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ABSTRAK

Penyakit kardiovaskular sering menyebabkan penemuan abnormal pada pemeriksaan fisik, ter-
masuk pada suara detak jantung berupa murmur. Model Neural Network dikonstruksi untuk
mengklasifikasi apakah suara detak jantung adalah normal atau murmur. Klasifikasi suara
detak jantung menggunakan Neural Network berfungsi sebagai suatu bentuk pendeteksian dini
untuk menjadi rekomendasi apakah seseorang harus diperiksa secara lebih lanjut. Fast Fourier
Transform (FFT) digunakan untuk mentransformasikan suara detak jantung menjadi kompo-
nen frekuensi yang kemudian divisualisasikan menggunakan spektrogram. Aplikasi Principal
Component Analysis (PCA) dapat mereduksi ukuran data secara signifikan sehingga waktu
pengerjaan program (runtime) menjadi lebih cepat. Model Neural Network yang digunakan
untuk melakukan pengklasifikasian adalah Fully Connected Neural Network (FCNN) dan Convo-
lutional Neural Network (CNN). Model Neural Network dengan performansi terbaik ditentukan
berdasarkan tingkat akurasi, nilai loss function, dan runtime. Penerapan PCA pada model FCNN
menghasilkan runtime yang jauh lebih cepat, sementara pada model CNN tidak menghasilkan
perubahan signifikan pada runtime dikarenakan tidak terjadi reduksi ukuran data. Model FCNN
memberikan performansi yang lebih tinggi untuk melakukan klasifikasi suara detak jantung
berdasarkan gambar spektrogram. Besar akurasi dan nilai loss function yang sama dapat dicapai
model FCNN dengan runtime jauh lebih cepat dibandingkan model CNN.

Kata-kata kunci: Suara Detak Jantung, Fast Fourier Transform, Principal Component Ana-
lysis, Fully Connected Neural Network, Convolutional Neural Network



ABSTRACT

Cardiovascular diseases often leads to abnormal findings on physical examination, such as
murmur found in heartbeat sound. A Neural Network model is constructed to classify whether
the heartbeat sound is normal or murmur. The heartbeat sound classification model using Neural
Network can serve as a form of early detection to be a recommendation if someone should be
examined further. Fast Fourier Transform (FFT) is utilized to transform the heartbeat sound
into its frequency component which then visualized by a spectrogram. The use of Principal
Component Analysis (PCA) can reduce data size significantly, resulting in faster runtime. The
Neural Network models used for classification are Fully Connected Neural Network (FCNN) and
Convolutional Neural Network (CNN). The Neural Network model with the best performance
are chosen based on the accuracy, the value of loss function, and runtime. The application of
PCA to the FCNN model results in a much faster runtime, while to the CNN model results in
no significant runtime changes due to no reduction in data size. The FCNN model achieved
a higher performance in classifying heartbeat sound based on spectrogram images. The same
value of accuracy and loss function are achieved by the FCNN model in a much faster runtime
compared to the CNN model.

Keywords: Heartbeat Sound, Fast Fourier Transform, Principal Component Analysis, Fully
Connected Neural Network, Convolutional Neural Network
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Penyakit kardiovaskular, yaitu suatu kelas penyakit pada sistem pembuluh darah di jantung,
merupakan penyakit penyebab angka kematian tertinggi di dunia [1]. Individu yang berisiko tinggi
mengidap penyakit kardiovaskular memerlukan pendeteksian dini untuk mengurangi risiko kematian.
Pada negara berkembang seperti di Indonesia, layanan kesehatan masyarakat masih kewalahan
dengan meningkatnya tuntutan untuk mengatasi penyakit jantung, stroke, kanker, diabetes, dan
penyakit pernapasan kronis. Sistem perawatan kesehatan yang masih relatif baru dan mahal
mengakibatkan berkurangnya inisiatif dari masyarakat untuk memeriksakan diri mereka ke rumah
sakit demi pendeteksian dini penyakit kardiovaskular [2].

Penyakit kardiovaskular sering menyebabkan penemuan abnormal pada pemeriksaan fisik,
termasuk pada suara detak jantung berupa murmur. Murmur adalah suara yang dihasilkan oleh
aliran darah turbulen. Dalam kondisi normal, gerakan darah melalui pembuluh darah adalah
halus. Namun, sebagai akibat dari perubahan struktural oleh karena penyakit, aliran darah menjadi
terganggu dan menghasilkan suara berdesis [3]. Model klasifikasi suara detak jantung dapat
berfungsi sebagai suatu bentuk pendeteksian dini untuk menjadi rekomendasi apakah seseorang
harus diperiksa lebih lanjut. Selain itu, model yang mudah dan cepat digunakan juga dapat
meningkatkan kesadaran dan inisiatif individu akan pemeriksaan kesehatan jantung mereka sendiri.
Oleh karena itu, model klasifikasi suara detak jantung harus memiliki akurasi yang tinggi, efektif,
dan mudah digunakan.

Machine learning adalah kapabilitas dari komputer untuk memperoleh pengetahuan mereka
sendiri dengan mengekstrak pola-pola dari data. Neural Network adalah penerapan dari machine
learning yang terinspirasi dari bagaimana otak biologis bekerja, berfungsi untuk melakukan prediksi.
Suatu model klasifikasi suara detak jantung dapat diperoleh menggunakan Neural Network tersebut.
Untuk mendeteksi pola-pola pada suara detak jantung, suara diolah menjadi komponen frekuensi
penyusunnya menggunakan Transformasi Fourier. Kemudian, suara detak jantung dilakukan
visualisasi frekuensi terhadap waktu dalam bentuk spektrogram. Model Neural Network akan
menerima menerima input gambar spektrogram suara detak jantung dan mengeluarkan output
hasil klasifikasi apakah suara detak jantung tersebut normal atau murmur. Terdapat beberapa
model klasifikasi suara detak jantung yang telah mengimplementasikan Neural Network dengan
tingkat akurasi tinggi [4]. Namun, model-model tersebut membutuhkan waktu berjalan program
(runtime) yang relatif tinggi dikarenakan kompleksitas dari model. Aplikasi Principal Component
Analysis dapat mereduksi jumlah data secara signifikan sehingga menghasilkan model dengan waktu
pengerjaan program (runtime) yang lebih rendah.

Pada skripsi ini, akan dilakukan pemodelan klasifikasi suara detak jantung untuk melakukan
klasifikasi antara suara detak jantung normal atau tidak normal (murmur) menggunakan Neural
Network. Metode yang akan dibahas pada skripsi ini adalah Principal Component Analysis, Fully
Connected Neural Network, dan Convolutional Neural Network.
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1.2 Rumusan Masalah
Pada skripsi ini akan dibahas pembentukkan model Neural Network untuk mengklasifikasi suara
detak jantung. Oleh karena itu, masalah yang akan dibahas pada skripsi ini dapat dirumuskan
sebagai berikut.

1. Bagaimana cara mengolah suara detak jantung untuk menjadi input model klasifikasi suara
detak jantung?

2. Bagaimana cara membuat model klasifikasi suara detak jantung menggunakan Neural Network?

3. Bagaimana dampak dari penggunaan Principal Component Analysis terhadap akurasi, nilai
loss function, dan waktu pengerjaan program (runtime) model klasifikasi suara detak jantung?

4. Bagaimana hasil perbandingan akurasi, nilai loss function, dan waktu pengerjaan program
(runtime) antara model klasifikasi suara detak jantung menggunakan Fully Connected Neural
Network dan Convolutional Neural Network?

1.3 Tujuan
Tujuan dari penulisan skripsi ini adalah:

1. Mengetahui cara pengolahan suara detak jantung untuk menjadi input model klasifikasi suara
detak jantung.

2. Mengetahui cara pemodelan klasifikasi suara detak jantung menggunakan Neural Network.

3. Mengetahui dampak dari penggunaan Principal Component Analysis terhadap akurasi, nilai
loss function, dan waktu pengerjaan program (runtime) model klasifikasi suara detak jantung.

4. Mengetahui hasil perbandingan akurasi, nilai loss function, dan waktu pengerjaan program
(runtime) antara model klasifikasi suara detak jantung menggunakan Fully Connected Neural
Network dan Convolutional Neural Network.

1.4 Batasan Masalah
Batasan masalah pada skripsi ini adalah model hanya melakukan klasifikasi berdasarkan data yang
digunakan pada skripsi ini tanpa mendeteksi jelas penyakit yang ada.

1.5 Metodologi
Metode yang akan dilakukan dalam skripsi ini adalah pengolahan awal suara detak jantung,
penerapan Principal Component Analysis, dan pemodelan klasifikasi menggunakan Neural Network.
Pertama, dilakukan pengolahan awal data suara detak jantung dengan melakukan transformasi
menjadi komponen frekuensinya menggunakan Fast Fourier Transform (FFT). Hasil komponen
frekuensi data divisualisasikan menjadi gambar spektrogram. Seluruh gambar spektrogram suara
detak jantung dilakukan reduksi ukuran data dengan penerapan Principal Component Analysis
(PCA). Terakhir, Model Fully Connected Neural Network (FCNN) dan Convolutional Neural Network
(CNN) digunakan untuk melakukan klasifikasi apakah suara detak jantung normal atau murmur.



1.6. Sistematika Pembahasan 3

1.6 Sistematika Pembahasan
Sistematika pembahasan pada skripsi ini terdiri dari 5 bab, yaitu:

Bab 1: Pendahuluan
Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan masalah, metodologi, dan
sistematika pembahasan.

Bab 2: Landasan Teori
Bab ini membahas teori-teori yang mendukung dalam pengerjaan skripsi ini seperti Transformasi
Fourier, Machine Learning, dan Principal Component Analysis.

Bab 3: Neural Network
Bab ini membahas teori-teori lanjutan yang mendukung dalam pengerjaan skripsi ini seperti Fully
Connected Neural Network dan Convolutional Neural Network.

Bab 4: Training dan Hasil Model
Bab ini membahas training dan hasil model klasifikasi suara detak jantung menggunakan Neural
Network.

Bab 5: Kesimpulan dan Saran
Bab ini berisi kesimpulan dan saran untuk pengembangan lebih lanjut dari isi skripsi ini.




