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KLASIFIKASI 15 KELAS BEAT GANGGUAN ARITMIA
MENGGUNAKAN AUTOENCODER DAN DEEP NEURAL
NETWORK
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Email: tommyxmx99@gmail.com

ABSTRAK

Elektrokardiografi (EKG) merupakan pengujian medis untuk pemeriksaan
kondisi jantung dalam sebuah representasi sinyal listrik yang memberikan
informasi klinis mengenai jantung pasien. Dengan EKG, kardiologis mampu
mendiagnosa kondisi jantung pasien baik secara detak jantung ataupun ritme
jantung. Klasifikasi beat EKG dengan jumlah data yang banyak memiliki tantangan
tersendiri sehingga metode Deep Learning yang memiliki tingkat abstraksi yang
tinggi dalam mempelajari fitur sangat diunggulkan. Dengan metode Autoencoder
sebagai fitur ekstraksi untuk mempelajari fitur serta mengurangi dimensi fitur dan
Deep Neural Network sebagai klasifier beat EKG. Penelitian ini mendapatkan hasil
pada 48 record model terbaik lebih unggul dengan menggunakan Learning rate
0.0001 dengan pembagian baik pada train test split dengan nilai akurasi 99.82%
dan Stratified K-Fold dengan nilai akurasi 99.83%.

Kata kunci : Aritmia, Elektrokardiografi, Klasifikasi, Autoencoder, Deep Neural

Network.
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CLASSIFICATION OF 15 CLASS OF BEAT ARRHYTHMIA
DISORDERS USING AUTOENCODER AND DEEP NEURAL
NETWORK

TOMI MANDALA PUTRA (09011281722076)
Dept.of Computer Engineering, Faculty of Computer Science, Sriwijaya
University
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ABSTRACT

Electrocardiography (ECG) is a medical test to examine the condition of
the heart in a representation of electrical signals that provide clinical information
about the patient's heart. With ECG, cardiologists are able to diagnose the patient's
heart condition either by heart rate or heart rhythm. ECG beat classification with
a large amount of data has its own challenges, so the Deep Learning method which
has a high level of abstraction in studying features is highly superior. With the
Autoencoder method as feature extraction to study features and reduce feature
dimensions and Deep Neural Network as an ECG beat classifier. This study found
that 48 records of the best model were superior using a Learning rate of 0.0001
with a good division on the train test split with an accuracy value of 99.82% and

Stratified K-Fold with an accuracy value of 99.83%.

Key Words : Aritmia, Electrocardiograph, Classification, Autoencoder, Deep

Neural Network.
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit jantung bertanggung jawab atas sekitar 17 juta kematian setiap
tahun didunia, sekitar 25% dikarenakan kematian serangan jantung mendadak[1].
Menurut data The American College of Cardiology (ACC) dan American Heart
Association (AHA), kematian serangan jantung mendadak dipicu oleh aritmia
jantung[1][2]. Aritmia jantung merupakan masalah irama jantung yang tidak
berfungsi dengan baik, sehingga menyebabkan jantung berdetak tidak teratur, lebih
lambat atau lebih cepat dari biasanya atau bahkan berbentuk gelombang.

Diagnosis aritmia jantung didunia medis saat ini masih menggunakan
teknologi non-invansive, yaitu elektrokardiogram. Elektrokardiogram (EKG)
merupakan serangkaian pengujian untuk pemeriksaan kondisi jantung pasien dalam
bentuk representatif sinyal listrik yang dapat menunjukkan informasi klinis
mengenai jantung pasien [3]. Dalam mendiagnosis aritmia jantung, ada dua
kategori penting saat merepsentatifkan sinyal listrik yang berisi informasi dari
sekumpulan detak jantung, yaitu detak (beat) dan ritme jantung [4]. Diagnosis
aritmia jantung harus menghasilkan interpretasi EKG yang akurat agar tidak

menyebabkan salah tafsir detak jantung.

Diagnosis aritmia jantung secara manual sayangnya sering menyebabkan
suatu masalah bagi kardiologis dalam merepresentasikan sinyal EKG. Durasi
perekaman yang lama, kecilnya amplitude yang sulit dibedakan dengan mata serta
memungkinkan terjadinya kesalahan (human error) dalam analisa perekaman EKG

yang sangat lama [5].

Diagnosis aritmia jantung melalui morfologi bentuk detak jantung (beat)
saat menganalisis sinyal EKG telah banyak dikembangkan dalam beberapa

penelitian dengan menggunakan metode Machine Learning (pembelajaran mesin),



Qin et. al [6] mengimplementasikan metode Wavelet Transfrom dan Principal
Component Analysis (PCA) untuk mereduksi fitur kemudian diklasifikasi oleh
Support Vektor Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan beat pada sinyal EKG
dan menghasilkan Akurasi 99.7%, Sensitivitas 99.09%, dan Spesifisitas 98.82%
dengan enam jenis tipe beats pada aritmia jantung yang diklasifikasikan, yaitu
Atrial Premature Beat (A), Left Bundle Branch Block (L), Normal Beat (N), Paced
Beat (/), Right Bundle Branch Block Beat (R), dan Premature Ventricular
Contraction (V).

Saat ini telah berkembang metode pembelajaran terawasi ( supervised
Learning) dengan Deep Learning, dimana fitur dipelajari secara otomatis, tanpa
perlu mengekstraksi fitur campur tangan manusia [7]. deep learning dapat belajar
dengan tingkat abstraksi yang lebih tinggi dari metode pembelajaran mesin
sebelumnya. namun masih sedikit yang melakukan penelitian mengenai klasifikasi
beat EKG kemudian mengklasifikasikan beat EKG menggunakan Deep learning.
Rahhal, et al [8] mengimplementasikan deep learning dengan menggunakan
Autoencoder untuk mereduksi dimensi fitur EKG kemudian mengklasifikasi beat
EKG menggunakan Deep Neural Network dengan meraih performa yang lebih baik
menggunakan 4 kelas beat ( N,S,V dan F ) yang diklasifikasikan. V.Bhayyu [9]
mengimplemetasikan deep learning dengan menggunakan Autoencoder dan Deep
Neural Network untuk mengklasifikasi beat EKG meraih performa yang lebih baik

juga menggunakan 10 kelas beat ( A,L,N,P,R,V,f,F,! dan j) yang diklasifikasikan.

Berdasarkan penelitian sebelumnya mengenai Klasifikasi beat EKG secara
deep learning menggunakan Autoencoder dan Deep Neural Network, penulis akan
menggunakan metode yang sama yakni Autoencoder dan Deep Neural Network

dengan mengklasifikasi 15 kelas.
1.2. Tujuan

Adapun tujuan dilakukan penelitian ini adalah :

1. Menguji dan memvalidasi model yang telah dipilih

2. Membuat model dengan arsitektur Deep Learning untuk mengklasifikasi
sinyal EKG



1.3 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang ada pada tugas akhir ini adalah :

1. Penelitian ini menggunakan data dari MIT-BIH Arrhytmia Database.

2. Pengklasifikasian beat EKG dilakukan sebanyak 15 kelas, yaitu : Normal
Beat (N), Atrial Premature Beat (A), Premature Ventricular Contraction
(V), Right Bundle Branch Block (R), Left Bundle Branch Block (L),
Aberrated Atrial Premature Beat (a), Ventricular Flutter Wave (!), Fusion
of Ventricular and Normal (F), Fusion of Paced and Normal (f), Nodal
Escape (j), Nodal (Junctional) Premature (J), Paced Beat (P), Ventricular
escape Beat (E), Non- conducted P-wave (x), Atrial escape Beat (e).

3. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan menggunakan bahasa
pemrograman Pyhton untuk membuat model Deep Learning untuk
pengklasifikasian 15 kelas beat EKG dengan Autoencoder dan Deep Neural

Network.

1.4 Sistematika Penulisan

Sistematika yang akan digunakan pada penulisan tugas akhir ini akan

melewati beberapa tahap sebagai berikut :

BABl PENDAHULUAN

Pada bab pertama ini berisi tentang topic yang diambil meliputi latar
belakang, tujuan dan manfaat, perumusan dan batasan masalah,

metodologi dan sistematika penulisan

BAB Il  TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua ini menjelaskan dasar teori yang menunjang pembahasan
dari penelitian ini. Dasar teori ini berisi tentang gelombang EKG,
literature EKG, beat EKG, Deep Neural Network, dan Autoencoder.



BAB 111

BAB IV

BAB V

METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ketiga ini menjelaskan tahap- tahap bagaimana penelitian ini
berjalan dari persiapan data, pra-pemrosesan, pembagian data pelatihan

dan pengujian, klasifikasi dan validasi.

PEMBAHASAN

Pada bab keempat ini menjelaskan hasil dan analisa terhadap penelitian

yang telah dilakukan.

KESIMPULAN

Pada bab kelima ini menarik kesimpulan berdasarkan hasil dan analisa

terhadap penelitian yang telah dilakukan.
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