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HEART FAILURE DETECTION USING
ELECTROCARDIOGRAM SIGNAL WITH RECURRENT
NEURAL NETWORK METHOD

FAISAL BAJA ESA PUTRA (09011281722043)
Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University

Email : bajafaisal@gmail.com

ABSTRACT

An electrocardiogram (ECG) is a sign in the form of an electric current generated
by the continuous beating of the heart. This current can find abnormalities in the heart by
storing the results of the heart's performance in the form of an electric current. The method
used in this research is Recurrent Neural Network (RNN) with Long short-term memory
(LSTM), Bidirectional Long short-term memory (BiLSTM), Gated Recurrent Unit (GRU)
and Bidirectional Gated Recurrent Unit (BIGRU) architectures. In this case, there are four
data segmentation scenarios carried out, namely on 3 classes with the number of models
being 20 for the learning rate parameter, the number of hidden layers and the best batch
size. 100, with a Learning Rate of 0.0001, which results from the model with an average
accuracy value and f1-score of 99.05% and 94.90% for 5-minute data, 99.73% and 98.63%
for 15-minute data, respectively. 99.79% and 99.21% for 20 minutes data and 99.72% and
99.00% for 30 minutes data.

Keywords : Electrocardiogram, Recurrent Neural Network, Long Short-
Term Memory, Gated Recurrent Unit, Bidirectional Recurrent Neural Network,

Bidiretional Gated Recurrent Unit.
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ABSTRAK

elektrokardiogram (EKG) adalah tanda berupa arus listrik yang dihasilkan oleh
detakan pada jantung yang terus bersifat continu. arus ini dapat menemukan kelainan
pada jantung dengan cara menyimpan hasil dari kinerja jantung yang berupa arus listrik.
Metode yang digunakan pada penelitian ini Recurrent Neural Network(RNN) dengan
arsitektur Long short-term memory (LSTM),Bidirectional Long short-term memory
(BILSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) dan Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BIGRU).Pada penelitian ini, ada empat skenario segmentasi data yang dilakukan yaitu
terhadap 3 kelas dengan jumlah model adalah 20 untuk parameter learning rate, jumlah
hidden layer dan batch size terbaik Dari 20 model yang diuji coba, model terbaik
didapatkan pada model dengan parameter Batch size 8, jumlah epoh 100, dengan Learning
Rate 0.0001, yang hasil dari model dengan rata-rata nilai akurasi dan fl-score adalah
99.05% dan 94.90% untuk data 5 menit, 99.73% dan 98.63% untuk data 15 menit, . 99.79%
dan 99.21% untuk data 20 menit dan 99.72% dan 99.00% untuk data 30 menit.

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Recurrent Neural Network, Long Short-
Term Memory, Gated Recurrent Unit, Bidirectional Recurrent Neural Network,

Bidiretional Gated Recurrent Unit.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang
Gagal Jantung Kongestif (CHF) adalah kondisi patofisiologis yang parah

terkait dengan prevalensi tinggi, angka kematian yang tinggi, dan biaya perawatan
kesehatan yang berkelanjutan, oleh karena itu menuntut metode yang efisien untuk
pendeteksiannya[1]. CHF adalah masalah kasus kesehatan yang sering terjadi di
Asia, yang angka kelazimannya mencapai 6,7% yang dimana angka ini jika di
bandingkan dengan negara barat lainya relatif lebih tinggi [2]. CHF biasanya dapat
terhasil jika pendorong jantung yang berupa otot tidak dapat memenuhi kinerja
dengan semestinya yang terjadi di karenakan oleh kumpulan dari cairan yang
berada di area sekitaran jantung, yang kemudian mengakibatkan persediaan darah
yang tidak sampai ke organ lain ataupun persediaan darah yang cukup ke
jantung[2]. CHF ini sendiri jika tidak dibenahi dengan efisien akan menyebabkan
beberapa kompilasi gangguan lain yang serius yaitu syok kardiogenik, episode
tromboemboli, efusi perikardium, dan tamponade perikardium [4]. untuk
mempercepat pendeteksian dan mempermudah pengobatan yang membuat
kemungkinan hidup seorang penderita penyakit jantung menjadi lebih tinggi di
butuhkan Skrining dan diagnosis dini. Namun, metode diagnostik skrining yang
konvensional memiliki keterbatasan, dan identifikasi gagal jantung berbasis
elektrokardiogram (EKG) dapat membantu menutupi keterbatasan itu[5].karena
Elektrokardiogram adalah cara yang paling efektif untuk mendeteksi penyakit atau

ke abnormalan dari jantung[6].



Elektrokardiogram (EKG) adalah alat diagnostik non invasif, murah dan
stabil dalam bentuk sinyal. Sinyal disini mewakili perubahan aktivitas kelistrikan
jantung dari waktu ke waktu dan mengandung informasi fisiologis penting yang di
rekam dengan cara menghitung elektron pada tubuh[7]. Klasifikasi sinyal EKG
adalah jawaban dari hal yang sangat dibutuhkan dalam pendeteksian ini namun
untuk hal ini diperlukan bahan yang memiliki ketepatan yang sangat signifikan
sebagai tolok ukur dalam mendiagnosa penyakit.Untuk mengurangi kemungkinan
error dalam menyimpulkan apakah subjek terjangkit masalah jantung atau sehat.
Kita dapat memanfaatkan Machine Learning (ML) yang digunakan menjadi sistem
pengklasifikasi serta penganalisis data EKG[8]. Akan tetapi teknologi Machine
learning ini sendiri memiliki beberapa kekurangan pada bagian pemilihan fitur
khususnya dan penulis mengusulkan untuk menggunakan Deep learning yang di
mana Deep learning akan bekerja lebih optimal dalam kinerja sistem diagnosa

gagal jantung kongestif secara automatic dan di harapkan mencapai hasil terbaik

9]

Deep Learning adalah pembelajaran tentang representasi yang di mana
mesin akan belajar tentang fitur yang langsung dipelajari oleh mesin secara
otomatis dari suatu data tanpa campur tangan manusia [10]. Deep learning juga
sudah bisa dimanfaatkan pada bidang medis yang digunakan untuk pengatagorian
sinyal EKG pada jantung subjek secara auto melalui model yang sebelumnya sudah

dibuat. Contoh dari Deep learning adalah Recurrent Neural Network (RNN).[11]

Recurrent Neural Network adalah Jaringan saraf berulang atau recurrent
neural network (RNN) adalah jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang

pemrosesannya dipanggil berulang-ulang untuk memroses masukan yang biasanya



adalah data sekuensial. RNN masuk dalam kategori deep learning karena data
diproses melalui banyak lapis (layer) yang cocok untuk mendeteki ritme sinyal
EKG [12]

1.2. Tujuan dan Manfaat

1.2.1. Tujuan

Tujuan dari penulisan tugas akhir ini , yaitu :

1. Membuat model Recurrent Neural Network untuk menambah
efesiensi  dari  sistem  kerja  deteksi Gagal Jantung
Kongestif,Myocardial Infraction dan Normal.

2. Mencoba dan menganalis hasil deteksi Gagal Jantung Kongestif

yang memakai metode Recurrent Neural Network.
1.2.2. Manfaat
Manfaat dari penulisan tugas akhir ini , yaitu :
1. Membantu Dokter dalam menelaah Gagal Jantung Kongestif.

2. Memahami cara kerja dan dapat merancang arsitektur Recurrent

Neural Network
1.3.  Perumusan dan Batasan Masalah
1.3.1. Perumusan Masalah
Perumusan masalah pada penulisan tugas akhir ini , yaitu :

1. Bagaimana cara membuat arsitektur RNN dalam pengatagorian

sinyal EKG dengan baik?

2. Bagaimana hasil dari arsitektur RNN dalam pengatagorian sinyal

CHF, MI, dan Normal berdasarkan ritme?



1.3.2. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini, yaitu :

1. Penelitian ini hanya menggunakan data dari MIT-BIH Normal Sinus
Rhythm Database, Fantasia Database, Congestive Heart Failure
RR Interval Database, dan BIDMC Congestive Heart Failure

Database.

2. Penelitian ini hanya mengklasifikasi sinyal EKG untuk Gagal
Jantung Kongestif dan Normal.

3. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa

pemrograman Phyton.
1.4.  Metodelogi Penelitian
Metodelogi pada penelitian ini , yaitu :
Tahapan Pertama (Persiapan Data)

Pada bagian ini dilakukan analisis dan pemahaman data yang digunakan
pada penelitian. yang digunakan pada penelitian ini adalah BIDMC Congestive Heart
Failure Database dan PTB digunakan sebagai data CHF, PTB digunakan sebagai
data MI dan Fantasia dan MIT BIH digunakan sebagai data normal. Yang di unduh

dari situs physionet.

Tahapan Kedua (Pra Pengolahan Data)

Pada bagian ini, peneliti melakukan pengolahan data dengan cara
menghilang noise dari sinyal dengan metode Discrete Wavelet Transform,
menormalisasi sinyal , dan segmentasi sinyal yang samplenya pada frekuensi
250Hz dan di segment menjadi 5 menit, 15 menit ,20 menit dan 30 menit, sehingga

dapat di proses untuk proses selanjutnya.

Tahapan Ketiga (Klasifikasi)



Pada bagian ini dilakukan pengatagorian terhadap sinyal gagal jantung

kongestif,MI dan Normal dengan menggunakan arsitektur RNN
Tahapan Keempat (Analisa dan Kesimpulan)

Pada bagian ini dilakukan penguraian dari hasil model RNN sehingga dapat ditarik
kesimpulan dari hasil model tersebut.

1.5. Sistematika Penulisan

Untuk mempersingkat jalannya penatanaan tugas akhir secara rinci maka
dibuatlah rententan jalanya penulisan sebagai berikut.

BAB | - PENDAHULUAN

Sebagai awalan penelitian, bab ini menceritakan tentang Latar Belakang
Masalah, Tujuan dan Manfaat, Perumusan dan Batasan Masalah, Metode
Penelitian, dan Sistematika Penulisan dari penelitian yang dilakukan.

BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Bab selanjutnya merupakan penjelasan Dasar Teori, Konsep dan Prinsip
Dasar yang dibutuhkan untuk memecahkan masalah dalam penelitian yang
dilakukan.

BAB Il - METODOLOGI

Metodologi yang digunakan akan dibahas secara rinci tentang teknik,

metode, dan alur proses yang dilakukan dalam penelitian.
BAB IV — HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab empat merupakan hasil pengujian dan analisis yang diperoleh dari
penelitian serta pembahasan terhadap hasil yang telah dicapai meliputi kelebihan

dan kekurangan dari penelitian yang telah dilakukan.



BAB V — KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab terakhir berisi kesimpulan yang bersumber dari hasil penelitian
yang dilakukan beserta saran untuk penelitian selanjutnya khususnya tentang Tugas
Akhir yang dikerjakan.
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