. However, in
recent years the computational processing has been done a lot. In the research
conducted, Convolutional Neural Network (CNN) 1-dimensional architecture is
able to learn features directly so as to prevent the loss of important features and
can improve accuracy. In addition, the optimization method uses a grid search
algorithm to optimize the parameters to improve the performance of the proposed
architecture. The ECG signal databases used are The PTB Diagnosis and BIDMC
Congestive Heart Failure. In this study, classification of heart disease was carried
out in 4 classes and 6 classes were tested to obtain the best combination model of
the parameters of batch size, learning rate, and epoch. The best combination of
parameters in 6 clases is a batch size of 16, a learning rate of 0.0001 and an epoch
of 100 with a performance of 99.37% accuracy, 91.91% sensitivity, 99.18%
specificity, 95.58% precision, and an F1-score of 93.67%. Then the model was
tested using K-Fold with the best model on the 9th fold with an accuracy of 99.50%,
sensitivity 92.28%, specificity 99.38%, precision 96.57%, and F1-score of 94.30%.

Keywords :  Electrocardiogram, Classification, Optimization, Convolutional
Neural Network, and Grid Search.
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Abstrak

Penyakit jantung merupakan keadaan dimana jantung tidak bekerja secara
normal sehingga dapat berpengaruh terhadap struktur dan fungsi dari jantung itu
sendiri. Salah satu tes medis yang dapat dilakukan untuk mendeteksi penyakit
jantung yaitu dengan elektrokardiogram (EKG). Kesalahan saat melakukan
diagnosis sering terjadi ketika EKG di analisis secara manual. Namun dalam
beberapa tahun terakhir proses pengolahannya secara komputasi telah banyak di
lakukan. Dalam penelitian yang dilakukan, arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) 1-dimensi yang mampu mempelajari fitur langsung sehingga
mencegah hilangnya fitur penting dan mampu meningkatkan akurasi. Selain itu,
metode optimisasi menggunakan algoritma grid search untuk mengoptimalkan
parameter untuk meningkatkan kinerja arsitektur yang diusulkan. Basis data sinyal
EKG yang digunakan adalah The PTB Diagnosis dan BIDMC Congestive Heart
Failure. Dalam penelitian ini, klasifikasi penyakit jantung dilakukan pada 4 kelas
dan 6 kelas yang diuji untuk memperoleh model kombinasi terbaik dari parameter
batch size, learning rate, dan epoch. Kombinasi parameter terbaik pada 6 kelas
yaitu dengan batch size sebesar 16, learning rate sebesar 0.0001 dan epoch sebesar
100 dengan performa yaitu akurasi 99.37%, sensitivitas 91.91%, spesifisitas 99.18
%, presisi 95.58%, dan F1-score sebesar 93.67%. Kemudian model di uji
menggunakan K-Fold dengan model terbaik pada fold ke-9 dengan akurasi 99.50%,
sensitivitas 92.28%, spesifisitas 99.38%, presisi 96.57%, dan F1-score sebesar
94.30%.

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Klasifikasi, Optimisasi, Convolutional

Neural Network, dan Grid Search.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Jantung sebagai salah satu organ penting yang dimiliki manusia. Dalam
sistem peredaraan darah manusia jantung di definisikan sebagai organ untuk
memompa darah [1]. Peran jantung yang penting tersebut menyebabkan jantung
harus bekerja dengan normal. Apabila jantung mengalami gangguan sehingga
mempengaruhi fungsi jantung untuk bekerja secara normal di kenal dengan sebutan
heart disease (penyakit jantung) [2]. Secara global salah satu penyebab utama
kematian adalah penyakit jantung [3]. Deteksi awal sangat di perlukan untuk
memberikan perawatan klinis segera pada seseorang yang memiliki gejala tidak
normal pada jantungnya. Organ tubuh manusia dapat menampilkan aktivitasnya
melalui sinyal yang terekam. Sinyal tersebut memberikan informasi berharga. Salah
satu tes medis yang dapat dilakukan untuk mendeteksi penyakit jantung yaitu

dengan elektrokardiogram (EKG).

EKG merupakan salah satu tes kardiologi yang digunakan sebagai alat
untuk diagnostik yang bersifat non-invasif dan termasuk ke dalam salah satu tes
yang sering dilakukan untuk penyakit jantung [4]. Hal tersebut dikarenakan EKG
mampu melakukan pengukuran aktivitas listrik dan memeriksa ritme jantung [5].
Kesalahan saat melakukan diagnosis sering terjadi ketika EKG di analisis secara
manual. Namun dalam beberapa tahun terakhir proses pengolahannya secara
komputasi telah banyak di lakukan. Metode machine learning menjadi salah satu
solusi yang di sarankan. Bogdanov et al. [6] melakukan penelitian menggunakan
14 algoritma machine learning dan memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0.94
untuk algoritma propagation classifier, akurasi 0.92 pada algoritma randomized
tree classifier, dan memperoleh akurasi 0.90 untuk algoritma k-nearest neighbors.
Pada umumnya untuk Kkinerja akurasi dalam machine learning berdasarkan fitur

yang diekstraksi dimana fitur tersebut di tentukan oleh seorang ahli yang kemudian



dikodekan menjadi tipe data tertentu [7]. Namun hal tersebut dapat menjadi
kelemahan karena ekstraksi fitur harus dilakukan secara manual. Deep learning
(DL) dapat dijadikan solusi dari kelemahan machine learning tersebut. Hal ini
dikarenakan DL mampu mengekstraksi fitur yang relevan secara otomatis dan

melakukan penggabungan antara proses tersebut dengan proses klasifikasi [8].

Macam — macam DL seperti Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional
Neural Network (CNN), Deep Belief Network (DBN), Long Short-Term Memory
(LSTM), dan Recurrent Neural Network (RNN) [9]. Menurut Wang et al. [4], CNN
mampu mencegah hilangnya fitur penting dan mampu meningkatkan akurasi.
Pernyataan tersebut berdasarkan kemampuan CNN yang menggunakan lapisan
konvolusi dan sub-sampling serta metode pelatihan yang mampu mempelajari fitur
langsung dari data pelatihan. Berdasarkan argumen tersebut penulis menggunakan
metode CNN untuk mengklasifikasikan penyakit jantung. Selain itu, dalam
penelitian penulis menggunakan algoritma grid search. Kemampuan grid search
adalah dapat mengoptimalkan parameter dalam proses meningkatkan kinerja dari
klasifikasi serta melakukan generalisasi [10] untuk memperoleh kesimpulan

kombinasi parameter yang memiliki kinerja lebih baik.

1.2.  Tujuan dan Manfaat
1.2.1. Tujuan
Penulisan Tugas Akhir bertujuan sebagai berikut:

1. Mendapatkan parameter yang tepat menggunakan algoritma grid search
untuk mengoptimisasi arsitektur CNN 1-dimensi yang di gunakan.

2. Melakukan evaluasi algoritma grid search pada arsitektur CNN 1-
dimensi sehingga mampu menilai kombinasi yang didapatkan telah
menghasilkan model dengan kinerja yang baik atau belum. Penilaian
dilakukan berdasarkan performa model dengan meninjau nilai akurasi,

sensitivitas, presisi, dan F1 score.



1.2.2.

1.3.

1.3.1.

Manfaat
Penulisan Tugas Akhir ini memiliki manfaat yaitu:

1. Membantu dokter ahli jantung untuk melakukan diagnosa penyakit

jantung melalui sinyal EKG.

2. Membantu orang-orang yang meneliti tentang penyakit jantung dengan

menjadikan penulisan ini sebagai bahan bacaan.

Perumusan dan Batasan Masalah
Perumusan Masalah

Bagaimana cara optimisasi parameter menggunakan algoritma grid search

pada model CNN 1-dimensi dalam pengklasifikasian penyakit jantung?

1.3.2. Batasan Masalah

Batasan masalah yang dibuat dalam penulisan Tugas Akhir, yaitu :

1. Penelitian yang dikerjakan menggunakan basis data dari The PTB

Diagnostic dan BIDMC Congestive Heart Failure.

Pengklasifikasian dilakukan hanya pada 6 kelas dari 10 kelas kondisi
jantung yang ada di basis data The PTB Diagnostic. 6 kelas tersebut
yaitu Healthy controls (normal), Cardiomyopathy, Heart Failure,
Bundle branch block, myocardial infarction, dan dysrhythmia. Selain
itu, menambahkan kelas Heart Failure dari basis data BIDMC

Congestive Heart Failure.

Penelitian menggunakan bahasa pemrograman Python dan sebatas

simulasi program.

. Algoritma yang digunakan untuk mengoptimasi parameter model CNN

1-dimensi adalah algoritma grid search.



5. Output dari penelitian berupa nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
presisi, dan F1-score. Nilai — nilai tersebut digunakan untuk menilai

performa model yang didapatkan.

1.4.  Metodologi Penelitian

Adapun beberapa tahapan yang dilakukan penulis untuk melakukan

klasifikasi penyakit jantung berdasarkan sinyal EKG adalah:
1.4.1. Tahap Pertama (Persiapan Data)

Pada tahap ini, penulis mengunduh dan membuka basis data penelitian yang
disediakan oleh basis data Physionet: The Physikalisch-Technische Bundesanstalt
(PTB) Diagnostic Database [11] dan basis data BIDMC Congestive Heart Failure
[12] di aplikasi spider. Kemudian mengambil data rekaman dan
menggabungkannya berdasarkan kelas yang digunakan dalam penelitian. Hal ini
dilakukan supaya basis data dapat digunakan, di pahami dan diproses sesuai dengan

penelitian yang akan dilakukan.
1.4.2. Tahap Kedua (Pra-pengolahan Data)

Pada tahap kedua melakukan normalisasi sinyal menggunakan normalized
bound, lalu di lanjutkan menghilangkan derau pada data sinyal EKG menggunakan
Discrete Wavelet Transform (DWT). Dalam pemilihan mother function yang tepat
dilakukan analisa Signal To Ratio (SNR) dari tiap mother function yang akan diuji.
Data rekaman memiliki rentang waktu yang beragam. Oleh sebab itu, data
dilakukan proses segmentasi yang berguna untuk menyamakan rentang waktu

sinyal. Tahap ini dilakukan untuk mempersiapkan data untuk tahap selanjutnya.
1.4.3. Tahap Ketiga (Klasifikasi)

Klasifikasi sinyal EKG berdasarkan kelas yang dipilih dilakukan dalam

tahap ini menggunakan arsitektur CNN 1-dimensi.



1.4.4. Tahap Keempat (Algoritma Grid Search)

Melakukan proses pengujian terhadap algoritma grid search untuk
optimisasi parameter arsitektur CNN 1-dimensi. Tahap ini untuk mengetahui
parameter yang tepat dalam meningkatkan Kkinerja model dengan

mengkombinasikan parameter tertentu.
1.4.5. Tahap Kelima (Hasil dan Analisa)

Tahap ini menampilkan hasil dari proses pengujian parameter menggunakan
algoritma grid search pada arsitektur CNN 1-dimensi untuk mengetahui kombinasi
yang tepat dalam mengoptimalkan kinerja dari CNN 1-dimensi. Selanjutnya hasil

tersebut di analisa performa model.
1.4.6. Tahap Keenam (Penarikan Kesimpulan dan Saran)

Tahap akhir dimana di tarik kesimpulan berdasarkan hasil dan analisa

penelitian serta memuat saran untuk penelitian selanjutnya.

1.5. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dibuat dalam penyusunan Tugas Akhir sebagai acuan
agar pada setiap bab isinya lebih teratur dan jelas. Tugas akhir yang dibuat penulis

memiliki sistematika penulisan sebagai berikut:

BAB | - PENDAHULUAN

Pada bab pertama digunakan sebagai dasar penulisan dimana membahas
mengenai latar belakang, tujuan penelitian, manfaat penelitian, rumusan masalah,
batasan masalah, metodologi penelitian secara garis besar, dan sistematika
penulisan dari topik penelitian “Optimasi parameter Convolutional Neural Network
1-Dimensi pada Kilasifikasi Penyakit Jantung Menggunakan Algoritma Grid

Search.”



BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua membahas mengenai penunjang penelitian berupa dasar
teori, konsep, dan prinsip. Adapun pembahasan dalam bab ini adalah penyakit
jantung, elektrokardiogram (EKG), sinyal EKG, basis data The PTB diagnostic,
basis data BIDMC congestive heart failure, transformasi wavelet diskrit,

convolutional neural network, dan algoritma grid search.
BAB 11l - METODOLOGI PENELITIAN

Bab ketiga membahas mengenai tahapan penelitian yang akan dilakukan.
Tahap tersebut dari melakukan persiapan data, pra-pengolahan yaitu normalisasi,
menghilangkan derau pada sinyal EKG, segmentasi sinyal EKG, dilanjutkan
dengan Klasifikasi dan optimisasi arsitektur CNN 1-dimensi menggunakan

algoritma grid search.
BAB IV — HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab keempat membahas mengenai hasil dari pengujian metodologi

yang dilakukan dan selanjutnya hasil tersebut di analisa.
BAB V — KESIMPULAN DAN SARAN

Membahas mengenai kesimpulan yang di ambil dari hasil dan analisa.

Selain itu, pada bab ini membuat saran yang ditujukan untuk penelitian selanjutnya.
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