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Abstrak— Penyakit kardiovaskular, khususnya aritmia, 
merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi di dunia. 
Deteksi aritmia secara manual melalui interpretasi sinyal 
elektrokardiogram (EKG) membutuhkan waktu lama dan rentan 
terhadap kesalahan antar-pengamat. Penelitian ini mengusulkan 
model hybrid CNN-PatchTST untuk mengklasifikasikan lima 
jenis aritmia, yaitu Atrial Fibrillation (AF), First-degree AV Block 
(IAVB), Normal Sinus Rhythm (NSR), Sinus Bradycardia (SB), dan 
Sinus Tachycardia (STach) dari sinyal EKG. Model ini 
menggabungkan CNN satu dimensi sebagai ekstraktor fitur 
morfologi lokal dengan PatchTST berbasis Transformer untuk 
menangkap dependensi temporal jangka panjang. Dataset yang 
digunakan merupakan gabungan enam sumber publik dari 
Kaggle dengan total 29.858 rekaman sinyal EKG pada frekuensi 
500 Hz. Preprocessing mencakup standarisasi sinyal, noise 
filtering, normalisasi Z-score, dan hybrid sampling untuk 
mengatasi ketidakseimbangan kelas. Pengujian dilakukan pada 
tiga skenario rasio pembagian data yang berbeda. Hasil terbaik 
diperoleh pada rasio 70:20:10 dengan akurasi 88,8%, sensitivitas 
makro 84,3%, spesifisitas makro 96,3%, dan F1-score makro 
82,5%. Kelas AF dan NSR mencatat performa terbaik dengan F1-
score masing-masing 91% dan 93%, sementara kelas IAVB dan 
SB menunjukkan performa lebih rendah akibat kemiripan 
morfologi sinyal dengan NSR. 
 
Kata Kunci— Aritmia, Elektrokardiogram (EKG), Convolutional 
Neural Network (CNN), Transformer, PatchTST, time-series. 
 

I. PENDAHULUAN 
Penyakit kardiovaskular (PKV) hingga saat ini masih menjadi 
ancaman kesehatan global dengan angka kematian tertinggi di 
dunia. WHO mencatat bahwa pada tahun 2022, sekitar 19,8 juta 
jiwa meninggal akibat PKV setiap tahunnya, mewakili 32% 
dari total kematian secara global, di mana 85% kasus tersebut 
dipicu oleh serangan jantung dan stroke [1], [2]. Di Indonesia 
sendiri, data menunjukkan bahwa tidak kurang dari 2.784.064 
penduduk Indonesia tercatat menderita penyakit jantung [3]. 
Salah satu manifestasi yang paling berbahaya dari PKV adalah 
aritmia, yakni kondisi gangguan irama jantung yang berpotensi 
memicu komplikasi serius seperti stroke, gagal jantung, bahkan 
kematian jantung mendadak [4], [5]. 
Identifikasi dan klasifikasi aritmia menjadi hal yang krusial 
mengingat kondisi ini berkaitan langsung dengan berbagai 
komplikasi kardiak yang serius. Secara konvensional, 
identifikasi aritmia dilakukan melalui pengamatan visual 
terhadap rekaman sinyal EKG, yang mencakup analisis irama, 

durasi, orientasi, serta morfologi gelombang [6]. Proses 
interpretasi manual ini memerlukan waktu yang lama dan 
rentan terhadap variabilitas antar pengamat [7]. Kesalahan 
dalam membaca sinyal EKG berisiko mengakibatkan 
kekeliruan keputusan klinis yang dapat membahayakan 
keselamatan pasien [8]. Atas dasar pertimbangan tersebut, 
berbagai model machine learning telah dikembangkan sebagai 
sistem pendukung keputusan bagi klinisi dalam melakukan 
deteksi dan klasifikasi pola gelombang elektrokardiogram. 
Perkembangan pesat teknik Deep Learning (DL) dalam 
beberapa tahun terakhir, khususnya Convolutional Neural 
Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN), telah 
memperlihatkan potensi dalam mengotomatisasi proses analisis 
sinyal EKG. Namun, CNN yang unggul dalam mengekstraksi 
fitur morfologis lokal kesulitan dalam menangkap 
ketergantungan temporal global dan jangka panjang yang 
penting untuk memahami pola ritme kompleks dalam rentang 
waktu yang panjang [9]. Sementara itu, RNN memiliki 
kompleksitas komputasi yang tinggi serta kendala dalam 
melatih model pada sekuens yang sangat panjang akibat 
permasalahan vanishing atau exploding gradient [10]. 
Keterbatasan kedua arsitektur tersebut mendorong 
perkembangan berbagai pendekatan arsitektur hybrid dan 
berbasis attention, di mana CNN difungsikan untuk menangani 
analisis morfologi lokal, sementara recurrent network, 
Transformer, atau model sekuensial lainnya dimanfaatkan 
untuk mempelajari dinamika ritme jantung dalam jangka 
panjang. 
Penelitian ini mengeksplorasi penerapan salah satu arsitektur 
berbasis Transformer, yaitu Patch Time Series Transformer 
(PatchTST), untuk klasifikasi sinyal EKG. Berbeda dengan 
arsitektur Transformer konvensional, PatchTST bekerja 
dengan cara membagi data deret waktu menjadi segmen-
segmen (patches) yang selanjutnya diperlakukan sebagai token 
input. Pendekatan ini secara efektif mereduksi kompleksitas 
komputasi kuadratik yang melekat pada mekanisme self-
attention standar, sehingga memungkinkan model untuk 
memproses data deret waktu dengan jumlah timesteps yang 
jauh lebih panjang secara lebih efisien [11]. 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

A. Sistem Kardiovaskuler dan Sinyal EKG 
Sistem kardiovaskular merupakan sistem organ sirkulasi yang 
tersusun atas jantung, pembuluh darah, dan darah, yang secara 
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bersama-sama berfungsi mendistribusikan oksigen, nutrisi, 
serta hormon ke seluruh jaringan tubuh, sekaligus mengangkut 
sisa metabolisme untuk dikeluarkan dari tubuh [12]. Irama 
jantung dikendalikan oleh sistem konduksi kelistrikan yang 
melibatkan beberapa komponen utama, yakni nodus sinoatrial 
(SA), nodus atrioventrikular (AV), berkas His, serta serabut 
Purkinje. Dalam kondisi fisiologis normal, nodus SA berperan 
sebagai pacemaker primer yang menghasilkan impuls listrik 
dengan frekuensi sekitar 60–80 denyut per menit [13]. 
Aktivitas kelistrikan jantung tersebut dapat direkam dan 
dievaluasi melalui pemeriksaan elektrokardiogram (EKG). 
Secara fungsional, EKG memvisualisasikan proses depolarisasi 
dan repolarisasi miokardium dalam bentuk gelombang yang 
terukur, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai modalitas 
diagnostik untuk menilai irama jantung, mendeteksi aritmia, 
mengidentifikasi iskemia dan infark miokard, mengevaluasi 
hipertrofi jantung, serta memantau pengaruh obat-obatan atau 
gangguan elektrolit terhadap fungsi jantung [14]. 
 

 

Gbr. 1 Struktur Satu Periode Gelombang Elektrokardiogram [15] 
Pada Gambar 1 di atas, dapat dilihat struktur gelombang 
elektrokardiogram yang dibagi menjadi enam titik P, Q, R, S, 
T, dan U. Berikut adalah keterangan dari masing-masing 
gelombang [15], [16]: 

1)   Gelombang P: merupakan puncak awal siklus yang 
menunjukkan depolarisasi atrium. 

2)   Gelombang Q: merupakan titik minimum pertama 
menunjukkan awal depolarisasi ventrikel. 

3)   Gelombang R: merupakan titik tertinggi dalam satu siklus 
yang menunjukkan puncak depolarisasi ventrikel. 

4)   Gelombang S: merupakan titik minimum kedua sebagai 
akhir dari proses depolarisasi ventrikel (kompleks QRS). 

5)   Gelombang T: menunjukkan repolarisasi ventrikel. 

6)   Gelombang U: merupakan gelombang yang tidak selalu 
terlihat yang juga menunjukkan proses repolarisasi. 

B. Aritmia 
Aritmia merupakan kondisi gangguan jantung yang ditandai 
dengan ketidaknormalan irama detak jantung, baik berupa 
peningkatan frekuensi yang berlebihan, penurunan frekuensi 

yang abnormal, maupun irama yang tidak beraturan, akibat 
adanya gangguan pada penghantaran impuls listrik menuju 
miokardium [17], [18]. Meskipun sejumlah jenis aritmia 
bersifat asimtomatik, aritmia dengan derajat keparahan yang 
lebih tinggi dapat menimbulkan berbagai manifestasi klinis 
yang signifikan, seperti palpitasi, vertigo, nyeri dada, dispnea, 
hingga sinkop atau kehilangan kesadaran. Adapun berikut 
adalah beberapa jenis aritmia [19], [20], [21]: 

1)   Atrial Fibrillation: merupakan jenis aritmia yang 
ditandai oleh kontraksi atrium yang cepat dan tidak teratur 
akibat impuls listrik yang tidak berasal dari nodus SA, 
melainkan dari bagian lain atrium atau vena pulmonalis, 
sehingga kemampuan atrium dalam memompa darah menjadi 
terganggu. Sinyal abnormal yang diteruskan ke ventrikel dapat 
memicu kontraksi yang tidak teratur dan berlebihan. Apabila 
tidak ditangani secara adekuat, FA berpotensi berkembang 
menjadi komplikasi serius, termasuk stroke iskemik dan gagal 
jantung kongestif [17], [22]. 

2)   First-degree Atrioventricular Block: merupakan 
kondisi aritmia akibat gangguan penghantaran impuls listrik 
dari atrium ke ventrikel melalui nodus AV, baik secara parsial 
maupun total. Kondisi ini menyebabkan penurunan frekuensi 
detak jantung atau irama yang tidak teratur, sehingga 
kemampuan jantung memompa darah terganggu. Dalam 
kondisi normal, nodus AV berfungsi sebagai satu-satunya 
penghubung konduksi antara atrium dan ventrikel sekaligus 
memberikan jeda agar atrium berkontraksi penuh sebelum 
ventrikel. Gangguan pada fungsi inilah yang menjadi dasar 
patofisiologi AV Block [23]. First-degree AV block ditandai 
oleh perlambatan konduksi impuls dari atrium ke ventrikel, 
bukan pemblokiran total. Secara elektrokardiografis, kondisi 
ini terlihat dari pemanjangan interval PR melebihi 200 
milidetik dengan rasio konduksi 1:1, di mana setiap gelombang 
P tetap diikuti kompleks QRS. Oleh karena itu, kondisi ini lebih 
tepat disebut sebagai "AV delay" daripada blok sesungguhnya. 
[24]. 

3)   Sinus Bradycardia: merupakan gangguan irama 
jantung yang ditandai oleh penurunan frekuensi depolarisasi 
nodus SA di bawah ambang batas normal, yakni kurang dari 60 
bpm, meskipun nodus SA tetap berfungsi sebagai pacemaker 
alami jantung. Dalam kondisi ini, inisiasi impuls listrik masih 
berlangsung secara normal dari nodus SA, namun dengan 
frekuensi yang lebih rendah dibandingkan kondisi fisiologis 
pada umumnya. Sinus bradycardia dapat bersifat fisiologis dan 
dianggap normal pada kondisi tertentu, seperti saat tidur, pada 
atlet muda yang rutin berolahraga, atau pada individu sehat 
yang tidak menunjukkan keluhan apapun, karena merupakan 
refleksi dari efisiensi kerja jantung yang optimal. 

4)   Sinus Tachycardia: merupakan kondisi aritmia yang 
ditandai oleh peningkatan frekuensi depolarisasi nodus SA 
melebihi batas normal, yakni lebih dari 100 bpm pada orang 
dewasa, meskipun irama jantung tetap teratur. Impuls listrik 
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pada sinus tachycardia tetap berasal dari nodus SA 
sebagaimana mestinya, sehingga pola konduksi 
atrioventrikular masih berjalan secara normal. Kondisi ini 
seringkali merupakan respons fisiologis yang wajar terhadap 
aktivitas fisik, stres emosional, demam, atau dehidrasi. 

C. High-Pass Butterworth Filter 
High-pass Butterworth filter digunakan untuk menghilangkan 
baseline wander (pergeseran baseline) pada sinyal 
ECG/fisiologis. Baseline wander umumnya disebabkan oleh 
gerakan elektroda, pernapasan, atau pergerakan tubuh yang 
menghasilkan komponen frekuensi rendah di bawah 0.5 Hz. 
Dengan memotong frekuensi di bawah ambang tersebut, sinyal 
ECG yang relevan (komponen >0.5 Hz) tetap dipertahankan 
utuh [25]. 

D. Powerline Filtering 
Powerline noise adalah interferensi dari jaringan listrik AC 
yang masuk ke sinyal ECG pada frekuensi 50 Hz (standar 
Eropa/Asia) atau 60 Hz (standar Amerika Utara). Noise ini 
disebabkan oleh induksi elektromagnetik dari peralatan listrik 
di sekitar elektroda. Karena frekuensinya berada di dalam 
rentang frekuensi sinyal ECG (0.05–150 Hz), powerline noise 
tidak bisa dihilangkan dengan simple low-pass filter [26]. 
NeuroKit2 mengimplementasikan powerline filtering 
menggunakan moving average kernel dengan lebar satu periode 
dari frekuensi powerline. Moving average ini berfungsi sebagai 
low-pass filter yang secara efektif menghapus komponen 50 Hz 
karena rata-rata satu siklus penuh dari gelombang sinusoidal 
adalah nol [27]. 

E. Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE) 
SMOTE merupakan salah satu pendekatan yang umum 
digunakan untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan 
kelas. SMOTE bekerja dengan membuat sampel sintetis baru 
pada kelas minoritas melalui proses interpolasi antara suatu 
data minoritas dengan tetangga terdekatnya (k-nearest 
neighbors), sehingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang 
dan model dapat belajar secara lebih merata [28]. 

F. Random Undersampling 
Random Undersampling (RUS) merupakan salah satu 
pendekatan yang digunakan untuk menangani 
ketidakseimbangan kelas pada dataset. RUS bekerja dengan 
cara menghapus secara acak sejumlah sampel dari kelas 
mayoritas hingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang [29]. 
Pengurangan ukuran kelas mayoritas melalui RUS juga 
memberikan manfaat tambahan berupa berkurangnya beban 
komputasi, sehingga analisis pada dataset berukuran besar 
menjadi lebih efisien [30]. 

G. Convolutional Neural Network (CNN) 
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu 
jenis jaringan saraf tiruan yang secara khusus dirancang untuk 

memproses data seperti citra dua dimensi, dengan 
memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi 
representasi fitur secara lokal dan hierarkis [31], [32]. 
Arsitektur CNN pada umumnya tersusun atas convolutional 
layer, lapisan pooling, lapisan activation, dan lapisan fully 
connected yang bekerja secara bertahap untuk mengidentifikasi 
pola visual dari data masukan. Meskipun CNN pada awalnya 
dikembangkan dalam domain pengolahan citra, penerapannya 
tidak terbatas pada data dua dimensi saja. CNN juga bisa 
diterapkan di luar domain citra seperti penggunaan CNN untuk 
klasifikasi audio berbasis fitur spektral seperti MFCC dan Mel-
spectrogram untuk pengenalan emosi musik [33]. CNN juga 
terbukti efektif diaplikasikan pada Natural Language 
Processing (NLP) maupun time series satu dimensi, berkat 
kemampuannya dalam mendeteksi pola lokal yang relevan 
pada berbagai jenis data sekuensial [34], [35]. 
 

 

Gbr. 2 Contoh Arsitektur 1D CNN 
Seperti yang bisa dilihat pada Gambar 2 di atas, umumnya 1D 
CNN memiliki lapisan utama sebagai berikut: 

1)   Convolutional Layer: merupakan lapisan inti dalam 
arsitektur CNN yang bertanggung jawab atas proses 
pengenalan dan ekstraksi fitur dari data masukan. Lapisan ini 
bekerja dengan menggeser filter (kernel) secara sistematis di 
atas seluruh data input, sehingga menghasilkan activation 
map atau feature map yang merepresentasikan pola-pola dasar 
yang berhasil diidentifikasi, seperti tepi, tekstur, maupun pola 
morfologis lainnya. 

2)   Pooling Layer: berfungsi melakukan down-sampling 
terhadap activation map yang dihasilkan oleh convolutional 
layer, dengan tujuan mereduksi dimensi spasial data tanpa 
menghilangkan informasi yang signifikan. Proses reduksi ini 
dilakukan melalui dua pendekatan utama, yaitu max pooling 
yang mengambil nilai maksimum dalam suatu jendela lokal, 
atau average pooling yang menghitung nilai rata-rata dari 
jendela tersebut, sehingga kompleksitas komputasi dan jumlah 
parameter model dapat ditekan secara efisien. 

3)   Activation Layer: berperan dalam menyisipkan sifat 
non-linearitas ke dalam jaringan CNN, sehingga model mampu 
mempelajari dan merepresentasikan hubungan yang kompleks 
antara data masukan dan keluaran. Beberapa fungsi aktivasi 
yang umum digunakan antara lain Sigmoid, Tanh, dan Rectified 
Linear Unit (ReLU). 
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4)   Fully Connected Layer: merupakan lapisan akhir 
dalam arsitektur CNN yang bertugas mengintegrasikan seluruh 
fitur hasil ekstraksi dari lapisan-lapisan sebelumnya untuk 
menghasilkan keputusan klasifikasi akhir. Sebelum memasuki 
lapisan ini, feature map multidimensional dari lapisan pooling 
atau convolutional terakhir terlebih dahulu diratakan (flatten) 
menjadi sebuah vektor, kemudian setiap neuron pada lapisan 
ini dihubungkan secara penuh dengan seluruh neuron dari 
lapisan sebelumnya untuk menghasilkan vektor probabilitas 
kelas keluaran. 

H. Patch Time Series Transformers (PatchTST) 
PatchTST adalah arsitektur transformer yang dirancang untuk 
data time-series, menggabungkan dua komponen utama yaitu 
patching untuk membagi deret waktu menjadi segmen-segmen, 
dan channel independence yang memproses setiap kanal secara 
terpisah dengan berbagi bobot transformer yang sama. 
 

 

Gbr. 3 PatchTST Backbone 

1)   Channel Independence: Input time-series multi 
channel dipecah menjadi single channel, kemudian masing-
masing channel dimasukkan ke transformer encoder secara 
terpisah namun dengan bobot model yang sama (shared 
weights). 

2)   Patching: Setiap time-series 𝑥𝑥(𝑖𝑖) dibagi menjadi 
beberapa patch baik overlapping ataupun non-overlapping. 
Dengan panjang patch 𝑃𝑃 dan stride 𝑆𝑆 (jarak non-overlapping 
antar dua patch berurutan). 

3)   Linear Projection: Setiap patch time series dengan 
panjang 𝑃𝑃  dipetakan (projecting) menjadi dimensi yang 
ditentukan dengan menggunakan persamaan linear. 

4)   Positional Encoding: Karena mekanisme self-
attention tidak dapat mengenali urutan, maka setiap embedding 
patch ditambahkan vektor positional encoding yang 
bergantung pada indeks patch-nya. 

𝑥𝑥𝑑𝑑
(𝑖𝑖) = 𝑊𝑊𝑝𝑝 ∙ 𝑥𝑥𝑝𝑝

(𝑖𝑖) + 𝑊𝑊𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (1) 
Keterangan: 
  𝑥𝑥𝑑𝑑

(𝑖𝑖) = hasil akhir positional embedding 

  𝑊𝑊𝑝𝑝 = matriks weight linear projection 

  𝑥𝑥𝑝𝑝
(𝑖𝑖) = patch time series univariat ke-𝑖𝑖 

  𝑊𝑊𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = matriks positional encoding 

5)   Transformer Encoder: terdiri dari self-attention, feed-
forward network, serta residual dan normalisasi yang terletak 
antara self-attention dan feed-forward network 

6)   Self Attention: Mekanisme self-attention 
memungkinkan setiap patch menangkap pola dependensi 
temporal yang kompleks dengan memanfaatkan informasi dari 
seluruh patch dalam sekuens, setelah melalui proses embedding 
dan positional encoding. Untuk setiap head ℎ = 1, … ,𝐻𝐻 dalam 
multi-head attention, transformasi dilakukan sebagai berikut: 

𝑄𝑄ℎ𝑖𝑖 = �𝑥𝑥𝐸𝐸𝑖𝑖 �
𝑇𝑇𝑊𝑊ℎ

𝑄𝑄 

𝐾𝐾ℎ𝑖𝑖 = �𝑥𝑥𝐸𝐸𝑖𝑖 �
𝑇𝑇𝐾𝐾ℎ

𝑄𝑄 

𝑉𝑉ℎ𝑖𝑖 = �𝑥𝑥𝐸𝐸𝑖𝑖 �
𝑇𝑇𝑉𝑉ℎ

𝑄𝑄 

(2) 

Keterangan: 
  𝑥𝑥𝐸𝐸𝑖𝑖 ∈ ℝ𝐷𝐷×𝑁𝑁 = input hasil positional encoding 

  𝑊𝑊ℎ
𝑄𝑄,𝑊𝑊ℎ

𝐾𝐾 ∈ ℝ𝐷𝐷×𝑑𝑑𝑘𝑘 = matriks bobot query dan key 

  𝑊𝑊ℎ
𝑉𝑉 ∈ ℝ𝐷𝐷×𝐷𝐷𝑣𝑣 = matriks bobot value 

  𝐷𝐷 = dimensi hidden dimension 

  𝑁𝑁 = jumlah patch 

  𝑑𝑑𝑘𝑘 = dimensi query dan key 

Perhitungan attention: 

𝑂𝑂ℎ𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴�𝑄𝑄ℎ𝑖𝑖 ,𝐾𝐾ℎ𝑖𝑖 ,𝑉𝑉ℎ𝑖𝑖� = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 �𝑄𝑄ℎ
𝑖𝑖 𝐾𝐾ℎ𝑖𝑖

𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
�𝑉𝑉ℎ𝑖𝑖

 
(3) 

Keterangan: 

  𝑂𝑂ℎ𝑖𝑖 ∈ ℝ𝑁𝑁×𝐷𝐷𝑣𝑣 = output dari attention ke-ℎ 

7)   Feed-Forward Network: Setelah melalui multi-head 
self-attention, setiap representasi patch diproses oleh feed-
forward network (FFN), yakni jaringan dua layer linear dengan 
fungsi aktivasi non-linear. FFN berfungsi untuk mengubah dan 
memperkaya fitur setiap patch secara independen, sehingga 
pola yang dipelajari self-attention dapat direpresentasikan lebih 
optimal. 

8)   Residual Layer dan Normalisasi: Pada setiap sub-
layer, transformer encoder menerapkan residual connection 
dan normalisasi untuk menjaga kestabilan informasi. Residual 
connection menambahkan kembali input awal ke output sub-
layer guna mencegah hilangnya fitur penting saat data melewati 
banyak layer, diikuti normalisasi menggunakan LayerNorm 
atau BatchNorm untuk menstabilkan proses learning. 
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● Pooling dan Classification Head: Output transformer 
encoding berupa deretan vektor per patch dirangkum menjadi 
satu vektor global melalui MeanPooling. Vektor ini kemudian 
diproses oleh classification head untuk menghasilkan skor per 
kelas, di mana fungsi loss (cross-entropy) digunakan selama 
pelatihan dan kelas dengan skor tertinggi diambil sebagai hasil 
klasifikasi. 

III. METODE PENELITIAN 
Dalam pelaksanaan penelitian ini, penulis menyusun alur 
penelitian secara sistematis sebagai panduan penelitian yang 
bisa dilihat pada Gambar 4 di bawah. 

 

Gbr. 4 Diagram alur penelitian 

A. Membuat Model 
Setelah dilakukan preprocessing, data siap digunakan dalam 
pembuatan dan pelatihan model dengan alur seperti pada 
gambar 5 di bawah. 

 

Gbr. 5 Diagram alur usulan model CNN-PatchTST 

1)   Hybrid sampling: Dataset yang didapat menunjukkan 
ketidakseimbangan distribusi antar kelas, sehingga diperlukan 
teknik sampling untuk menyeimbangkannya. Penelitian ini 
menerapkan pendekatan hybrid sampling yang 
mengombinasikan Random Undersampling pada kelas 
mayoritas (Normal Sinus Rhythm) dan SMOTE (Synthetic 
Minority Oversampling Technique) pada kelas-kelas minoritas. 

Target jumlah sampel setiap kelas ditetapkan berdasarkan rata-
rata jumlah seluruh kelas sebelum sampling dilakukan. 

2)   CNN feature extraction: Arsitektur CNN yang 
digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural 
Network satu dimensi (CNN-1D) karena data input sinyal EKG 
yang bersifat time-series satu dimensi. Output dari CNN ini 
adalah 128 channel fitur temporal dengan panjang 336 
timesteps.  

3)   PatchTST: Setelah melewati ekstraksi fitur CNN, fitur 
yang sudah diekstrak akan masuk ke PatchTST sebagai data 
input. Data hasil ekstraksi fitur CNN pertama-tama dilakukan 
patching dengan membagi sinyal menjadi sekuens kecil yang 
akan diperlakukan sebagai token transformer. Kemudian setiap 
patch akan masuk ke transformer encoder untuk menangkap 
dependensi jangka panjang antar patch. Kemudian yang 
terakhir adalah classification head yang menerima representasi 
hasil encoding kemudian melakukan flatten dan memetakannya 
ke dalam ruang output melalui linear layer untuk menghasilkan 
prediksi kelas aritmia. Adapun konfigurasi parameter yang 
digunakan pada penelitian ini bisa dilihat pada Tabel 1 di 
bawah. 

TABEL 1 
NILAI PARAMETER PATCHTST 

Parameter Nilai 
patch_length 32 
stride 16 
d_model 64 
num_attention_head 4 
num_hidden_layer 3 
ffn_dim 128 
dropout 0.2 
pooling_type “mean” 

Parameter patch_length=32 dan stride=16 dipilih mengikuti 
penelitian asli PatchTST [36]. Sedangkan parameter yang lain 
mengikuti konfigurasi default dari library Huggingface dengan 
beberapa penyesuaian pada d_model dan ffn_dim yang lebih 
kecil dibanding nilai default untuk mengurangi beban 
komputasi. 
B. Skenario Pengujian 
Dalam penelitian ini, penulis melakukan pengujian dengan tiga 
skenario yang berbeda seperti yang bisa dilihat pada Tabel 2 di 
bawah. 

TABEL 2 
SKENARIO PENGUJIAN 

Skenario train:test:val Konfigurasi 
Skenario 

1 
60:30:10 Look-back window=336 

patch_length=32 
stride=16 

Skenario 
2 

70:20:10 Look-back window=336 
patch_length=32 
stride=16 
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Skenario 
3 

80:10:10 Look-back window=336 
patch_length=32 
stride=16 

Perbedaan rasio pembagian data pada skenario pengujian 
dilakukan untuk mengetahui apakah model memiliki performa 
yang konsisten di berbagai skenario pembagian data. 

IV. HASIL PENELITIAN  

A. Dataset 
Setelah mengumpulkan data dari enam sumber [37], [38], [39], 
[40], [41], [42], dan melakukan filter untuk memilih lima jenis 
aritmia, didapatkan data dengan distribusi kelas yang bisa 
dilihat pada Tabel 3 di bawah. 

TABEL 3 
DISTRIBUSI KELAS ARITMIA 

Aritmia Jumlah 
Atrial Fibrillation (AF) 3.461 
First-degree Atrioventricular Block (IAVB) 2.383 
Normal Sinus Rhythm (NSR) 19.854 
Sinus Bradycardia (SB) 2.094 
Sinus Tachycardia (STach) 2.066 

Data yang dikumpulkan adalah data berupa 10 detik rekaman 
sinyal EKG berbentuk time-series dengan frekuensi 500 Hz dan 
panjang 5.000 timesteps.. 

B. Hasil Skenario Pengujian 
Setelah melakukan pengujian ke semua skenario pengujian, 
penulis mencatat metrik performa hasil pengujian yaitu akurasi, 
sensitivitas, spesifisitas, dan f1-score yang bisa dilihat pada 
Tabel 4 di bawah. 

TABEL 4 
HASIL SKENARIO PENGUJIAN 

Split Akurasi Sensitivitas Spesifisitas F1-score 
60:30:10 88,3% 82,2% 95,9% 81,2% 
70:20:10 88,8% 84,3% 96,3% 82,5% 
80:10:10 88,2% 83,4% 96,2% 81,3% 

 
Ketiga skenario pembagian menunjukkan performa yang 
sangat konsisten, dengan akurasi berkisar 88,2%–88,8%, 
spesifisitas 95,9%–96,3%, dan F1-score 81,2%–82,5%. 
Rentang yang sempit ini mengindikasikan model stabil serta 
tidak sensitif terhadap variasi pembagian data. 

C. Analisis Classification Report 
Hasil classification report skenario pengujian terbaik dapat 
dilihat pada Tabel 5 di bawah. 

TABEL 5 
NILAI METRIK SKENARIO 70:20:10 

Kelas Precision Sensitivitas F1-score Support 
AF 90% 91% 91% 629 
IAVB 63% 78% 70% 476 

NSR 95% 91% 93% 3965 
SB 74% 73% 73% 418 
STach 83% 88% 86% 413 
Macro avg 81% 84% 83% 5964 
Weighted 
avg 

89% 89% 89% 5964 

Model klasifikasi ini diuji pada 5.964 sampel dengan 5 kelas 
aritmia. Secara keseluruhan, model mencatat performa yang 
baik. Namun dalam dataset yang tidak seimbang, akurasi tidak 
mencerminkan performa keseluruhan model. Jika dilihat lebih 
lanjut, semua metrik weighted avg memiliki nilai yang lebih 
besar dibanding metrik macro avg. Perbedaan ini 
mengindikasikan adanya ketidakseimbangan performa antar 
kelas seperti yang terlihat pada Gambar 6 di bawah. 

 

Gbr. 6 Diagram Batang Performa Skenario 70:20:10 
Kelas NSR dan AF mencatat performa terbaik dengan F1-score 
masing-masing 93% dan 91%. NSR diuntungkan oleh 
dominasi data (66,5% sampel uji), sementara AF mudah 
dikenali berkat karakteristik khasnya yaitu ritme ireguler dan 
absennya gelombang P yang jelas. 
Sebaliknya, IAVB mencatat performa terburuk (F1-score 70%) 
dengan precision hanya 63%, mengindikasikan model 
cenderung overdiagnosis terhadap kelas ini. SB juga terbatas 
dengan F1-score 73% yang seimbang antara precision dan 
sensitivitas, menunjukkan kesulitan yang merata dalam 
mengenali kelas tersebut. Kedua kelas ini berbagi akar masalah 
yang sama, yaitu morfologi sinyal yang sangat mirip dengan 
NSR, sehingga batas keputusan antar kelas sulit dipelajari 
model. 
STach berada di tengah dengan F1-score 86%, di mana 
sensitivitas (88%) lebih tinggi dari precision (83%) yang 
mengindikasikan model cukup sensitif mendeteksi STach 
namun masih salah mengklasifikasikan sebagian sampel kelas 
lain sebagai STach. 

D. Analisis Confusion Matrix 
Hasil confusion matrix skenario pengujian terbaik dapat dilihat 
pada Gambar 10 di bawah. 
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Gbr. 7 Confusion Matrix Skenario 70:20:10 
Confusion matrix pada Gambar 7 di atas menunjukkan satu 
pola dominan di mana hampir semua kesalahan klasifikasi 
tertuju ke NSR. Kelas IAVB, SB, dan STach secara konsisten 
salah diprediksi sebagai NSR, yang mencerminkan tumpang 
tindih morfologi sinyal sekaligus keterbatasan data sintetis 
hasil hybrid sampling dalam merepresentasikan variasi antar 
kelas. 
Pada kelas AF, model sangat jarang salah mengklasifikasikan 
kelas lain sebagai AF (FP rendah), namun 27 dari 62 sampel 
AF yang tidak terdeteksi salah diprediksi sebagai NSR. Kondisi 
ini perlu mendapat perhatian klinis karena AF yang terlewat 
meningkatkan risiko stroke [43]. 
Pola kesalahan IAVB paling besar secara absolut dengan 214 
false positive dan 62 false negative ke NSR, konsisten dengan 
rendahnya precision pada classification report. Hal ini 
mengindikasikan model belum mampu mengenali 
perpanjangan interval PR sebagai penanda IAVB secara 
konsisten. Serupa dengan IAVB, SB hampir seluruh 
kesalahannya (91 dari 114 FN) mengarah ke NSR karena secara 
fisiologis perbedaan SB dan NSR hanya terletak pada frekuensi 
denyut, bukan morfologi gelombang. 
STach justru menunjukkan performa yang relatif baik di 
confusion matrix dengan spesifisitas 98,7%, meski sebagian 
kecil sampelnya salah diprediksi sebagai NSR (24 sampel) dan 
AF (12 sampel) di rentang frekuensi perbatasan. 

E. Perbandingan dengan Model Baseline 
Untuk mengevaluasi kontribusi komponen PatchTST, model 
CNN-PatchTST dibandingkan dengan CNN standalone. Hasil 
perbandingan keduanya pada skenario 70:20:10 ditampilkan 
pada Tabel 6 di bawah. 

TABEL 6 
PERBANDINGAN PERFORMA CNN DAN CNN-PATCHTST 

Model Akurasi Sensitivitas Spesifisitas F1-score 
CNN 85,8% 81,7% 95,6% 78,2% 
CNN-

PatchTST 
88,8% 84,3% 96,3% 82,5% 

CNN-PatchTST mengungguli CNN standalone di seluruh 
metrik evaluasi. Peningkatan paling signifikan terlihat pada F1-
score makro yang naik 4,3 poin persentase (dari 78,2% menjadi 
82,5%), diikuti sensitivitas makro yang meningkat 2,6 poin 
(dari 81,7% menjadi 84,3%). Peningkatan pada F1-score yang 
lebih besar dibanding akurasi mengindikasikan bahwa 
PatchTST memberikan manfaat yang lebih merata di seluruh 
kelas, termasuk kelas-kelas minoritas yang sulit seperti IAVB 
dan SB. Hal ini konsisten dengan kemampuan PatchTST dalam 
menangkap dependensi temporal jangka panjang melalui 
mekanisme self-attention, yang memungkinkan model untuk 
membedakan pola ritme antar kelas secara lebih efektif 
dibanding CNN yang hanya mengandalkan fitur morfologi 
lokal. 

V. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, didapatkan 
beberapa kesimpulan sebagai berikut: 
● Model PatchTST terbukti dapat diaplikasikan untuk 
mengklasifikasikan aritmia dengan performa mencapai akurasi 
88,8%, sensitivitas makro 84,3%, spesifisitas makro 96,3%, 
dan F1-score makro 82,5%. Hasil ini menunjukkan bahwa 
mekanisme patching pada PatchTST mampu menangkap pola 
morfologi temporal dari sinyal EKG yang relevan untuk 
membedakan antar kelas aritmia. 
● Kelas NSR dan AF memiliki performa terbaik dengan 
masing-masing f1-score 93% dan 91%. Hal ini menunjukkan 
model berhasil menebak AF dengan baik berkat karakteristik 
yang jelas yaitu ritme yang tidak teratur dan absennya 
gelombang P. Sedangkan model berhasil menebak NSR dengan 
baik berkat jumlah data yang banyak sehingga model terlatih 
mendeteksi NSR dengan baik. 
● Kelas SB dan IAVB memiliki performa terburuk 
dengan masing-masing f1-score 73% dan 70%. Jika dilihat dari 
confusion matrix, kelas SB dan IAVB banyak melakukan 
misklasifikasi NSR. Ini menunjukkan bahwa model kesulitan 
membedakan SB dengan NSR karena perbedaan denyut heart 
rate yang tipis. Model juga kesulitan membedakan IAVB 
dengan NSR karena karakteristik IAVB yaitu perpanjangan 
interval PR yang tidak terlalu kentara. 
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	Abstrak— Penyakit kardiovaskular, khususnya aritmia, merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi di dunia. Deteksi aritmia secara manual melalui interpretasi sinyal elektrokardiogram (EKG) membutuhkan waktu lama dan rentan terhadap kesalahan anta...
	Kata Kunci— Aritmia, Elektrokardiogram (EKG), Convolutional Neural Network (CNN), Transformer, PatchTST, time-series.
	I. Pendahuluan
	Penyakit kardiovaskular (PKV) hingga saat ini masih menjadi ancaman kesehatan global dengan angka kematian tertinggi di dunia. WHO mencatat bahwa pada tahun 2022, sekitar 19,8 juta jiwa meninggal akibat PKV setiap tahunnya, mewakili 32% dari total kem...
	Identifikasi dan klasifikasi aritmia menjadi hal yang krusial mengingat kondisi ini berkaitan langsung dengan berbagai komplikasi kardiak yang serius. Secara konvensional, identifikasi aritmia dilakukan melalui pengamatan visual terhadap rekaman sinya...
	Perkembangan pesat teknik Deep Learning (DL) dalam beberapa tahun terakhir, khususnya Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN), telah memperlihatkan potensi dalam mengotomatisasi proses analisis sinyal EKG. Namun, CNN yang...
	Penelitian ini mengeksplorasi penerapan salah satu arsitektur berbasis Transformer, yaitu Patch Time Series Transformer (PatchTST), untuk klasifikasi sinyal EKG. Berbeda dengan arsitektur Transformer konvensional, PatchTST bekerja dengan cara membagi ...
	II. Tinjauan Pustaka
	A. Sistem Kardiovaskuler dan Sinyal EKG
	Sistem kardiovaskular merupakan sistem organ sirkulasi yang tersusun atas jantung, pembuluh darah, dan darah, yang secara bersama-sama berfungsi mendistribusikan oksigen, nutrisi, serta hormon ke seluruh jaringan tubuh, sekaligus mengangkut sisa metab...
	Gbr. 1 Struktur Satu Periode Gelombang Elektrokardiogram [15]
	Pada Gambar 1 di atas, dapat dilihat struktur gelombang elektrokardiogram yang dibagi menjadi enam titik P, Q, R, S, T, dan U. Berikut adalah keterangan dari masing-masing gelombang [15], [16]:
	1)   Gelombang P: merupakan puncak awal siklus yang menunjukkan depolarisasi atrium.
	2)   Gelombang Q: merupakan titik minimum pertama menunjukkan awal depolarisasi ventrikel.
	3)   Gelombang R: merupakan titik tertinggi dalam satu siklus yang menunjukkan puncak depolarisasi ventrikel.
	4)   Gelombang S: merupakan titik minimum kedua sebagai akhir dari proses depolarisasi ventrikel (kompleks QRS).
	5)   Gelombang T: menunjukkan repolarisasi ventrikel.
	6)   Gelombang U: merupakan gelombang yang tidak selalu terlihat yang juga menunjukkan proses repolarisasi.
	B. Aritmia
	Aritmia merupakan kondisi gangguan jantung yang ditandai dengan ketidaknormalan irama detak jantung, baik berupa peningkatan frekuensi yang berlebihan, penurunan frekuensi yang abnormal, maupun irama yang tidak beraturan, akibat adanya gangguan pada p...
	1)   Atrial Fibrillation: merupakan jenis aritmia yang ditandai oleh kontraksi atrium yang cepat dan tidak teratur akibat impuls listrik yang tidak berasal dari nodus SA, melainkan dari bagian lain atrium atau vena pulmonalis, sehingga kemampuan atriu...
	2)   First-degree Atrioventricular Block: merupakan kondisi aritmia akibat gangguan penghantaran impuls listrik dari atrium ke ventrikel melalui nodus AV, baik secara parsial maupun total. Kondisi ini menyebabkan penurunan frekuensi detak jantung atau...
	3)   Sinus Bradycardia: merupakan gangguan irama jantung yang ditandai oleh penurunan frekuensi depolarisasi nodus SA di bawah ambang batas normal, yakni kurang dari 60 bpm, meskipun nodus SA tetap berfungsi sebagai pacemaker alami jantung. Dalam kond...
	4)   Sinus Tachycardia: merupakan kondisi aritmia yang ditandai oleh peningkatan frekuensi depolarisasi nodus SA melebihi batas normal, yakni lebih dari 100 bpm pada orang dewasa, meskipun irama jantung tetap teratur. Impuls listrik pada sinus tachyca...
	C. High-Pass Butterworth Filter
	High-pass Butterworth filter digunakan untuk menghilangkan baseline wander (pergeseran baseline) pada sinyal ECG/fisiologis. Baseline wander umumnya disebabkan oleh gerakan elektroda, pernapasan, atau pergerakan tubuh yang menghasilkan komponen frekue...
	D. Powerline Filtering
	Powerline noise adalah interferensi dari jaringan listrik AC yang masuk ke sinyal ECG pada frekuensi 50 Hz (standar Eropa/Asia) atau 60 Hz (standar Amerika Utara). Noise ini disebabkan oleh induksi elektromagnetik dari peralatan listrik di sekitar ele...
	E. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
	SMOTE merupakan salah satu pendekatan yang umum digunakan untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas. SMOTE bekerja dengan membuat sampel sintetis baru pada kelas minoritas melalui proses interpolasi antara suatu data minoritas dengan tetang...
	F. Random Undersampling
	Random Undersampling (RUS) merupakan salah satu pendekatan yang digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset. RUS bekerja dengan cara menghapus secara acak sejumlah sampel dari kelas mayoritas hingga distribusi kelas menjadi lebih se...
	G. Convolutional Neural Network (CNN)
	Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu jenis jaringan saraf tiruan yang secara khusus dirancang untuk memproses data seperti citra dua dimensi, dengan memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi representasi fitur secara lokal ...
	Gbr. 2 Contoh Arsitektur 1D CNN
	Seperti yang bisa dilihat pada Gambar 2 di atas, umumnya 1D CNN memiliki lapisan utama sebagai berikut:
	1)   Convolutional Layer: merupakan lapisan inti dalam arsitektur CNN yang bertanggung jawab atas proses pengenalan dan ekstraksi fitur dari data masukan. Lapisan ini bekerja dengan menggeser filter (kernel) secara sistematis di atas seluruh data inpu...
	2)   Pooling Layer: berfungsi melakukan down-sampling terhadap activation map yang dihasilkan oleh convolutional layer, dengan tujuan mereduksi dimensi spasial data tanpa menghilangkan informasi yang signifikan. Proses reduksi ini dilakukan melalui du...
	3)   Activation Layer: berperan dalam menyisipkan sifat non-linearitas ke dalam jaringan CNN, sehingga model mampu mempelajari dan merepresentasikan hubungan yang kompleks antara data masukan dan keluaran. Beberapa fungsi aktivasi yang umum digunakan ...
	4)   Fully Connected Layer: merupakan lapisan akhir dalam arsitektur CNN yang bertugas mengintegrasikan seluruh fitur hasil ekstraksi dari lapisan-lapisan sebelumnya untuk menghasilkan keputusan klasifikasi akhir. Sebelum memasuki lapisan ini, feature...
	H. Patch Time Series Transformers (PatchTST)
	PatchTST adalah arsitektur transformer yang dirancang untuk data time-series, menggabungkan dua komponen utama yaitu patching untuk membagi deret waktu menjadi segmen-segmen, dan channel independence yang memproses setiap kanal secara terpisah dengan ...
	Gbr. 3 PatchTST Backbone
	1)   Channel Independence: Input time-series multi channel dipecah menjadi single channel, kemudian masing-masing channel dimasukkan ke transformer encoder secara terpisah namun dengan bobot model yang sama (shared weights).
	2)   Patching: Setiap time-series ,𝑥-(𝑖).dibagi menjadi beberapa patch baik overlapping ataupun non-overlapping. Dengan panjang patch 𝑃 dan stride 𝑆 (jarak non-overlapping antar dua patch berurutan).
	3)   Linear Projection: Setiap patch time series dengan panjang 𝑃 dipetakan (projecting) menjadi dimensi yang ditentukan dengan menggunakan persamaan linear.
	4)   Positional Encoding: Karena mekanisme self-attention tidak dapat mengenali urutan, maka setiap embedding patch ditambahkan vektor positional encoding yang bergantung pada indeks patch-nya.
	Keterangan:
	,𝑥-𝑑-(𝑖).= hasil akhir positional embedding
	,𝑊-𝑝.= matriks weight linear projection
	,𝑥-𝑝-(𝑖).= patch time series univariat ke-𝑖
	,𝑊-𝑝𝑜𝑠.= matriks positional encoding
	5)   Transformer Encoder: terdiri dari self-attention, feed-forward network, serta residual dan normalisasi yang terletak antara self-attention dan feed-forward network
	6)   Self Attention: Mekanisme self-attention memungkinkan setiap patch menangkap pola dependensi temporal yang kompleks dengan memanfaatkan informasi dari seluruh patch dalam sekuens, setelah melalui proses embedding dan positional encoding. Untuk se...
	Keterangan:
	,𝑥-𝐸-𝑖.∈,ℝ-𝐷×𝑁.= input hasil positional encoding
	,𝑊-ℎ-𝑄.,,𝑊-ℎ-𝐾.∈,ℝ-𝐷×,𝑑-𝑘..= matriks bobot query dan key
	,𝑊-ℎ-𝑉.∈,ℝ-𝐷×,𝐷-𝑣..= matriks bobot value
	𝐷= dimensi hidden dimension
	𝑁= jumlah patch
	,𝑑-𝑘.= dimensi query dan key
	Perhitungan attention:
	Keterangan:
	,𝑂-ℎ-𝑖.∈,ℝ-𝑁×,𝐷-𝑣..= output dari attention ke-ℎ
	7)   Feed-Forward Network: Setelah melalui multi-head self-attention, setiap representasi patch diproses oleh feed-forward network (FFN), yakni jaringan dua layer linear dengan fungsi aktivasi non-linear. FFN berfungsi untuk mengubah dan memperkaya fi...
	8)   Residual Layer dan Normalisasi: Pada setiap sub-layer, transformer encoder menerapkan residual connection dan normalisasi untuk menjaga kestabilan informasi. Residual connection menambahkan kembali input awal ke output sub-layer guna mencegah hil...
	● Pooling dan Classification Head: Output transformer encoding berupa deretan vektor per patch dirangkum menjadi satu vektor global melalui MeanPooling. Vektor ini kemudian diproses oleh classification head untuk menghasilkan skor per kelas, di mana f...
	III. Metode Penelitian
	Dalam pelaksanaan penelitian ini, penulis menyusun alur penelitian secara sistematis sebagai panduan penelitian yang bisa dilihat pada Gambar 4 di bawah.
	Gbr. 4 Diagram alur penelitian
	A. Membuat Model
	Setelah dilakukan preprocessing, data siap digunakan dalam pembuatan dan pelatihan model dengan alur seperti pada gambar 5 di bawah.
	Gbr. 5 Diagram alur usulan model CNN-PatchTST
	1)   Hybrid sampling: Dataset yang didapat menunjukkan ketidakseimbangan distribusi antar kelas, sehingga diperlukan teknik sampling untuk menyeimbangkannya. Penelitian ini menerapkan pendekatan hybrid sampling yang mengombinasikan Random Undersamplin...
	2)   CNN feature extraction: Arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural Network satu dimensi (CNN-1D) karena data input sinyal EKG yang bersifat time-series satu dimensi. Output dari CNN ini adalah 128 channel fitur...
	3)   PatchTST: Setelah melewati ekstraksi fitur CNN, fitur yang sudah diekstrak akan masuk ke PatchTST sebagai data input. Data hasil ekstraksi fitur CNN pertama-tama dilakukan patching dengan membagi sinyal menjadi sekuens kecil yang akan diperlakuka...
	Tabel 1 Nilai Parameter PatchTST
	Parameter patch_length=32 dan stride=16 dipilih mengikuti penelitian asli PatchTST [36]. Sedangkan parameter yang lain mengikuti konfigurasi default dari library Huggingface dengan beberapa penyesuaian pada d_model dan ffn_dim yang lebih kecil dibandi...
	B. Skenario Pengujian
	Dalam penelitian ini, penulis melakukan pengujian dengan tiga skenario yang berbeda seperti yang bisa dilihat pada Tabel 2 di bawah.
	Tabel 2 Skenario Pengujian
	Perbedaan rasio pembagian data pada skenario pengujian dilakukan untuk mengetahui apakah model memiliki performa yang konsisten di berbagai skenario pembagian data.
	IV. Hasil Penelitian
	A. Dataset
	Setelah mengumpulkan data dari enam sumber [37], [38], [39], [40], [41], [42], dan melakukan filter untuk memilih lima jenis aritmia, didapatkan data dengan distribusi kelas yang bisa dilihat pada Tabel 3 di bawah.
	Tabel 3 Distribusi Kelas Aritmia
	Data yang dikumpulkan adalah data berupa 10 detik rekaman sinyal EKG berbentuk time-series dengan frekuensi 500 Hz dan panjang 5.000 timesteps..
	B. Hasil Skenario Pengujian
	Setelah melakukan pengujian ke semua skenario pengujian, penulis mencatat metrik performa hasil pengujian yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan f1-score yang bisa dilihat pada Tabel 4 di bawah.
	Tabel 4 Hasil Skenario Pengujian
	Ketiga skenario pembagian menunjukkan performa yang sangat konsisten, dengan akurasi berkisar 88,2%–88,8%, spesifisitas 95,9%–96,3%, dan F1-score 81,2%–82,5%. Rentang yang sempit ini mengindikasikan model stabil serta tidak sensitif terhadap variasi p...
	C. Analisis Classification Report
	Hasil classification report skenario pengujian terbaik dapat dilihat pada Tabel 5 di bawah.
	Tabel 5 Nilai Metrik Skenario 70:20:10
	Model klasifikasi ini diuji pada 5.964 sampel dengan 5 kelas aritmia. Secara keseluruhan, model mencatat performa yang baik. Namun dalam dataset yang tidak seimbang, akurasi tidak mencerminkan performa keseluruhan model. Jika dilihat lebih lanjut, sem...
	Gbr. 6 Diagram Batang Performa Skenario 70:20:10
	Kelas NSR dan AF mencatat performa terbaik dengan F1-score masing-masing 93% dan 91%. NSR diuntungkan oleh dominasi data (66,5% sampel uji), sementara AF mudah dikenali berkat karakteristik khasnya yaitu ritme ireguler dan absennya gelombang P yang je...
	Sebaliknya, IAVB mencatat performa terburuk (F1-score 70%) dengan precision hanya 63%, mengindikasikan model cenderung overdiagnosis terhadap kelas ini. SB juga terbatas dengan F1-score 73% yang seimbang antara precision dan sensitivitas, menunjukkan ...
	STach berada di tengah dengan F1-score 86%, di mana sensitivitas (88%) lebih tinggi dari precision (83%) yang mengindikasikan model cukup sensitif mendeteksi STach namun masih salah mengklasifikasikan sebagian sampel kelas lain sebagai STach.
	D. Analisis Confusion Matrix
	Hasil confusion matrix skenario pengujian terbaik dapat dilihat pada Gambar 10 di bawah.
	Gbr. 7 Confusion Matrix Skenario 70:20:10
	Confusion matrix pada Gambar 7 di atas menunjukkan satu pola dominan di mana hampir semua kesalahan klasifikasi tertuju ke NSR. Kelas IAVB, SB, dan STach secara konsisten salah diprediksi sebagai NSR, yang mencerminkan tumpang tindih morfologi sinyal ...
	Pada kelas AF, model sangat jarang salah mengklasifikasikan kelas lain sebagai AF (FP rendah), namun 27 dari 62 sampel AF yang tidak terdeteksi salah diprediksi sebagai NSR. Kondisi ini perlu mendapat perhatian klinis karena AF yang terlewat meningkat...
	Pola kesalahan IAVB paling besar secara absolut dengan 214 false positive dan 62 false negative ke NSR, konsisten dengan rendahnya precision pada classification report. Hal ini mengindikasikan model belum mampu mengenali perpanjangan interval PR sebag...
	STach justru menunjukkan performa yang relatif baik di confusion matrix dengan spesifisitas 98,7%, meski sebagian kecil sampelnya salah diprediksi sebagai NSR (24 sampel) dan AF (12 sampel) di rentang frekuensi perbatasan.
	E. Perbandingan dengan Model Baseline
	Untuk mengevaluasi kontribusi komponen PatchTST, model CNN-PatchTST dibandingkan dengan CNN standalone. Hasil perbandingan keduanya pada skenario 70:20:10 ditampilkan pada Tabel 6 di bawah.
	Tabel 6 Perbandingan Performa CNN dan CNN-PatchTST
	CNN-PatchTST mengungguli CNN standalone di seluruh metrik evaluasi. Peningkatan paling signifikan terlihat pada F1-score makro yang naik 4,3 poin persentase (dari 78,2% menjadi 82,5%), diikuti sensitivitas makro yang meningkat 2,6 poin (dari 81,7% men...
	V. Kesimpulan
	Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, didapatkan beberapa kesimpulan sebagai berikut:
	● Model PatchTST terbukti dapat diaplikasikan untuk mengklasifikasikan aritmia dengan performa mencapai akurasi 88,8%, sensitivitas makro 84,3%, spesifisitas makro 96,3%, dan F1-score makro 82,5%. Hasil ini menunjukkan bahwa mekanisme patching pada Pa...
	● Kelas NSR dan AF memiliki performa terbaik dengan masing-masing f1-score 93% dan 91%. Hal ini menunjukkan model berhasil menebak AF dengan baik berkat karakteristik yang jelas yaitu ritme yang tidak teratur dan absennya gelombang P. Sedangkan model ...
	● Kelas SB dan IAVB memiliki performa terburuk dengan masing-masing f1-score 73% dan 70%. Jika dilihat dari confusion matrix, kelas SB dan IAVB banyak melakukan misklasifikasi NSR. Ini menunjukkan bahwa model kesulitan membedakan SB dengan NSR karena ...
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