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diagnosis of schizophrenia patients based on 2D EEG data 
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ABSTRACT 

Schizophrenia (SZ) is a brain disease with a chronic condition that affects the 

ability to think. Common symptoms that are often seen in this disorder are 

hallucinations, delusions, abnormal behavior, speech disorders, and mood 

disorders. Schizophrenic patients can be diagnosed using electroencephalography 

(EEG) signals. This study conducted a comparative analysis of which method is 

best in EEG classification using the Deep Learning (DL) method. The author uses 

the 2D Convolutional Neural Network (2D-CNN) method which uses different 

layers. The first 2D-CNN uses a Long Short-Term memory (LSTM) layer and a 

Gate Recurrent Unit (GRU). The dataset used consists of two types of EEG 

signals obtained from 39 healthy individuals and 45 schizophrenic patients during 

resting state respectively. Test results for the accuracy of the F1 score from 5 

times testing the CNN method using the LSTM layer has the best accuracy value 

of 94.12% and 5 times testing the CNN method using the GRU layer has the best 

accuracy value of 94.12%. The results of testing the two methods show that the 

accuracy results of the CNN-LSTM method are better than CNN-GRU. 

Keywords: skizofrenia, elektroensefalografi, deep learning, convolutional neural 

network, gated recurrent unit, long short-term memory 

  



ix 

 

ANALISIS PERBANDINGAN METODE CNN-LSTM-GRU DALAM 

DIAGNOSIS PASIEN SKIZOFRENIA BERDASARKAN DATA EEG 2D 

 

 

Firmansyah (09042681822007) 

Jurusan Magister Ilmu Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwjaya 

Email : firman.251122@gmail.com 

 

ABSTRAK 

Skizofrenia (SZ) adalah penyakit otak dengan kondisi kronis yang memengaruhi 

kemampuan berpikir. Gejala umum yang sering terlihat pada gangguan ini adalah 

halusinasi, delusi, perilaku abnormal, gangguan bicara, dan gangguan mood. 

Pasien Skizofrenia dapat didiagnosis menggunakan sinyal elektroensefalografi 

(EEG). Penelitian ini melakukan Analisa perbandingan metode mana yang paling 

baik dalam klasifikasi EEG menggunakan metode Deep Learning (DL). Penulis 

menggunakan metode 2D Convolutional Neural Network (2D-CNN) yang 

menggunakan layer berbeda. 2D-CNN Pertama menggunakan layer Long 

ShortTerm memory (LSTM) dan Gate Recurrent Unit (GRU). Dataset yang 

digunakan terdiri dari dua jenis sinyal EEG yang diperoleh masing-masing dari 39 

individu sehat dan 45 pasien skizofrenia selama keadaan istirahat. Hasil Pengujian 

akurasi F1 score dari 5 kali pengujian metode CNN yang menggunakan layer 

LSTM memiliki nilai akurasi terbaik sebesar 94,12% dan 5 kali pengujian metode 

CNN yang menggunakan layer GRU memiliki nilai akurasi terbaik sebesar 

94,12%. Hasil dari pengujian kedua metode tersebut menunjukkan bahwa hasil 

akurasi dari metode CNN-LSTM lebih baik dari CNN-GRU. 

Kata kunci: skizofrenia, elektroensefalografi, deep learning, convolutional neural 

network, gated recurrent unit, long short-term memory 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

  

 

Pada bab ini menjelaskan tentang latar belakang penelitian yang berjudul 

“Analisis Perbandingan metode CNN-LSTM-GRU dalam diagnosis pasien 

Skizofrenia berdasarkan data EGG Dua Dimensi“. Skizofrenia adalah penyakit 

mental yang umum dan parah yang akan dihadapi sebagian besar dokter secara 

teratur selama praktik mereka. Oleh karena itu, dengan penelitian ini dokter dapat 

temuan penelitian terbaru yang menginformasikan pemahaman klinis dengan 

memberikan gambaran tentang karakteristik klinis, epidemiologi, genetika, ilmu 

saraf, dan psikofarmakologi skizofrenia untuk memberikan dasar untuk memahami 

gangguan dan pengobatannya. 

 
1.1 Latar Belakang 

Skizofrenia (SZ), penyakit otak, adalah kondisi kronis yang memengaruhi 

kemampuan berpikir. Gejala umum yang sering terlihat pada gangguan ini adalah 

halusinasi, delusi, perilaku abnormal, gangguan bicara, dan gangguan mood 

(Baygin, 2021). Skizofrenia merupakan gangguan global dengan prevalensi sekitar 

1% di seluruh dunia, dan dilaporkan bahwa 20 juta orang terkena skizofrenia. 

Gangguan ini biasanya dimulai antara 18 dan 25 tahun pada pria dan antara 25 dan 

35 tahun perempuan. Skizofrenia dapat diobati dengan pengobatan dan dukungan 

psikososial. Tanpa pengobatan, penderita skizofrenia dapat mengembangkan 

gangguan kesehatan mental lainnya dan signifikan masalah kesehatan. Oleh karena 

itu penting untuk menegakkan diagnosis yang benar dan pengobatan dini penyakit 

(Aydemir dkk., 2022). Penderita skizofrenia yang tidak mendapatkan pengobatan 

yang tepat lebih rentan mengalami stigmatisasi, diskriminasi, dan pelanggaran hak 

asasinya, harapan hidup penderita ini adalah antara 10 hingga 15 tahun dan risiko 

bunuh diri adalah 10% (Naira dan Del Alamo, 2019). 

Orang yang menderita skizofrenia (SZ) sering mengalami pengalaman 

psikotik seperti mendengar suara atau delusi aneh dan mungkin tampak 
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kehilangan kontak dengan kehidupan nyata. Gejala melumpuhkan gangguan mental 

ini dapat menyebabkan melemahnya fungsi melalui hilangnya kemampuan yang 

diperoleh untuk mencari nafkah atau gangguan studi. Gejalanya biasanya muncul 

antara usia remaja akhir 16 tahun dan usia dewasa awal 30 tahun. Pasien skizofrenia 

biasanya cenderung meninggal lebih awal dari orang normal sebanyak 2 sampai 3 

kali, dan 69% dari mereka tidak mendapatkan perawatan yang layak (Singh dkk., 

2021). 

Untuk diagnosis gangguan mental seperti SZ, Elektroensefalografi (EEG) 

adalah alat yang ampuh karena dapat menginterpretasikan keadaan otak dengan 

baik dan banyak digunakan dalam aplikasi klinis (Shalbaf dkk., 2020). EEG  

menjadi modalitas penting dalam mempelajari dan mendiagnosis berbagai 

gangguan otak. (Afrooz dan Taghavi, 2022). Karena EEG bersifat non-invasif, 

aman, murah, dan menunjukkan konten temporal yang kaya; (Calhas dkk., 2020). 

Rekaman EEG berisi informasi yang diperoleh dari sinyal listrik yang dideteksi 

dengan menggunakan elektroda yang ditempatkan di berbagai area di kepala  

pasien. EEG dapat membantu para ahli mengevaluasi informasi yang sulit dianalisis 

di mana sinyal mentah tidak secara langsung menunjukkan anomali terkait penyakit 

(Aslan dan Akin, 2020). 

Belakangan, banyak metode klasifikasi sinyal EEG berbasis model DL telah 

menunjukkan kinerja yang unggul dibandingkan dengan metode tradisional. 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan bagian dari Neural Networks, 

dianggap terbaik dibandingkan dengan teknik pembelajaran mesin lainnya karena 

memiliki kemampuan belajar end-to-end pada data mentah dalam hal ekstraksi 

informasi, aplikasi online, kegunaan, dan akurasi klasifikasi (Naseem dkk., 2021). 

CNN sebagai salah satu model pembelajaran mendalam yang paling banyak 

digunakan, selalu dikombinasikan dengan fitur yang diekstraksi dari data sinyal 

EEG untuk memberikan hasil klasifikasi yang lebih baik (Mao dkk., 2020). CNN 

dapat secara otomatis menemukan dan mengekstrak struktur internal deret waktu 

input untuk menghasilkan fitur mendalam untuk klasifikasi (Zhao dkk., 2017). 

LSTM adalah jenis RNN yang dapat mempelajari ketergantungan jangka 

panjang antara langkah-langkah diskrit dalam data deret waktu. Ini mengatasi 

masalah gradien menghilang atau meledak di RNN. (Agarwal dan Kumar, 2022). 
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Gated Recurrent Unit (GRU) lebih sederhana dari LSTM karena hanya 

memiliki dua gate yaitu reset gate dan update gate. Gerbang ini digunakan untuk 

menentukan apakah informasi tersebut berguna atau tidak. Informasi yang berguna 

dicadangkan sementara informasi yang tidak berguna dilupakan (Nguyen dkk., 

2019). 

Penelitian yang berfokus pada diagnosis pasien skizofrenia menggunakan 

CNN-LSTM-GRU telah banyak dilakukan tetapi untuk metode LSTM dan GRU 

pada CNN masih sangat minim khususnya dalam diagnosis pasien skizofrenia. 

Beberapa penelitian pada kasus klasifikasi berfokus pada sinyal data EEG, di 

antaranya Penelitian yang dilakukan oleh (Naira dan Del Alamo, 2019), Data Sinyal 

EEG yang digunakan berasal dari 45 subjek yang menderita skizofrenia dan dari 

39 subjek sehat. Data tersebut dibagi menjadi 6 bagian. Sehingga didapatkan 270 

sampel subjek yang menderita skizofrenia, dan 234 sampel subjek sehat, masing-

masing sampel dengan durasi 10 detik. Dari seluruh 504 sampel sinyal EEG, 484 

sampel merupakan data latih, dan 20 sampel lainnya merupakan data uji. Setiap file 

yang sesuai dengan subjek berisi rekaman 122880 EEG dalam satu kolom, rekaman 

122880 EEG tersebut berubah menjadi matriks 16 ∗ 7680. 7680 rekaman per setiap 

saluran, ambil 7680 rekaman pertama untuk saluran pertama, 7680 rekaman kedua 

untuk saluran kedua dan seterusnya. Selama perekaman, pasien dalam keadaan 

istirahat dengan mata tertutup. Sinyal direkam selama 1 menit pada frekuensi 128 

Hz, memperoleh 7680 rekaman per setiap saluran subjek. Selanjutnya penulis 

menerapkan Koefisien Korelasi Pearson (PCC) untuk mendapatkan matriks yang 

mewakili korelasi antara saluran per subjek dengan menerapkan PCC pada masing-

masing (16 saluran ∗ 7680 catatan) matriks , matriks akhir adalah 16 ∗ 16 dimensi. 

Terakhir, klasifikasi dengan Convolutional Neural Network. yang terdiri dari 

penggunaan matriks korelasi sebagai masukan ke CNN, dengan cara ini kinerja 

CNN meningkatkan kinerja karena dengan nilai matriks korelasi antara -1 dan 1, 

bukan nilai variabel sinyal EEG mentah yang disajikan. Akhirnya, hasil 

menunjukkan bahwa model klasifikasi CNN berbasis EEG yang diusulkan 

mencapai Akurasi, Spesifisitas, dan Sensitivitas masing-masing 90%, 90%, dan 

90%. Penelitian terbaru (Ko dan Yang, 2022) menggunakan data EEG dari 81 

orang, dimana perbedaan EEG N100 antara pasien skizofrenia dan pasien sehat 
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telah dianalisis pada penelitian sebelumnya. EEG dikonversi menjadi gambar 

menggunakan algoritma konversi gambar deret waktu, Recurrence Plot (RP) dan 

Gramian Angular Field (GAF), dan gambar EEG yang dikonversi dipelajari 

dengan model Convolutional Neural Network (CNN) yang dibangun berdasarkan 

VGGNet. Hasil menunjukkan bahwa penggunaan model GAF dan CNN 

berdasarkan hasil EEG dapat menjadi cara yang efektif untuk meningkatkan 

objektivitas dan efisiensi dalam mendiagnosis berbagai gangguan mental, termasuk 

skizofrenia. Sehingga Hasil Akurasi klasifikasi yang diperoleh dari pembelajaran 

RP dan GAF masing-masing adalah 90,0% dan 93,2%. 

Dalam penelitian (Fadel dkk., 2020), menggunakan Dataset Physionet untuk 

tugas pergerakan/pencitraan motor EEG digunakan yang terdiri dari 109 subjek dan 

sinyal EEG citra motor untuk tiga pita frekuensi (Delta [0,5-4 Hz], Mu [8-13 Hz], 

dan Beta [13-30 Hz]) diubah menjadi gambar 3 saluran (satu saluran untuk setiap 

pita) menggunakan proyeksi Azimuthal equidistant dan algoritma Clough-Tocher 

untuk interpolasi. Selanjutnya dataset ditransformasikan menjadi gambar dua 

dimensi menggunakan Transformasi Fourier cepat. Setelah itu, menggunakan 

Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV) untuk mengevaluasi kinerja model. 

Semua 180 uji coba untuk satu subjek digunakan untuk pengujian dan uji coba 

untuk subjek lain yang dipilih secara acak digunakan untuk validasi dan uji coba 

101 subjek lainnya digunakan sebagai set pelatihan. Selanjutnya diklasifikasikan 

menggunakan CNN dan LSTM. Hasil Rata-rata akurasi pengujian adalah 70,64% 

(menggunakan skenario 3 band) dan 68,13% (menggunakan skenario 2 band). 

Namun, hasil rata-rata akurasi yang masih jelek dan masih lebih rendah jika 

dibanding dengan diagnosis ahli mengindikasikan bahwa model masih belum dapat 

dipercaya dalam menyelesaikan kasus klasifikasi. 

Penelitian lain (Dua dkk., 2021) menggunakan 3 dataset yang berbeda. Yaitu 

dataset UCI-HAR, WISDM, dan PAMAP2. Dataset UCI-HAR direkam berjumlah 

30 peserta menggunakan sinyal data sensor akselerometer dan giroskop, dengan 

kecepatan pengambilan sampel 50 Hz. Sinyal data dibagi menjadi jendela 2,56 

detik dengan tumpang tindih 50 persen sehingga menghasilkan total 10.299 

sampel. Dataset pelatihan berjumlah 21 peserta memiliki 7352 sampel dan dataset 

pengujian berjumlah 9 peserta memiliki 2947 sampel. Sedangkan dataset WISDM 
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direkam dengan kecepatan pengambilan sampel 20 Hz. Diambil dari 39 peserta. 

Terdiri dari data 29 peserta digunakan sebagai dataset pelatihan, dan 7 peserta 

digunakan sebagai dataset uji; dan nilai dalam dataset dinormalisasi berkisar antara 

0 hingga 1. Sedangkan dataset PAMAP2 memiliki total 52 fitur dan ditangkap pada 

kecepatan pengambilan  sampel 100 Hz. Selanjutnya masing-masing dataset di 

klasifikasi menggunakan CNN dan GRU yang menghasilkan akurasi masing-

masing yakni 96.20%, 97.21%, dan 95.27%. Rata-rata nilai kinerja yang dihasilkan 

melebihi 95%, sehingga model sudah dianggap cukup baik dalam melakukan 

diagnosis pasien skizofrenia. 

Peneliti (Alhagry dkk., 2017) menyebutkan penggunaan dataset 2D EEG 

pada metode CNN, bahwa sinyal input tidak perlu diproses untuk ekstraksi fitur dan 

pengurangan fitur menggunakan teknik pemrosesan sinyal apa pun, dan hasilnya 

melebihi teknik deteksi epilepsi yang canggih. Metode ini mencoba  

mensimulasikan seorang ahli saraf ahli dengan melihat gambar 2D dari sinyal EEG. 

Hasil dari penelitian sebelumnya menjelaskan bahwa dalam diagnosis pasien 

skizofrenia terdapat beberapa kendala yang ditemukan, yaitu perlu untuk memilih 

nilai yang sesuai guna optimalisasi parameter hiper yang digunakan dalam 

pembelajaran mendalam dan untuk performa klasifikasi terbaik, harus dirancang 

arsitektur jaringan pembelajaran mendalam CNN dengan kompleksitas komputasi 

yang lebih sedikit dengan kinerja klasifikasi tinggi. serta penelitian sebelumnya 

melakukan komparasi 2 metode dalam diagnosis pasien skizofrenia sedangkan pada 

penelitian yang diusulkan melakukan komparasi dengan 3 metode yaitu CNN-

CNN-LSTM dan CNN-GRU untuk membuat gambar penyakit SZ yang dapat 

ditafsirkan dengan jelas dan memudahkan para ahli dalam membedakan pasien SZ 

dan kontrol sehat. Maka pada penelitian ini akan membandingkan metode yang 

terbaik untuk mendapatkan arsitektur serta model terbaik dalam pengklasifikasian 

sinyal EEG untuk diagnosis pasien Skizofrenia pada data 2D EEG. 

1.2 Perumusan Masalah 

Latar belakang diatas terdapat beberapa isu yang akan dibahas dalam 

penelitian, sehingga pertanyaan penelitian pada masalah ini adalah: 

1. Bagaimana mendiagnosis Skizofrenia menggunakan metode CNN, 

CNN, LSTM, dan CNN-GRU? 
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2. Bagaimana menentukan metode mana yang terbaik dalam 

mendiagnosis Skizofrenia dengan membandingkan akurasi pada CNN, 

CNN-LSTM, dan CNN-GRU? 

1.3 Batasan Masalah 

Dataset yang digunakan adalah dataset public yang disediakan oleh 

Laboratory for Neuropghysiology and Neuro-Computer Interfaces (Singh 

dkk 2021). 

 

1.4 Tujuan penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah: 

1. Melakukan klasifikasi sinyal EEG untuk mendiagnosis pasien 

Skizofrenia dengan menggunakan 2D Convolutional Neural Network 

(CNN), CNN-LSTM, dan CNN-GRU. 

2. Membandingkan metode dengan hasil akurasi terbaik pada proses 

klasifikasi sinyal EEG menggunakan CNN, CNN-LSTM, dan CNN- 

GRU. 

 

 

 

1.5 Manfaat 

Sedangkan, manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini adalah: 

1. Memberikan kontribusi penelitian di dalam bidang prediksi 

Skizofrenia  menggunakan CNN, LSTM, GRU. 

2. Memberikan alternatif bagi bidang kesehatan untuk menentukan 

metode terbaik dalam prediksi Skizofrenia dengan menggunakan CNN, 

CNN- LSTM, dan CNN-GRU. 

1.6 Sistematika Penulisan 

Untuk lebih memudahkan dalam menyusun tesis ini dan memperjelas 

isi dari setiap bab yang ada pada laporan ini, maka dibuatlah sistematika 

penulisan sebagai berikut : 
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1. BAB I Pendahuluan 

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, 

perumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan 

manfaat dari topik yang dipilih berupa diagnosa 

penyakit skizofrenia dengan metode CNN, LSTM dan 

GRU. 

2. BAB II         Tinjauan Pustaka 

Bab ini menjelaskan mengenai literature review yang 

berhubungan dengan masalah klasifikasi dengan 

metode CNN, LSTM dan GRU yang mengacu pada 

beberapa penelitian publikasi. Kemudian menjelaskan 

tentang dataset yang akan digunakan. 

3. BAB III       Metodologi Penelitian 

Bab III ini merupakan jabaran metode penelitian yang 

menyusun kerangka konsep penelitian tentang analisa 

akurasi diagnosa penderita Skizofrenia. 

4. BAB IV        Analisa dan Pembahasan 

Bab ini berisi tentang analisis dan pembahasan dari 

tiap – tiap blok diagram perencanaan rangkaian dan 

data – data hasil pengukuran. 

5. BAB V         Kesimpulan 

Bab ini berisi kesimpulan tentang hasil yang telah 

diperoleh serta merupakan jawaban dari tujuan yang 

ingin dicapai pada bab 1 (pendahuluan). 
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