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Model Deteksi Sleep Apnea Dari Sinyal Pernapasan Berbasis Deep Learning 

ABSTRAK 

Sleep apnea merupakan gangguan pernapasan yang terjadi selama tidur dan dapat 

berdampak serius pada kesehatan apabila tidak terdeteksi sejak dini. Penelitian ini 

bertujuan untuk merancang, mengembangkan, dan menguji model deteksi 

Obstructive Sleep Apnea (OSA) dengan memanfaatkan sinyal fisiologis pernapasan 

menggunakan pendekatan deep learning. Dataset yang digunakan berasal dari 

PhysioNet dan IMERI UI, mencakup sinyal seperti saturasi oksigen darah (SpO₂), 

aliran udara (flow), gerakan dada (thorax), dan abdomen. Data diolah menjadi 

segmen berdurasi 30 detik, kemudian dinormalisasi dan diubah ke domain 

frekuensi menggunakan Fast Fourier Transform (FFT), serta digunakan sebagai 

input untuk model. Arsitektur model yang dikembangkan meliputi Convolutional 

Neural Network (CNN) 1D dan Long Short-Term Memory (LSTM). Berdasarkan 

hasil evaluasi, model CNN dengan preprocessing normalisasi memberikan 

performa terbaik dengan akurasi mencapai 98,7%, menunjukkan kemampuan luar 

biasa dalam mengekstraksi fitur spasial dari sinyal pernapasan mentah. Sementara 

itu, model LSTM dengan data normalisasi menunjukkan akurasi 91,1%, yang juga 

cukup tinggi, namun masih di bawah performa CNN. Ketika preprocessing FFT 

diterapkan, performa menurun pada kedua model: CNN-FFT mencatat akurasi 

91,3%, sedangkan LSTM-FFT hanya mencapai akurasi 89,5%. Temuan ini 

menunjukkan bahwa CNN lebih unggul dalam mengekstraksi pola spasial langsung 

dari data sinyal mentah tanpa perlu transformasi ke domain frekuensi. Sebaliknya, 

LSTM yang dirancang untuk menangkap informasi temporal dari urutan data, 

cenderung kehilangan performa ketika data diubah ke domain frekuensi karena 

informasi waktu menjadi kurang eksplisit. Hasil pengujian menunjukkan model 

terbaik adalah CNN-FFT, model kemudian diintegrasikan ke dalam prototipe 

sistem berbasis web untuk mendeteksi OSA secara otomatis. Penelitian ini 

diharapkan dapat berkontribusi dalam pengembangan sistem deteksi apnea tidur 

yang non-invasif, cepat, akurat, dan mudah diakses, guna mendukung proses 

skrining dini oleh tenaga medis maupun masyarakat umum. 

Kata kunci: Sleep apnea, sinyal pernapasan, CNN, LSTM, FFT, pembelajaran 

mendalam, PhysioNet 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Sleep apnea adalah gangguan tidur yang ditandai dengan henti napas sesaat secara 

berulang, mengganggu siklus pernapasan saat tidur (Manullang and Resfita, 2021). 

Gangguan ini terdiri atas tiga jenis, yaitu central sleep apnea (CSA), obstructive 

sleep apnea (OSA), dan complex sleep apnea (MSA), dengan OSA sebagai jenis 

yang paling sering ditemukan. OSA terjadi karena adanya sumbatan pada saluran 

napas atas, umumnya terjadi pada pria, penderita obesitas, dan mereka yang tidur 

terlentang. CSA disebabkan oleh gangguan saraf, sedangkan MSA adalah 

kombinasi OSA dan CSA cc. Sleep apnea yang tidak diatasi dapat menyebabkan 

masalah kesehatan serius seperti hipertensi, aritmia, dan gagal jantung (Wasey et 

al., 2022). Prevalensi OSA di Asia pada masyarakat produktif berkisar antara 4,1% 

hingga 7,5%, dengan obesitas dan merokok sebagai faktor risiko utama 

(Annisarahma et al., 2024). 

Deteksi sleep apnea dapat dilakukan melalui pemeriksaan di rumah sakit atau 

laboratorium tidur, namun metode ini kurang efektif. Alternatif lain yang telah 

dikembangkan melibatkan penggunaan sinyal pernapasan untuk mendeteksi sleep 

apnea. Sinyal pernapasan, yang merekam aktivitas pernapasan individu, dapat 

dianalisis menggunakan algoritma machine learning untuk mengidentifikasi 

episode apnea selama tidur(Ganglberger et al., 2022). 

Menurut penelitian (Ao & He, 2023),  deep learning memiliki performa yang 

unggul, bahkan melampaui kinerja kardiolog dalam klasifikasi ECG. Penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa klasifikasi berbasis citra menggunakan convolutional 

neural network (CNN) menghasilkan akurasi yang setara dengan model berbasis 

data mentah. 

Oleh karena itu, dalam penelitian ini penulis akan mengembangkan dan 

menerapkan perangkat lunak yang mampu memprediksi terjadinya sleep apnea 

dengan menganalisis data yang diperoleh dari pola sinyal pernapasan pasien, 
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aplikasi berbasis web diperlukan untuk dapat mendeteksi sleep apnea dengan 

mengimplementasikan model deep learning pada sinyal pernapasan. 

1.2 Rumusan Masalah 

Perumusan masalah ditentukan berdasarkan latar belakang diatas sebagai berikut: 

1. Bagaimana merancang model untuk mendeteksi sleep apnea dari sinyal 

pernapasan dengan deep learning? 

2. Bagaimana membangun model untuk mendeteksi sleep apnea dari sinyal 

pernapasan dengan deep learning? 

3. Bagaimana pengujian yang dilakukan pada model deteksi sleep apnea dari 

sinyal pernapasan dengan deep learning? 

1.3 Batasan Masalah 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan, berikut adalah batasn 

masalah yang ditetapkan: 

1. Penelitian ini menggunakan dataset sinyal pernapasan yang bersumber dari 

Physionet dan IMERI UI. 

2. Penelitian ini hanya menggunakan sinyal pernapasan seperti SpO2, Flow, Sum, 

Abdomen milik pasien anonim untuk proses deteksi sleep apnea. 

3. Pembuatan model deteksi sleep apnea dengan deep learning menggunakan 

library TensorFlow. 

4. Model LSTM digunakan sebagai model pembanding. 

5. Penelitian ini hanya akan fokus pada deteksi OSA yang diindikasikan oleh 

gangguan pada saluran napas atas. Tidak akan mencakup deteksi jenis Sleep 

Apnea lainnya, seperti CSA atau MSA. 

6. Dalam penelitian ini, metode FFT digunakan secara eksklusif dan tidak 

dilakukan perbandingan dengan metode transformasi lainnya, seperti STFT atau 

CWT, yang juga bisa digunakan untuk tujuan serupa. 

7. Model ini hanya dapat mendeteksi OSA yang dialami pengguna menggunakan 

sinyal pernapasan dengan output nilai akurasi dan hasil deteksi (ya atau tidak). 
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1.4 Tujuan dan Manfaat 

1.4.1 Tujuan 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Merancang model untuk mendeteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan dengan 

deep learning. 

2. Membangun model untuk mendeteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan 

dengan deep learning. 

3. Melakukan pengujian model deteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan dengan 

deep learning. 

1.4.2 Manfaat 

Manfaat penelitian ini adalah membantu tenaga medis mendiagnosis sleep apnea 

secara cepat, akurat, dan efisien menggunakan sinyal pernapasan, serta 

meningkatkan kesadaran masyarakat akan pentingnya deteksi dini untuk kualitas 

hidup yang lebih baik. 

1.5 Sistematika Penulisan 

Untuk mempermudah penyusunan skripsi ini, penulisan diorganisasi secara 

sistematis ke dalam beberapa bab, sebagai berikut: 

BAB I   PENDAHULUAN 

Bab ini membahas latar belakang masalah, rumusan masalah, 

batasan penelitian, tujuan dan manfaat penelitian, serta sistematika 

penulisan. 

BAB II  TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini menguraikan teori-teori yang relevan dan mendukung dalam 

proses perancangan, pengembangan, dan pelaksanaan penelitian 

sistem. 

BAB III  METODE PENELITIAN 

Bab ini menjelaskan metode yang digunakan dalam penelitian, 

termasuk rancangan penelitian, tahapan penelitian, dan objek 

penelitian yang menjadi fokus. 
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BAB IV  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini menyajikan hasil penelitian dan analisis pengujian, meliputi 

deskripsi prosedur pengujian model deteksi sleep apnea berbasis 

citra representasi sinyal pernapasan dengan deep learning, serta 

analisis data atau evaluasi hasil pengujian. 

BAB V  PENUTUP 

Bab terakhir berisi kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan 

dan saran untuk pengembangan serta pengujian lebih lanjut di masa 

mendatang. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian berjudul “Classification of Brainwaves for Sleep Stages by High-

Dimensional FFT Features from EEG Signals” yang dilakukan oleh Mera Kartika 

Delimayanti ini berfokus pada klasifikasi tahapan tidur berdasarkan sinyal EEG 

menggunakan fitur FFT berdimensi tinggi. Metode yang digunakan adalah Random 

Forest dan SVM dengan seleksi fitur. Hasil penelitian menunjukkan bahwa fitur 

domain frekuensi yang diekstraksi melalui FFT secara signifikan meningkatkan 

akurasi model hingga 89,19%. Penelitian ini menyoroti pentingnya fitur domain 

frekuensi dalam analisis sinyal EEG untuk deteksi kondisi tidur. 

Penelitian oleh K. E. Ch Vidyasagar et al. dengan judul “Signal to Image 

Conversion and Convolutional Neural Networks for Physiological Signal 

Processing: A Review” membahas konversi sinyal EEG, ECG, dan EMG menjadi 

representasi citra 2D menggunakan teknik seperti FFT, CWT, dan STFT. 

Representasi citra ini digunakan sebagai input untuk model CNN VGG16, yang 

meningkatkan akurasi deteksi, klasifikasi, dan analisis berbagai kondisi fisiologis. 

Penelitian oleh Raditya Arya Prasetyo dengan judul “Model Deteksi Sleep Apnea 

Dari Sinyal Fisiologis Jantung Dengan Deep Learning” mengembangkan model 

deteksi sleep apnea menggunakan sinyal ECG. Model dilatih dengan CNN 

menggunakan metode FFT dan tanpa FFT. Hasilnya, model dengan FFT unggul 

dalam pelatihan, sedangkan model tanpa FFT memberikan hasil lebih baik pada 

data uji baru. 

Kombinasi transformasi sinyal pernapasan menggunakan STFT, deep learning 

berbasis CNN, serta pemrosesan fitur yang optimal dapat menjadi solusi efektif 

untuk mendeteksi sleep apnea.  
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2.2 Sleep Apnea 

Sleep apnea adalah gangguan tidur yang menyebabkan henti napas berulang selama 

tidur, mengakibatkan kualitas tidur buruk dan berbagai komplikasi kesehatan. 

Gejala utama meliputi mendengkur keras, terbangun karena tersedak atau sulit 

bernapas, rasa kantuk berlebih di siang hari, kesulitan fokus, dan perubahan suasana 

hati, seperti mudah marah atau depresi (Abd-alrazaq et al., 2024). 

2.3 Sinyal Pernapasan 

Sinyal pernapasan merujuk pada berbagai indikator fisiologis yang digunakan 

untuk mengamati aktivitas pernapasan individu. Pengawasan ini dapat melibatkan 

pengukuran aliran udara, pergerakan dada dan perut, serta tingkat saturasi oksigen 

dalam darah. Alat seperti plethysmography induktif pernapasan sering kali 

digunakan untuk mengukur variasi volume di dada dan perut selama siklus 

pernapasan. Selain itu, alat pengukur tekanan nasal dan termistor dimanfaatkan 

untuk mendeteksi aliran udara melalui saluran pernapasan bagian atas. Pemantauan 

sinyal-sinyal ini sangat penting untuk diagnosis dan pengelolaan gangguan 

pernapasan, seperti apnea tidur (Coronel et al., 2020). Polysomnography (PSG) 

adalah studi tidur komprehensif yang merekam berbagai parameter fisiologis saat 

tidur. Dalam konteks pernapasan, PSG mencatat aliran udara (flow), usaha 

pernapasan (abdomen dan sum), dan saturasi oksigen (SpO2) untuk mengevaluasi 

pola pernapasan(Troester et al., 2023). 

2.3.1 Sinyal Flow 

Sinyal flow dalam konteks pemantauan pernapasan adalah representasi dari aliran 

udara yang masuk dan keluar dari saluran napas selama siklus pernapasan. Dalam 

sistem respiratory inductance plethysmography (RIP), sinyal ini tidak diukur secara 

langsung seperti pada spirometer, melainkan diturunkan dari perubahan impedansi 

yang terekam oleh pita sensor di dada dan perut. Perubahan impedansi tersebut 

terjadi karena gerakan mekanik dinding dada dan abdomen saat seseorang bernapas, 

yang kemudian digunakan untuk mengestimasi kecepatan dan arah aliran udara 

(inspirasi atau ekspirasi). 
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Penelitian (Nasichah & Astuti Rochiatun, 2025) menunjukkan bahwa sinyal RIP-

flow memiliki korelasi tinggi dengan sinyal aliran napas yang dihasilkan dari 

metode non-kontak, dengan nilai korelasi r = 0,89 ± 0,06. Ini menunjukkan bahwa 

meskipun metode ini tidak mengukur aliran secara langsung, sinyal flow yang 
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dihasilkan dari RIP tetap mampu merepresentasikan pola aliran udara secara akurat, 

terutama selama pemantauan tidur. Dengan demikian, sinyal flow RIP menjadi 

alternatif yang berguna dalam pemantauan gangguan pernapasan non-invasif 

seperti sleep apnea. 

2.3.2 Sinyal Abdomen 

Sinyal perut atau abdomen berkaitan dengan informasi yang diperoleh dari 

pengamatan pergerakan atau perubahan ukuran di bagian perut saat bernapas. Mirip 

dengan sinyal dada, pengukuran ini dapat dilakukan dengan metode seperti 

plethysmography induktif pernapasan (RIP). Memantau sinyal perut sangat penting 

untuk menilai peran pernapasan diafragma dan dapat membantu dalam 

menganalisis pola pernapasan yang tidak normal(Coronel et al., 2020). 

2.3.3 SpO₂ 

Sinyal SpO₂ adalah ukuran non-invasif yang menampilkan proporsi hemoglobin 

dalam darah yang terkait dengan oksigen. Pengukuran ini dilakukan dengan alat 

pulse oximeter, yang biasanya diletakkan di jari atau daun telinga. Rentang nilai 

SpO₂ yang normal adalah antara 95% hingga 100%. Pemantauan SpO₂ sangat 

penting dalam berbagai penyakit untuk memastikan bahwa jaringan tubuh 

mendapatkan oksigen yang cukup (Coronel et al., 2020) 

2.3.4 Sinyal Sum 

Sinyal sum merupakan sinyal yang dihasilkan dari penggabungan sinyal toraks dan 

abdomen dalam sistem RIP. Kedua sinyal ini menunjukkan perubahan volume yang 

terjadi sebagai hasil dari proses pernapasan, dan mengintegrasikan keduanya 

memberikan pemahaman yang lebih menyeluruh tentang keseluruhan aktivitas 

pernapasan individu (Amal et al., 2025). Karena dada dan perut berkontribusi 

bersama dalam proses respirasi, sinyal sum menjadi indikator yang kuat untuk 

mengevaluasi pola pernapasan normal dan abnormal. 

Sinyal ini memiliki peranan yang sangat krusial dalam mengenali gangguan seperti 

pernapasan paradoks, di mana pergerakan dada dan perut tidak sejalan (berlawanan 

arah). Dalam situasi ini, amplitude dari sinyal total bisa menurun atau bahkan datar. 
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Sinyal sum juga berfungsi dalam pengelompokan apnea dan hipopnea, yang 

memudahkan dalam membedakan jenis apnea (sentral, obstruktif, atau campuran) 

berdasarkan kontribusi dari gerakan berbagai bagian tubuh. Dengan kata lain, sinyal 

total mendukung analisis klinis terhadap sinyal bernapas dengan menggabungkan 

informasi dari dua sumber utama yang terkait dengan pergerakan respirasi.. 

2.4 Deep Learning 

Deep learning adalah bagian dari machine learning yang berfokus pada 

pembelajaran data melalui berbagai tingkat abstraksi. Teknologi ini menggunakan 

jaringan saraf tiruan yang terinspirasi oleh cara otak manusia memproses informasi 

untuk mengidentifikasi pola dari data mentah. (Petmezas et al., 2024).Salah satu 

alasan utama deep learning begitu kuat adalah kemampuannya untuk menangkap 

fitur-fitur kompleks dari data tanpa kebutuhan rekayasa fitur yang ekstensif. Kinerja 

deep learning dalam melakukan klasifikasi citra ECG menggunakan CNN dapat 

dibandingkan dengan model terbaik dari data sinyal mentah yang sama (Ao & He, 

2023). Deep learning akan digunakan dalam penelitian ini karena performa yang 

sudah teruji dalam melakukan klasifikasi citra ECG. 

2.4.1 Convolutional Neural Network (CNN) 

CNN adalah arsitektur deep learning yang dirancang untuk memproses data dengan 

struktur grid, seperti citra atau sinyal satu dimensi. Dalam konteks analisis sinyal 

elektrokardiogram (ECG), CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur-fitur penting 

secara otomatis dari sinyal mentah, yang kemudian dapat digunakan untuk 

klasifikasi atau deteksi anomali. Keunggulan CNN terletak pada kemampuannya 

dalam mengenali pola kompleks tanpa memerlukan ekstraksi fitur manual. 

Beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa CNN efektif dalam mendiagnosis 

berbagai kondisi jantung berdasarkan sinyal ECG (Wang et al., 2022). 

2.4.2 Long Short-Term Memory 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan suatu metode yang pertama kali 

diperkenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada 1997. Model LSTM adalah 

tipe jaringan saraf berulang yang dirancang khusus untuk mengatasi masalah 
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gradient yang meledak dan gradient yang lenyap, yang sering terjadi saat 

mempelajari ketergantungan jangka panjang. Jaringan LSTM dapat mengaitkan 

informasi yang telah ada sebelumnya dengan informasi yang akan datang, dan 

kemampuan untuk menyimpan informasi dalam jangka panjang sangat penting 

untuk memproses data deret waktu. Jaringan LSTM meningkatkan memori jangka 

panjang secara lebih efisien dengan menambahkan lebih banyak parameter dalam 

proses pembelajaran. Model LSTM terdiri dari lapisan input, lapisan tersembunyi, 

dan lapisan output. LSTM melibatkan elemen seperti memory cell dan gerbang, di 

mana gerbang tersebut mencakup bagian seperti forget gate, input gate, dan output 

gate. Dari elemen tersebut, LSTM terdiri dari tiga gerbang dan satu memory cell 

yang dapat melupakan atau mengingat informasi guna menentukan jumlah 

informasi yang perlu dipindahkan ke sel berikutnya (Khairunisa & Hendikawati, 

2024).  

2.5 Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur adalah proses mengubah data sinyal mentah menjadi fitur numerik 

yang dapat diproses, dengan tetap mempertahankan informasi penting dari data 

sinyal mentah aslinya. Memilih fitur yang tepat dari data merupakan langkah yang 

sangat penting, karena fitur yang diekstraksi dengan baik akan memberikan hasil 

yang lebih baik dalam proses klasifikasi dan prediksi suatu penyakit. Fitur yang 

diekstraksi bertujuan untuk meminimalkan kehilangan informasi penting yang 

terdapat dalam sinyal(Gosala et al., 2023).  

Ekstraksi fitur domain waktu adalah proses pengambilan karakteristik sinyal 

langsung dari bentuk amplitudo terhadap waktu tanpa perlu melakukan 

transformasi ke domain frekuensi. Dalam pendekatan ini, fitur dihitung berdasarkan 

statistik dasar dan dinamika sinyal, seperti rata-rata (mean), variansi, deviasi 

standar, RMS (root mean square), kurtosis, skewness, entropy, hingga jumlah 

crossing titik nol (zero-crossing rate). Tujuannya adalah menangkap pola bentuk 

sinyal dan perubahan nilai sepanjang waktu dengan cara yang komputasional ringan 

dan intuitif. Teknik ini sangat berguna dalam aplikasi biomedical, seperti analisis 
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sinyal pernapasan atau EEG, karena mampu mempertahankan informasi penting 

yang mencerminkan kondisi fisiologis seseorang.  

Metode ekstraksi fitur lainnya adalah dengan domain frekuensi. Dalam domain 

frekuensi terutama mempelajari sinyal EEG dengan cara mengubah sinyal dari 

domain waktu menjadi domain frekuensi (frequency-domain). Perubahan ini 

menunjukkan hubungan antara frekuensi dan amplitudo yang sesuai, serta dapat 

menggali fitur-fitur yang lebih mendalam dari sinyal tersebut (Sun, J. et al, 2021). 

2.5.1 Fast Fourier Transform (FFT) 

FFT adalah   algoritma   yang   mengubah   sinyal   suara   dari   domain   waktu   

ke   domain   frekuensi, memungkinkan  frekuensi  dominan  dalam  sinyal untuk  

diidentifikasi dan diinterpretasikan sebagai notasi. FFT memungkinkan deteksi 

secara cepat dan akurat, sehingga cocok untuk sistem yang bertujuan mengenali 

notasi secara otomatis(Ndun et al., 2025). 

2.6 Python 

Python adalah bahasa pemrograman yang interpreted dan serbaguna, mendukung 

pengembangan aplikasi dari skala kecil hingga besar. Dengan pustaka standar yang 

luas dan komunitas aktif, Python digunakan dalam berbagai bidang seperti 

pengembangan web, data science, machine learning, dan otomatisasi tugas karena 

kemampuannya dalam membangun model prediktif(Nur & Ichsanuddin, 2023). 

2.7 Application Programming Interface (API) 

API (Application Programming Interface) merupakan antarmuka yang 

memungkinkan komunikasi antara dua sistem atau aplikasi, biasanya melalui 

protokol seperti HTTP. REST API adalah salah satu jenis API yang mengikuti 

prinsip arsitektur REST, memungkinkan aplikasi web untuk melakukan operasi 

seperti membaca, menambah, mengubah, dan menghapus data secara efisien. REST 

API bersifat stateless dan dapat diintegrasikan dengan teknologi asynchronous 

untuk menangani data dalam jumlah besar secara simultan(Lukas et al., 2024). 

REST API dapat digunakan di berbagai bahasa pemrograman, termasuk Python. 
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Dalam Python, framework seperti Flask menyediakan kapabilitas bagi pengembang 

untuk membangun layanan RESTful secara fleksibel dan ringan. 

2.7.1 Flask 

Flask merupakan microframework berbasis Python yang dirancang untuk 

membangun aplikasi web secara cepat dan terstruktur. Flask API digunakan untuk 

membangun sistem informasi pemasok barang yang memungkinkan komunikasi 

data antara perusahaan dan supplier secara real-time. Framework ini mendukung 

pengembangan RESTful API dengan fleksibilitas tinggi dan struktur yang 

sederhana(Saian & Nugraha, 2023). 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

3.1 Rancangan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dan kualitatif, bertujuan untuk 

mengembangkan dan mengevaluasi model deteksi OSA berbasis representasi citra 

dari hasil transformasi sinyal pernapasan menggunakan teknik STFT. Model yang 

digunakan mencakup LSTM dan 1D CNN, dan dataset dari sinyal pernapasan akan 

digunakan dalam pelatihan, validasi, dan pengujian model. Prototipe model diuji 

dalam lingkungan simulasi untuk mengukur akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan 

metrik evaluasi lainnya, guna mengevaluasi efektivitas metode yang diusulkan serta 

mengidentifikasi potensi perbaikan. Penelitian ini diharapkan memberikan 

kontribusi signifikan pada teknologi deteksi OSA berbasis deep learning.  

 

Gambar 3. 1 Rancangan Penelitian 

3.2 Tahapan Penelitian 

Tahapan rincian terbagi beberapa langkah sebagai berikut: 
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Gambar 3. 2 Development Lifecycle 

3.2.1 Problem Definition 

Penelitian ini bertujuan mendeteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan dengan 

mengatasi tantangan ekstraksi fitur pada sinyal non-stasioner. Model berbasis deep 

learning dikembangkan untuk menganalisis sinyal. 

3.2.2 Pengumpulan Data 

Dataset sinyal pernapasan dalam penelitian ini didapatkan dari Physionet. Data 

yang terkumpul mencakup sinyal pernapasan yang telah terlabel, dengan indikasi 

apnea dan non-apnea. 

3.2.3 Pra-pemrosesan Data 

Proses preprocessing dilakukan dengan memotong sinyal menjadi segment dengan 

overlap sebagai salah satu augmentasi data dan memilah sinyal yang diperlukan 

sesuai arahan dokter. Segmen data yang telah dipilah kemudian dinormalisasi nilai 

amplitudonya menjadi nilai yang seragam. 

3.2.4 Model Development 

Pengembangan model deep learning dilakukan dengan CNN dan LSTM sebagai 

model pembanding. Proses pelatihan model CNN dan LSTM dilakukan dengan 

menggunakan dataset yang telah diproses sebelumnya. Selama pelatihan, dilakukan 

tuning hyperparameter seperti batch size, dan jumlah epochs untuk mencapai 

performa model yang optimal. 
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3.2.5 Model Evaluation 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa model dalam mendeteksi 

sleep apnea. Metrik yang digunakan untuk mengevaluasi model adalah sebagai 

berikut: 

A. Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk membuat visualisasi dan merangkum 

performa suatu algoritma klasifikasi atau model. Nilai – nilai dalam 

confusion matrix antara lain adalah sebagai berikut: 

- True Positive (TP): data apnea diklasifikasi sebagai apnea 

- True Negative (TN): data sehat yang diklasifikasikan sebagai normal 

- False Positive (FP): data apnea yang diklasifikasikan sebagai normal. 

- False Negative (FN): data normal yang diklasifikasikan sebagai apnea. 

B. Akurasi 

Akurasi adalah nilai yang digunakan untuk mengukur sejauh mana performa 

klasifikasi model deteksi sleep apnea mendeteksi dengan benar.  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  

C. Presisi 

Presisi atau precision adalah nilai untuk mengukur seberapa baik model 

dalam menghindari kesalahan false positive 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

D. Recall 

Recall mengukur kemampuan model untuk mendeteksi semua instance 

positif dengan benar. 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

E. F1-Score 

F1-score mengukur harmonic mean dari precision dan recall. 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

3.2.6 Deployment dan Integrasi Web 

Setelah model berhasil dilatih dan dievaluasi, tahap deployment dilakukan untuk 

mengintegrasikan model ke dalam sistem operasional. Model di-deploy pada 

application programming interface di cloud server yang nantinya akan 

diintegrasikan dengan aplikasi berbasis web. Tahap integrasi dengan web akan 

dijelaskan pada penelitian lain dengan judul utama yang sama. 

3.2.7 Monitoring and Maintenance 

Monitoring dan maintenance model melibatkan beberapa langkah penting untuk 

memastikan performa model tetap optimal selama penggunaan nyata. Proses ini 

dilakukan dengan pemantauan performa, di mana metrik seperti akurasi model dan 

stabilitas dipantau secara berkala untuk mengidentifikasi potensi penurunan kinerja. 

3.3 Objek Penelitian 

Objek utama penelitian adalah model deteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan 

dengan deep learning. 

3.4 Framework yang Digunakan 

Penelitian ini menggunakan berbagai framework dan pustaka untuk mendukung 

pengembangan model deteksi sleep apnea dengan deep learning. Python digunakan 

sebagai bahasa pemrograman utama, didukung oleh Pandas, NumPy dan SciPy 

untuk pemrosesan sinyal dan pengaplikasian FFT. Library MNE digunakan untuk 

memproses data sinyal dengan format .edf. TensorFlow digunakan untuk 

membangun dan melatih model deep learning berbasis CNN dan LSTM. Flask 
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untuk pengembangan API, dan Google Colab dimanfaatkan untuk pengembangan 

dan pelatihan model berbasis cloud dengan GPU. Kombinasi alat ini memastikan 

efisiensi dalam pengolahan data dan pengembangan model. 

3.5 Teknik Pengumpulan dan Analisis Data 

3.5.1 Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data yang diterapkan pada penelitian ini yaitu melalui 

wawancara dan studi literatur. Wawancara akan dilakukan dengan ahli kesehatan, 

seperti dokter spesialis tidu rsementara studi literatur dilakukan untuk menggali 

informasi dari penelitian sebelumnya, terutama terkait sinyal pernapasan. 

3.5.2 Analisis Data 

Wawancara dengan dokter spesialis tidur untuk memastikan validitas sinyal 

pernapasan dan relevansi pendekatan. studi literatur. Eksperimen dilakukan untuk 

menentukan teknik terbaik untuk FFT serta pengembangan model CNN dan model 

LSTM sebagai pembanding. Kombinasi keduanya menjadi dasar pengembangan 

dan prototipe model deteksi sleep apnea berbasis deep learning. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Analisis Kebutuhan 

4.1.1 Kebutuhan Pengembangan Model 

Kebutuhan pengembangan model mencakup dua aspek utama, yaitu kebutuhan 

dataset dan kebutuhan model deep learning. Identifikasi kedua aspek ini krusial 

untuk menghasilkan model yang akurat dalam membedakan rekaman sinyal 

pernasapan pasien yang mengalami sleep apnea dari rekaman pasien normal. 

4.1.1.1 Kebutuhan Dataset 

Dataset yang digunakan oleh penulis untuk membuat model deep learning adalah 

data publik dari St. Vincent's University Hospital yang telah diunggah di Physionet. 

Data yang tersedia sebanyak 26 pasien dengan 13 pasien terindikasi mengalami 

event sleep apnea. Setelah melakukan eksplorasi data, peneliti menetapkan 

spesifikasi data yang akan diproses oleh deep learning. Tabel 4.1 menjelaskan 

spesifikasi atau kebutuhan dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini. 

Tabel 4. 1 Kebutuhan dataset 

No Nama Deskripsi 

1 Jumlah channel Dataset memiliki 4 channel (Flow, Sum, Abdomen, 

SpO2) 

2 Durasi rekaman Dataset memiliki durasi yang seragam 

3 Kondisi pasien Dataset berasal dari pasien yang mengalami event 

sleep apnea 

4 Anonimitas Data 

Pasien 

Identitas pasien yang digunakan harus anonim atau 

disamarkan sesuai dengan etika kedokteran dan 

perlindungan data pribadi 

4.1.1.2 Kebutuhan Model 
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Tahap kedua pada identifikasi kebutuhan pengembangan model adalah identifikasi 

kebutuhan model. Identifikasi model diharapkan dapat memenuhi standar 

fungsionalitas dan kinerja yang dibutuhkan dalam proses klasifikasi sinyal 

pernapasan secara akurat. Tabel 4.2 menjelaskan secara rinci kebutuhan model yang 

akan dikembangkan pada penelitian ini. 

Tabel 4. 2 Kebutuhan model 

No Kategori Nama Deskripsi 

1 Fungsional Jumlah channel dan 

durasi rekaman 

Model dapat 

mengklasifikasikan sinyal 

pernapasan 4 channel berulang 

kali dengan durasi 120 menit. 

2 Kinerja Kecepatan Model dapat mendeteksi apnea 

pada sinyal berdurasi 120 menit 

dalam 5 menit. 

3 Kinerja Performa Akurasi model harus sama atau 

lebih dari penelitian 

sebelumnya. 

4.1.1.3 Kebutuhan API 

Tahap ketiga pada identifikasi kebutuhan pengembangan model adalah identifikasi 

kebutuhan API. Identifikasi kebutuhan API dilakukan untuk memastikan data yang 

digunakan, cara kerja model, dan keluaran model seluruhnya valid. menjelaskan 

secara rinci kebutuhan API yang akan dikembangkan pada penelitian ini. 

Tabel 4. 3 Kebutuhan API 

No Kategori Deskripsi 

1 File Handling Mendukung .edf dan .csv 
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2 Validasi Input 4 jenis channel (Flow, Sum, Abdomen, dan 

SpO2) yang diperlukan, Durasi rekaman lebih 

dari 120 menit 

3 Output Data Response code, message, jumlah apnea 

terdeteksi dalam 120 menit, visualisasi dari nilai 

terendah SpO2 saat terindikasi apnea beserta 

nilanya. 

4.1.2 Kebutuhan Fungsional dan Non-Fungsional 

Implementasi model deteksi sleep apnea dari sinyal pernapasan bertujuan 

mempermudah analisis dan deteksi secara digital. Berikut adalah target kebutuhan 

fungsional dan non-fungsional untuk implementasi sistem. 

1. Kebutuhan Fungsional 

a. Model dapat mendeteksi sleep apnea berdasarkan sinyal pernapasan. 

b. Model dapat memberikan output berupa hasil klasifikasi sleep apnea (ya 

atau tidak). 

2. Kebutuhan Non-Fungsional 

a. Model harus memiliki akurasi yang sama atau lebih dari penelitian 

sebelumnya 

b. Model dapat mendeteksi sinyal berdurasi 120 menit dalam waktu 5 menit. 

4.1.3 Kebutuhan Perangkat Keras 

Detail perangkat keras yang digunakan untuk melatih dan menjalankan model 

adalah sebagai berikut: 

Tabel 4. 4 Kebutuhan perangkat keras 

No Nama Deskripsi 

1 CPU AMD Ryzen 5 5600H 3.3GHz. 

2 GPU NVIDIA RTX 3050ti 

3 RAM 16GB 
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4.1.4 Kebutuhan Perangakat Lunak 

Detail perangkat lunak yang digunakan untuk melatih dan menjalankan model: 

Tabel 4. 5 Pustaka 

No Nama Deskripsi 

1 SciPy Pustaka open-source di Python yang digunakan 

untuk komputasi ilmiah dan teknis, terutama dalam 

pemrosesan sinyal, optimisasi, dan statistik. 

2 NumPy Pustaka fundamental untuk komputasi numerik di 

Python yang menyediakan struktur array 

multidimensi dan fungsi matematika tingkat tinggi. 

3 MNE Pustaka khusus untuk analisis data neurofisiologis 

seperti EEG dan PSG, sering digunakan untuk 

membaca dan memproses file EDF/BDF. 

4 TensorFlow Framework open-source dari Google untuk 

membangun dan melatih model deep learning, 

termasuk CNN, LSTM, dan lainnya. 

5 Sklearn Pustaka machine learning di Python yang 

menyediakan berbagai algoritma klasifikasi, 

regresi, clustering, serta alat evaluasi model. 

6 EDFBrowser Aplikasi untuk melihat visualisasi sinyal. 

7 Visual 

Studio Code 

Code editor untuk mengimplementasikan model 

pada API. 

8 Postman Aplikasi untuk uji coba API 

4.2 Perancangan Sistem 

Untuk merancang sistem model deep learning ini menggunakan Google Colab, 

python, dan framework Tensorflow untuk membuat model deteksi sleep apnea dari 

sinyal pernapasan. Perancangan sistem juga dilakukan dengan metode penerapan 

apnea yang berpedoman pada buku “The AASM Manual for the Scoring of Sleep 

and Associated Events”. 
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4.2.1 Metode Penerapan Apnea 

Pernapasan normal adalah proses fisiologis yang melibatkan inspirasi (menarik 

napas) dan ekspirasi (mengeluarkan napas) secara ritmis dan tanpa hambatan. 

Pernapasan normal memiliki ritme yang konsisten, tidak ada usaha berlebihan 

dalam bernapas, tidak ada periode panjang tanpa aliran udara, dan memiliki tingkat 

saturasi oksigen antara 90-95%. Kriteria dapat dipantau menggunakan sinyal pada 

channel flow, sum, abdomen, dan SpO2. 

Pernapasan apnea dapat dipantau dengan channel yang sama dengan pernapasan 

normal. Kriteria apnea terjadi ketika terjadi penurunan atau penghentian total dari 

sinyal aliran udara (flow) ≥ 90% selama ≥ 10 detik, adanya usaha pernapasan secara 

terus – menerus pada sinyal abdomen dan sum meskipun tidak ada peningkatan 

aliran udara diikuti penurunan tingkat saturasi oksigen yang signifikan(<90%). 

Perbandingan kriteria normal dan apnea dapat dilihat pada Tabel 4.6. 

Tabel 4. 6 Perbandinga kriteria apnea 

No Channel Normal Apnea 

1 Flow Ritme sinyal dan aliran 

udara konsisten. 

Terjadi pengurangan atau 

pengehentian sinyal ≥ 

90% selama ≥ 10 detik. 

2 Sum dan abdomen Tidak ada usaha 

berlebihan saat bernapas. 

Usaha bernapas 

berlebihan tanpa diiringi 

peningkatan aliran udara. 

3 SpO2 Tingkat saturasi oksigen 

90-95%. 

Tingkat saturasi oksigen 

dibawah 90%. 

Identifikasi untuk diagnosa apnea diperlukan sinyal dari sensor oronosal aiflow 

atau aliran udara dari mulut dan hidung. Jika tidak terdapat atau sensor dari sinyal 

oronosal airflow tidak bekerja atau sinyal tidak jelas, maka alternatif yang dapat 

digunakan adalah sebagai berikut : 
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a. Nasal pressure atau tekanan udara yang diukur pada hidung 

(direkomendasikan). 

b. Respiratory inductance plethysmography sum (RIPsum) atau getaran pada 

dada dan perut (direkomendasikan). 

c. Respiratory inductance plethysmography flow (RIPflow) atau perubahan 

ukuran volume dada dan perut (direkomendasikan) 

d. Polyvinylidene Fluoride sum (PVDFsum) atau getaran pada dada dan perut. 

Sinyal PVDFsum dapat digunakan jika sinyal RIPsum tidak tersedia. 

 

Gambar 4. 1 Perbandingan sinyal pernapasan normal dan apnea 

Sumber: (Troester et al., 2023) 

Gambar 4.1 menunjukkan perbedaan antara sinyal pernapasan normal dan apnea. 

Sesuai dengan kriteria, sinyal pernapasan normal memiliki ritme yang konsisten 

tanpa ada penurunan saturasi oksigen. Pernasapan apnea ditandai oleh sinyal sum 

yang mengalami penurunan amplitudo selama 10 detik yang diikuti penurunan 

saturasi oksigen. Jika terdapat peningkatan saturasi oksigen sebesar 2% sebelum 

durasi 10 detik, maka pernapasan tidak dapat diklasifikasikan sebagai apnea. 
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4.2.2 Perancangan Kerja Model 

 

Gambar 4. 2 Perancangan kerja model 

Model deteksi sleep apnea dirancang untuk mengklasifikasikan sinyal pernapasan 

berdurasi 30 detik menjadi dua kelas: apnea dan normal. Sistem menerima input 

berupa file EDF yang berisi sinyal dari beberapa channel seperti SpO2, Flow, Sum, 

dan Abdomen, kemudian melakukan preprocessing berupa normalisasi dan 

penanganan data hilang (NaN, inf). Setelah itu, data diolah oleh arsitektur 

Convolutional Neural Network 1D (1D CNN) untuk mengekstrak fitur spasial, dan 

hasilnya digunakan untuk klasifikasi biner. Model yang telah dilatih kemudian 

diintegrasikan dengan backend API. Model ditanam pada server API yang sama 

dengan API yang terhubung ke database untuk menghindari latency yang tidak 

diperlukan. 

4.2.3 Prampemrosesan Data 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini bersumber dari IMERI UI dan dataset 

publik dari Physionet. Data yang digunakan berupa file .edf dengan indikasi 

“apnea-o”, “apnea-m”, “apnea-c”, “hyp” dengan “m” sebagai “mixed”, “c” sebagai 

“central”, dan “o” sebagai “obstructive”. File .edf ini berisi banyak 

saluran(channels) sinyal hasil rekaman pasien yang anonim. Data yang ada 

kemudian dipilah berdasarkan channels untuk memastikan sinyal yang digunakan 

merupakan sinyal dari sum, flow, abdomen, dan saturasi oksigen atau SpO2. 

Pemilihan channels ini dilakukan berdasarkan arahan dari ahli neurologi dari 

IMERI UI dan metode penerapan apnea. Channels yang telah dipilah kemudian 

disatukan kembali menjadi file .edf baru yang hanya berisi keempat channel 

tersebut. 
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Gambar 4. 3 Channels 

File. edf yang telah digabung kembali kemudian dipotong menjadi durasi 30 detik 

dengan overlap 1 detik di setiap tahap tidur kedua untuk memastikan bahwa fitur 

penting dalam sinyal tetap terjaga. Selanjutnya, sinyal diberi label “normal” atau 

“apnea” sesuai dengan keterangan di file aslinya. Tahap berikutnya adalah 

melakukan normalisasi sinyal agar semua sinyal berada dalam rentang nilai yang 

seragam.  

Setelah data melalui prapemrosesan dan telah tersegmentasi, tahap selanjutnya 

adalah melakukan ekstraksi fitur dari segmen-segmen data sinyal yang ada. 

Ekstraksi fitur yang dilakukan adalah mengubah domain waktu sinyal menjadi 

domain frekuensi dengan Fast Fourier Transform (FFT). Proses penerapan FFT 

pada sinyal dilakukan dengan memanfaatkan pustaka SciPy yang menyediakan 

fungsi Fast Fourier Transform. 

 

Gambar 4. 4 Fungsi FFT 
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Gambar 4. 5 Perbandingan sinyal Non-FFT dan FFT 

Dengan sampling rate sebesar 8.0 Hz dan durasi 30 detik, maka jumlah data point 

dalam setiap segment adalah 8.0 × 30 = 240. Namun, jumlah data point berubah 

menjadi 241 karena fungsi segmentasi pada library MNE menggunakan rentang 

waktu yang mencakup titik awal dan akhir waktu.  Setiap segmen sinyal akan 

berbentuk array dengan dimensi 4 × 241, sesuai jumlah channel dan titik frekuensi. 

Setiap segmen ini kemudian disimpan dalam format .npy dan dikelompokkan ke 

dalam dua kelas, yaitu kelas apnea dan normal. 

Sebagai perbandingan, jika ekstraksi fitur dilakukan tanpa menggunakan 

transformasi FFT, maka setiap segmen sinyal akan memiliki dimensi 4 × 241, yang 

mencerminkan data mentah pada domain waktu. Fitur domain waktu 

mempertahankan urutan dan bentuk asli dari sinyal, sementara fitur dari domain 

frekuensi menggambarkan karakteristik spektrum yang muncul dalam sinyal, 

seperti pola-pola frekuensi yang berulang atau potensi anomali.  
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4.2.2.1 Pembagian Dataset 

Seluruh data yang berhasil diolah kemudian dibagi menjadi 3 kelompok, yaitu data 

latih(training set), data validasi(validation set), dan data tes(test set). Pembagian 

dilakukan untuk memisahkan data yang digunakan untuk melatih model, 

melakukan evaluasi pada saat model dilatih, dan menguji model dengan data baru 

yang belum pernah diberikan sebelumnya. Tabel 4.5 menunjukan hasil pembagian 

dataset pada penelitian ini. 

Tabel 4. 7 Persentase pembagian data 

Nama Kelompok Skenario 1 Skenario 2 

Training 70% 80% 

Validation 20% 10% 

Test 10% 10% 

Penetapan kedua skenario ini didasarkan pada beberapa pertimbangan. Pada 

skenario pertama, proporsi data validasi lebih besar dibandingkan dengan data uji 

untuk mengoptimalkan proses pemantauan dan penyetelan parameter model selama 

pelatihan. Data validasi yang banyak diharapkan dapat membantu dalam mencegah 

overfitting. Sementara itu, pada skenario kedua, proporsi data latih lebih besar agar 

model dapat mempelajari karakteristik data secara lebih menyeluruh, sehingga 

diharapkan menghasilkan performa yang lebih baik saat diujikan pada data yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. 

4.2.4 Perancangan Model Deep Learning 

Dalam penelitian ini, digunakan pendekatan deep learning untuk mendeteksi 

kejadian sleep apnea berdasarkan sinyal pernapasan, seperti sinyal sum, flow, 

pergerakan perut (abdomen), dan saturasi oksigen (SpO₂). Model dilatih untuk 

mengenali pola dari sinyal fisiologis tersebut yang menunjukkan adanya apnea atau 

pernapasan normal. 

Google Colab dimanfaatkan sebagai notebook interaktif untuk melatih model 

deteksi sleep apnea. Model yang digunakan dalam pendekatan ini adalah 1D 
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Convolutional Neural Network (1D-CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM), 

yang masing-masing dilatih menggunakan dataset yang telah diolah sebelumnya. 

Pustaka seperti tensorflow, SciPy, NumPy, MNE, dan Sklearn akan digunakan 

untuk menunjang proses pelatihan model yang mencakup beberapa tahapan 

penting, seperti normalisasi nilai sinyal, serta pemilihan parameter pelatihan seperti 

jumlah epoch, ukuran batch, dan fungsi loss yang digunakan. Model juga akan 

dilatih dengan fungsi callbacks atau early stop yang memantau matriks untuk 

memberhentikan pelatihan jika kondisinya terpenuhi. 

 

Gambar 4. 6 Arsitektur 1D CNN 

Berdasarkan Gambar 4.5, arsitektur model CNN yang digunakan dalam penelitian 

ini merupakan jenis CNN 1 dimensi 1D CNN yang dirancang untuk mengolah data 

sinyal pernapasan berdimensi waktu. Arsitektur ini terdiri dari lima lapisan 

Conv1D, masing-masing diikuti oleh lapisan MaxPooling1D, serta diakhiri dengan 

lapisan flatten, dua lapisan dense (fully connected), dan lapisan dropout. Setiap 

lapisan konvolusi menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit). 

Setiap lapisan Conv1D menggunakan ukuran kernel sebesar 3, yang dipilih karena 

kemampuannya menangkap pola lokal yang pendek namun penting pada sinyal 

pernapasan. Ukuran kernel ini umum digunakan dalam pengolahan sinyal karena 

mampu mendeteksi fluktuasi kecil dalam periode waktu pendek. Jumlah filter pada 

masing-masing lapisan Conv1D meningkat secara bertahap dari 64, 128, 256, 512, 

hingga 1024. Peningkatan jumlah filter ini bertujuan untuk memungkinkan model 

menangkap fitur yang lebih kompleks pada sinyal seiring bertambahnya kedalaman 

jaringan. 
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Setelah setiap lapisan konvolusi, digunakan lapisan MaxPooling1D dengan ukuran 

pooling 2. Fungsi dari pooling ini adalah untuk mereduksi dimensi temporal dari 

sinyal secara bertahap, sehingga mengurangi beban komputasi tanpa 

menghilangkan fitur penting. Pooling mempertahankan nilai maksimum dalam 

jendela tertentu, sehingga fitur dominan tetap terjaga. 

Lapisan flatten digunakan setelah seluruh proses konvolusi dan pooling selesai, 

untuk mengubah representasi multidimensi menjadi vektor satu dimensi agar bisa 

diproses oleh lapisan dense. Setelah flatten, terdapat lapisan dense (fully connected) 

dengan 1024 unit dan fungsi aktivasi ReLU, yang berfungsi mengintegrasikan 

informasi dari semua fitur yang telah dipelajari. Untuk mencegah overfitting, 

disisipkan pula lapisan dropout dengan rasio 0.5, yang secara acak menonaktifkan 

50% neuron selama pelatihan. 

Terakhir, pada bagian output, digunakan lapisan dense dengan satu neuron dan 

aktivasi sigmoid. Fungsi sigmoid mengubah output menjadi nilai antara 0 dan 1, 

yang selanjutnya ditafsirkan sebagai kelas “apnea” (0) atau “normal” (1). Pemilihan 

aktivasi sigmoid sangat cocok untuk kasus klasifikasi biner seperti pada penelitian 

ini. 

Penggunaan CNN 1 dimensi dalam penelitian ini sangat sesuai karena sinyal 

pernapasan yang digunakan memiliki bentuk sekuensial satu dimensi (waktu). CNN 

1D memungkinkan model menangkap fitur spasial dan temporal secara efisien, 

tanpa perlu mengubah sinyal ke bentuk dua dimensi seperti citra. Hal ini 

menjadikan CNN 1D sebagai arsitektur yang tepat dalam mendeteksi pola-pola 

yang mencirikan kondisi apnea dari sinyal fisiologis. 
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Gambar 4. 7 Arsitektur model LSTM 

Berdasarkan Gambar 4.7, model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam 

penelitian ini dibangun dengan dua lapisan LSTM yang disusun secara bertingkat. 

Lapisan pertama menggunakan 256 unit, sedangkan lapisan kedua menggunakan 

128 unit. Penurunan jumlah unit dari 256 ke 128 ini dilakukan dengan tujuan untuk 

menyaring dan menyaring kembali informasi penting secara bertahap. Lapisan 

pertama yang memiliki lebih banyak unit bertugas menangkap dinamika dan pola 

awal dalam urutan sinyal, sedangkan lapisan kedua memperdalam representasi dan 

menekankan fitur-fitur penting yang lebih abstrak. 

Lapisan pertama LSTM menggunakan parameter return_sequences=True, yang 

berarti bahwa setiap langkah waktu (timestamp) dalam urutan sinyal akan 

menghasilkan output. Hal ini penting karena lapisan LSTM kedua membutuhkan 

seluruh urutan output dari lapisan pertama sebagai input. Tanpa 

return_sequences=True, hanya output dari timestamp terakhir yang akan 

diteruskan, yang dapat menyebabkan kehilangan informasi temporal. Sebaliknya, 

lapisan LSTM kedua tidak menggunakan return_sequences karena tujuannya 

adalah menghasilkan satu vektor akhir yang mewakili keseluruhan urutan. 

Setiap lapisan LSTM diikuti oleh lapisan dropout dengan rasio 0.2, yang bertujuan 

untuk mengurangi kemungkinan overfitting. Dropout bekerja dengan 

menonaktifkan sebagian neuron secara acak selama proses pelatihan, sehingga 

mendorong jaringan untuk tidak terlalu bergantung pada fitur tertentu dan 

meningkatkan generalisasi. 
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Setelah dua lapisan LSTM, model dilanjutkan dengan lapisan dense (fully 

connected) berjumlah 64 unit yang menggunakan fungsi aktivasi ReLU. Fungsi ini 

digunakan untuk menyederhanakan output dan menekankan nilai positif, yang 

dianggap lebih relevan dalam konteks pembelajaran fitur. Lapisan ini berperan 

sebagai jembatan antara output fitur dari LSTM dan proses klasifikasi akhir. 

Lapisan dense ini juga diberi dropout tambahan sebagai regularisasi lanjutan. 

Terakhir, terdapat lapisan output dense dengan satu neuron dan fungsi aktivasi 

sigmoid, yang menghasilkan nilai antara 0 hingga 1. Output ini mewakili 

probabilitas bahwa suatu sinyal termasuk dalam kelas "apnea" atau "normal". 

Karena tugas yang dihadapi adalah klasifikasi biner, fungsi sigmoid sangat tepat 

digunakan pada bagian output untuk menghasilkan hasil prediksi akhir. 

Penggunaan LSTM dalam penelitian ini sangat relevan mengingat karakteristik data 

berupa sinyal waktu. LSTM unggul dalam mengenali dependensi jangka panjang 

antar timestamp dalam data sekuensial. Ini memungkinkan model untuk 

mempelajari dinamika pernapasan pasien dalam durasi tertentu dan mendeteksi 

pola-pola apnea secara temporal. Dengan memanfaatkan memori internal dari 

LSTM, model mampu mempertahankan konteks penting dari urutan sinyal tanpa 

kehilangan makna temporalnya. 

Selain arsitektur model, didefinisikan pula hyperparameter dari model yang akan 

dikembangkan yang tertuang dalam Tabel 4.10. Kelima hyperparameter model 

disamakan agar dapat dibandingkan dan diambil model dengan akurasi terbaik. 

Tabel 4. 8 Hyperparameter Model 

Matriks 1D CNN LSTM 

Batch Size 32 32 

Loss Function Binary_crossentropy Binary_crossentropy 

Epochs 50 50 

Learning Rate 0.0001 0.0001 
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Optimizer Adam Adam 

Fungsi callback atau early stop digunakan untuk menghentikan lebih awal fase 

pelatihan model jika tidak terdapat peningkatan performa. Fungsi callback ini juga 

dapat digunakan untuk menghemat waktu pelatihan. Penggunaan fungsi callback 

ini juga dapat menghemat daya komputasi yang digunakan untuk melatih model. 

 

Gambar 4. 8 Fungsi Callback 

Fungsi callback ini memantau performa validation_loss (default) pada saat 

pelatihan model. Pemantauan ini dilakukan dengan nilai patience = 5 yang artinya 

pelatihan akan dihentikan jika nilai validation_loss tidak meningkat dalam 5 epochs 

berturut - turut. Parameter selanjutnya adalah restore_best_weights = True yang 

berfungsi untuk mengembalikan bobot model terbaik jika pelatihan sudah selesai. 

Parameter ini mencegah model berhenti dan memiliki performa yang lebih buruk 

jika diakhir pelatihan performa model turun. 

Callback ini juga berperan penting dalam mengurangi risiko overfitting, yaitu 

kondisi saat model terlalu banyak berlatih pada training data sehingga performanya 

menurun pada data validasi atau data baru. Dengan menghentikan pelatihan lebih 

awal ketika tidak ada peningkatan pada validation_loss, model dipaksa berhenti 

sebelum terlalu banyak belajar dari noise atau pola tidak umum. Sebaliknya, 

penggunaan callback juga dapat membantu mengidentifikasi underfitting, yakni 

kondisi saat model belum cukup belajar dari data. Jika nilai validation_loss masih 

terus membaik sebelum batas patience tercapai, pelatihan akan tetap berlanjut untuk 

memberikan kesempatan bagi model mencapai performa yang optimal. 

4.2.5 Integrasi Web Application Programming Interface (Deployment) 

Tahap terakhir dari perancangan model deep learning adalah tahap integrasi model 

dengan web application programming interface(API) atau tahap deployment. 

Tahap ini mengintegrasikan model dengan program backend pada cloud server agar 



 

 
Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta 

dapat menerima dan mendeteksi data sinyal pasien. Gambar 4.8 menjelaskan alur 

kerja integrasi model dan API dengan antarmuka yang dapat diakses oleh pengguna. 

 

Gambar 4. 9 Alur integrasi model dengan web API 

API akan dirancang untuk dapat menerima file rekaman sinyal pernapasan dengan 

format .edf dan .csv dari pengguna web. File yang diterima kemudian akan 

divalidasi formatnya yang dilanjutkan dengan prapemrosesan data dan prediksi dari 

sinyal pernapasan yang dilakukan oleh model. Hasil prediksi kemudian 

dikembalikan ke pengguna dan akan ditampilkan dalam situs web. 

4.3 Implementasi Sistem 

4.3.1 Implementasi Model 

Model akan memproses raw data signal dan data yang telah melalui 

prapemrosesandata. Hal ini dilakukan untuk memperoleh hasil klasifikasi yang 
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optimal dan memahami kontribusi preprocessing data dan feature extraction 

terhadap peningkatan performa model deep learning. 

4.3.1.1 Data Mentah Sinyal Pernapasan 

 

Gambar 4. 10 Anotasi Sinyal pasien 027 

 

Gambar 4. 11 offset anotasi sinyal pasien 027 

Data rekaman sinyal pernapasan perlu disesuaikan offset dari anotasi yang ada pada 

dataset. Anotasi yang ada memiliki offset dimana waktu yang dituliskan pada 

anotasi adalah waktu direkamnya sinyal pasien, bukan waktu pada file edf yang 

digunakan. Penyesuaian ini dilakukan dengan offset yang berbeda pada setiap 

pasiennya karena perekaman sinyal dilakukan pada waktu yang berbeda. 

Pada Gambar 4.10 dan 4.11 dapat dilihat bahwa file rekaman sinyal pasien 028 

menunjukkan waktu 22:56:30 pada durasi 00:00:00. Hal ini menunjukkan bahwa 

file pasien 028 memiliki offset waktu selama 22 jam 56menit 30 detik. Penyesuaian 
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anotasi dilakukan untuk memastikan anotasi yang dituliskan sama dengan waktu 

pada file sinyal yang akan digunakan.  

 

Gambar 4. 12 sinyal pasien 027 sebelum penyesuaian durasi 

Pada Gambar 4.12 dapat dilihat bahwa sinyal pasien 027 yang belum disesuaikan 

antara waktu dilakukannya rekaman dan waktu dalam file edf tidak menunjukkan 

adanya indikasi apnea pada channel Flow, Sum, Abdomen, dan SpO2. Contoh 

penyesuaian offset yang dilakukan pada file milik pasien 027 adalah dengan 

mengurangi waktu anotasi dengan offset atau 22 jam 56 menit 30 detik. Waktu yang 

telah disesuaikan adalah waktu dimulainya event apnea yang kemudian catat 
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sebagai “start”. Pada Gambar 4.10 terdapat label “Type” dan  Duration” dimana 

“Type” adalah event dan “Duration” adalah durasi terjadinya event terkait dalam 

satuan detik. 

 

Gambar 4. 13 Anotasi setelah penyesuaian 

Gambar 4.13 menunjukkan hasil penyesuaian durasi anotasi pada rekmana pasien 

028 dengan format start, end, dan label. Start adalah waktu anotasi yang telah 

disesuaikan dengan offset, end adalah start yang ditambah dengan durasi event, dan 
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label adalah indikasi event terkait. Format ini digunakan untuk mempermudah 

proses segmentasi sinyal dengan label apnea dan normal. 

 

Gambar 4. 14 sinyal pasien 027 setelah penyesuaian durasi 

Gambar 4.14 adalah sinyal pasien 027 yang telah disesuaikan offset nya. Dari 

gambar tersebut terlihat pada channel Flow, Sum, Abdomen, dan SpO2 akan adanya 

indikasi apnea dimana terjadi penurunan amplitudo pada channel Flow, Sum, dan 

Abdomen. Penurunan amplitudo pada ketiga channel ini juga disusul dengan 

penurunan saturasi oksigen pada channel SpO2. 
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Gambar 4. 15 Anotasi setelah penyesuaian untuk segmen sinyal 
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Gambar 4. 16 Sinyal yang telah disesuaikan untuk segmentasi 

Anotasi dalam format kemudian ditambahkan durasinya dengan mengurangi waktu 

start selama 20 detik dan menambahkan end selama 20 detik.  Gambar 4.11 

menunjukkan segmen waktu start dan end yang telah disesuaikan. Penambahan 

durasi 20 detik pada start dan end dilakukan untuk memastikan durasi minimal 

event sesuai dengan pedoman scoring apnea, yaitu 10 detik dalam segmen sinyal 

30 detik. Dengan mengurangi durasi awal dimulainya event dan menambahkan 
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akhir event selama 20 detik akan menghasilkan segmen sinyal dengan durasi event 

≥ 10 detik yang terjadi di awal maupun akhir segmen. 

4.3.1.2 Implementasi Prapemrosesan Data 

 

Gambar 4. 17 Fungsi Trim 

Tahap prapemrosesan diawali dengan memasukan durasi dari anotasi start dan end 

dengan label apnea dan normal pada fungsi trim seperti yang ada pada Gambar 

4.12. Fungsi ini akan secara otomatis melakukan pemotongan dan pemilihan 

channel Flow, Sum, abdomen, dan SpO2. Channel yang dipilih kemudian dipotong 

durasinya berdasarkan input start dan end pada parameter fungsi dengan 

.copy().pick((ch)).crop(tmin=start_time, tmax=end_time). Sinyal yang telah dipilih 

sesuai channel  yang dibutuhkan kemudian di-export menjadi 4 sinyal yang hanya 

berisi masing – masing channel. Khusus untuk sinyal SpO2 dan Flow sebelum 

proses exporting, perlu dilakukan normalisasi pada amplitudonya karena kedua 

saluran ini memiliki beberapa sample yang nilainya diatas nilai maksimum yang 

dapat diolah oleh library mne, yaitu nilai diatas 8 digit. Normalisasi dilakukan pada 

syntax kondisional dalam iterasi pengambilan channel yang dibutuhkan. 
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Gambar 4. 18 Fungsi penyatuan sinyal 

Masing – masing sinyal yang telah di-export berdasarkan channel dan durasi 

segmen nya kemudian disatukan kembali menjadi sinyal baru yang berisi keempat 

channel. Proses ini dilakukan karena nilai dari SpO2 dan Flow melebihi batas 

maksimum dari library mne yang menyebabkan error saat proses export untuk 

membuat sinyal yang sudah dipotong dilakukan. Penyatuan sinyal ini dilakukan 

sesuai urutan channel pada setiap iterasinya untuk memastikan keseragaman bentuk 

dan urutan channel yang digunakan. Sinyal yang telah disatukan kemudian di-

export ke google drive menjadi sinyal baru dengan format nama “(nomor 

pasien)(label)_(start)-(end).edf” dalam folder masing – masing label (apnea atau 

normal) untuk memastikan tidak ada sinyal yang tertimpa jika start dan end sama. 

Iterasi prapemrosesan data akan dilakukan untuk setiap segmen waktu pada masing 

– masing file dengan overlap 1 detik. Penggunaan overlap ini dilakukan untuk 

memastikan tidak ada informasi penting dari sinyal yang terlewat sekaligus untuk 

memastikan bahwa event apnea terjadi dengan durasi ≥ 10 detik. 

(a)  (b)  

Gambar 4. 19 (a) segmen normal dan (b) segmen apnea dengan channel Flow, Sum, Abdomen, SpO2 
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Seluruh data yang selesai disatukan di Google Drive kemudian disamakan 

jumlahnya dengan menghapus beberapa data dalam rentang segmen anotasi 

tertentu. Metode penghapusan data ini dipilih karena dalam satu segmen dapat 

dihasilkan lebih dari 20 data yang serupa dan dengan demikian informasi penting 

yang dimiliki data masih terpadat pada data lainnya. Penghapusan ini bertujuan 

untuk memastikan model mempelajari informasi pada sinyal apnea dan normal 

dengan jumlah yang sama atau dengan rasio 50:50. Data yang sudah disamakan 

jumlahnya dapat dimuat untuk dilanjutkan pada tahap prapemrosesan data 

selanjutnya. 

 

Gambar 4. 20 Fungsi untuk memuat dan normalisasi data 

Gambar 4.20 menunjukkan fungsi untuk memuat seluruh data sinyal yang telah 

dipilah channel nya dan dilakukan segmentasi. Fungsi ini menerapkan metode loop 

atau iterasi untuk memuat data .edf yang terdapat pada folder path Google Drive. 

Namun, setelah sinyal diekspor dan disimpan dalam format .edf, kemudian dimuat 

kembali menggunakan fungsi read_raw_edf, bentuk array menjadi 4 × 248. Hal ini 

disebabkan oleh penyesuaian internal saat proses penyimpanan dan pembacaan file 

EDF, seperti padding blok data, pembulatan durasi, atau penyesuaian frame agar 
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sesuai dengan standar format EDF. Proses ini menyebabkan jumlah titik waktu 

bertambah meskipun durasi yang dimaksud tetap sekitar 30 detik. 

File .edf yang sudah dimuat kemudian dinormalisasi dengan mengubah sinyal 

dengan nilai NaN atau tanpa nilai dengan 0 dan nilai positif tak terhingga dengan 1. 

Normalisasi dilanjutkan dengan mengubah seluruh amplitudon sinyal ke dalam 

rentang 0-1. Normalisasi atau penyeragaman nilai amplitudo ini dilakukan untuk 

memudahkan model untuk mempelajari pola sinyal sehingga model dapat lebih 

fokus dalam mengenali pola temporal dan spasial dari masing – masing channel, 

bukan perbedaan skala antar sinyal channel. 

Deep learning menginginkan bentuk sinyal masukan atau input (time_steps, 

feature) atau dalam konteks ekstraksi sinyal (time_steps, channel), sedangkan 

bentuk sinyal dari hasil pemuatan dan normalisasi adalah (channel, time_steps). 

Perbedaan ini mengharuskan data untuk diubah bentuknya (transpose). Pada 

Gambar 4.18 terdapat syntax data.T, yaitu syntax untuk mengubah bentuk data yang 

pada kasus kali ini berarti mengubah dari bentuk (channel, time_steps) menjadi 

(time_steps, channel). Bentuk dari data yang telah melalui prapemrosesan data 

adalah = (248, 4) di mana 248 merupakan jumlah langkah waktu (time steps) dan 4 

adalah jumlah channel sinyal yang dimiliki. 

Data yang sudah melalui diubah bentuknya kemudian diekstrasi fiturnya 

menggunakan FFT. FFT digunakan untuk mengekstraksi informasi spektral dari 

sinyal. Berdasarkan sinyal yang digunakan, bentuk awal setiap segmen adalah (4, 

248), yang berarti terdiri dari 4 channel dan 248 titik waktu. Sesuai yang telah 

dijelaskan sebelumnya, perubahan bentuk diperlukan untuk menunjang kebutuhan 

deep learning menjadi (248, 4).  

Pada tahap ini, setiap segmen data disimpan secara terpisah, tidak lagi digabung 

dalam satu array besar. Pendekatan ini dilakukan untuk mempermudah pengolahan 

dataset ke depannya, terutama dalam pelabelan dan validasi data. Perbandingan 

bentuk data hasil ekstraksi fitur FFT dan sinyal mentah dapat dilihat pada Tabel 4.9  

Tabel 4. 9 Perbandingan bentuk data FFT dan sinyal mentah 

No Fitur Bentuk 
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1 FFT (4, 248) 

2 Raw (4, 248) 

Setelah melalui proses ekstraksi fitur, maka dataset siap dilatih menggunakan 

model deep learning. Kedua kelas data yang sudah diproses tersebut akan disimpan 

pada dua folder berbeda. Pemisahan data ini bertujuan untuk mempermudah proses 

memuat data pada saat pelatihan model dilakukan. 

4.3.1.3 Implementasi Pembagian Dataset 

Terdapat dua skenario pembagian dataset yang telah dijelaskan pada tahap 

perencanaan. Setelah segmen-segmen data disimpan dalam dua folder terpisah dan 

jumlah data pada kedua kelas disamakan, kedua kelas data tersebut akan dibagi 

berdasarkan skenario menggunakan potongan kode pada Gambar 4.21.  

 

Gambar 4. 21 Pembagian dataset 

Pembagian dataset memanfaatkan library scikit-learn dengan fungsi 

train_test_split. Pada Gambar 4.21, data tersebut dibagi menjadi 70% data latih, 

20% data validasi, dan 10% data uji. Jika ingin membagi data menjadi 80% data 

latih, 10% data validasi, dan 10% data uji, masih bisa menggunakan fungsi yang 

sama. Pada X_temp dan y_temp, test_size diubah menjadi 0.8, lalu test_size pada 

X_test dan y_test diubah menjadi 1/2. Bentuk masukan dari deep learning adalah 

(batch_size, time_steps, feature) dimana bentuk sinyal yang digunakan akan 

otomatis berubah ke (3892, 248, 4) untuk skenario 1 dan (4448, 248, 4) untuk 

skenario 2 sesuai yang tertera pada Tabel 4.10. 

Tabel 4. 10 Jumlah data 

Nama Skenario 1 Skenario 2 

Data latih 3892 sampel (70%) 4448 sampel (80%) 
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Data validasi 1112 sampel (20%) 556 sampel (10%) 

Data tes 556 sampel (10%) 556 sampel (10%) 

Data latih nantinya akan digunakan untuk pelatihan model deep learning, data 

validasi akan bertindak sebagai fine-tuning pada model deep learning. Terakhir, 

data uji akan menguji model deep learning yang sudah dilatih, apakah model 

tersebut dapat mengklasifikasi data baru atau tidak. 

 

Gambar 4. 22 Fungsi Konversi CSV ke EDF 

Khusus untuk file dengan format .csv diperlukan tahap awal tambahan. Tahap awal 

ini berupa proses konversi dari file .csv ke .edf. Proses konversi dilakukan dengan 

pengecekan channel yang diperlukan. Jika di dalam dokumen .csv tidak terdapat 

channel yang dibutuhkan oleh model, maka proses konversi dihentikan. Dokumen 

.csv yang memiliki channel Flow, Sum, Abdomen, dan Spo2 kemudian diubah 

bentuknya ke (channel, time_steps) untuk menyesuaikan format dari library MNE. 

Data yang telah diubah bentuknya kemudian di-export menjadi file .edf dengan 

library MNE untuk selanjutnya dilakukan preprocessing yang sama seperti yang 

telah dijelaskan sebelumnya. Fungsi handling file .csv ini hanya digunakan untuk 

kebutuhan testing pada model yang sudah berada di tahap deployment dan tidak 

dilakukan pada fase training untuk menjaga konsistensi data latih model. 

4.3.1.5 Implementasi Model Deep Learning 

Implementasi dua jenis model, yaitu 1D CNN dan LSTM, akan dilakukan pada dua 

jenis data, sinyal mentah dan data yang sudah melalui data prapemrosesan dan 
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ekstraksi fitur. Seluruh hasil implementasi akan dibandingkan menggunakan metrik 

evaluasinya. 

4.3.1.5.1 Sinyal Mentah 

Pada data sinyal yang telah diproses, setiap segmen memiliki panjang 248 titik 

waktu dan terdiri dari 4 channel. Menyesuaikan dengan skenario pembagian data, 

input shape dari skenario 1 adalah (3892, 248, 4), yang berarti terdapat 3892 

segmen, masing-masing berdimensi 248 titik waktu × 4 channel. Skenario 2 

memiliki input shape (4448, 248, 4) yang berarti terdapat 4448 segmen, masing-

masing berdimensi 248 titik waktu × 4 channel. 

A. 1D CNN 

Tahap pertama adalah membandingkan metrik evaluasi sinyal mentah 

menggunakan pembagian dataset skenario 1 dan 2. Tabel 4.11 merupakan hasil 

perbandingan metrik evaluasi skenario 1 dan 2. 

Tabel 4. 11 Perbandingan metrik skenario 1 dan 2 1D CNN sinyal mentah 

Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score Epochs 

1 0.987 0.989 0.985 0.987 23 

2 0.895 0.874 0.924 0.898 9 

Pada Tabel 4.11, model 1D CNN dengan skenario 1 memiliki nilai metrik yang 

lebih tinggi pada semua aspeknya. Selanjutnya, dibandingkan antara confusion 

matrix dari kedua skenario. Pada Gambar 4.23 dimana 4.23 (a) adalah skenario 1 

dan 4.23 (b) adalah skenario 2.  
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(a)  (b)  

Gambar 4. 23 Perbandingan confusion matrix skenario 1 (a) dan skenario 2 (b) 1D CNN sinyal mentah 

Selain metrik evaluasi, grafik akurasi dan loss juga akan dibandingkan. Tujuannya 

adalah untuk melihat bagaimana performa model berkembang selama proses 

pelatihan pada masing - masing skenario pembagian dataset. Dengan 

membandingkan grafik tersebut, penulis akan mengetahui kestabilan proses 

pelatihan, potensi overfitting, serta efisiensi pembelajaran model.  

Gambar 4.24 (a) dan (b) merupakan perbandingan grafik akurasi pada kedua 

skenario pembagian dataset dengan sinyal mentah menggunakan arsitektur 1D 

CNN. 

(a)  (b)  

Gambar 4. 24 Perbandingan grafik akurasi skenario 1 (a) dan 2 (b) 1D CNN sinyal mentah 

Terdapat perbedaan antara kedua grafik akurasi. Grafik akurasi skenario 1 memiliki 

epoch yang lebih banyak dan stabil dibandingkan skenario 2. Gambar 4.25 

menunjukkan perbandingan Grafik loss dari skenario 1 dan 2. Grafik skenario 

kedua mengalami penurunan akurasi validasi, ini menandakan terjadinya overfitting 

pada epoch ke-5 pelatihan model. 
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(a)  (b)  

Gambar 4. 25 Perbandingan grafik loss skenario 1 (a) dan 2 (b) 1D CNN sinyal mentah 

Skenario 2 terhenti pada epoch ke-9 secara otomatis karena validation loss pada 

saat pelatihan tidak berkurang dalam 5 epochs. Penghentian ini dilakukan untuk 

mencegah overfitting, yaitu saat model mulai menghafal data training dan 

kehilangan kemampuan generalisasi. Skenario kedua menunjukkan tanda – tanda 

overfitting dimana grafik validasi akurasi mengalami penurunan disaat akurasi 

training meningkat. Hasil serupa juga terjadi pada grafik loss dimana loss pelatihan 

terus menurun tetapi loss validasi meningkat. Overfitting terjadi pada epoch ke-5, 

namun dengan patience=5 dari fungsi callback dan performa model yang tidak 

membaik, pelatihan dihentikan pada epoch ke-9. Penghentian pelatihan pada epoch 

ke-9 kurang efektif karena model telah mengalami overfitting sejak epoch ke-5. 

B. LSTM 

Pelatihan model LSTM dimulai setelah pelatihan 1D CNN selesai. Pelatihan model 

LSTM ini masih menggunakan data mentah yang telah dinormalisasi dan tanpa 

ekstraksi fitur menggunakan FFT. Model LSTM dilatih melalui skenario yang sama 

dengan model 1D CNN. Tabel 4.12 membandingkan metrik hasil pelatihan model 

LSTM dengan skenario 1 dan 2. 

Tabel 4. 12 Perbandingan metrik skenario 1 dan 2 LSTM sinyal mentah 

Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score Epochs 

1 0.911 0.910 0.92 0.92 23 

2 0.885 0.946 0.817 0.876 14 
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Dari Tabel 4.12, dapat dilihat bahwa pelatihan model LSTM dengan skenario 1 

menghasilkan metrik yang lebih baik dibandingkan model LSTM dengan metrik 

dari skenario 2. Skenario 1 memiliki nilai metrik yang lebih tinggi hampir diseluruh 

metrik kecuali presisi. Skenario 2 mendapat nilai presisi lebih tinggi dari skenario 

1 tepatnya di angka 0.946 atau 94.6%.  

(a)  (b)  

Gambar 4. 26 Perbandingan confusion matrix skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM sinyal mentah 

Perbandingan confusion matrix dapat dilihat pada Gambar 4.26. Gambar 4.26 (a) 

merupakan confusion matrix dari skenario 1 model LSTM dan Gambar 4.26 (b) 

merupakan confusion matrix dari skenario 2 model LSTM dimana jumlah data latih 

lebih banyak 556 data dibandingkan skenario 1. 

(a)  (b)  

Gambar 4. 27 Perbandingan grafik kurasi skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM sinyal mentah 

Gambar 4.27 merupakan perbandingan grafik akurasi kedua skenario. Hasil 

pelatihan kedua skenario memiliki grafik dengan banyak spike atau lonjakan. Spike 

ini menunjukkan bahwa proses pelatihan mengalami overfitting dan underfitting. 

Spike ini terjadi ketika model masih dalam tahap belajar dan terlalu mencoba 

menyesuaikan bobot secara optimal terhadap pola data. 
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(a)  (b)  

Gambar 4. 28 Perbandingan grafik loss skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM sinyal mentah 

Gambar 4.28 menunjukkan perbandingan grafik loss dari kedua skenario. Selaras 

dengan grafik akurasi, dalam kedua grafik loss terdapat spike yang merefleksikan 

ketidakstabilan selama proses pelatihan model. Spike tersebut menunjukkan bahwa 

model mengalami model masih belum stabil dan mengalami overfitting pada 

beberapa epoch. Pola ini sejalan dengan grafik akurasi yang juga tidak stabil, terjadi 

penurunan performa pada epoch awal menandakan adanya underfitting pada epoch 

awal dan spike yang menandakan overfitting. 

4.3.1.5.2 Sinyal Dengan Ekstraksi Fitur FFT 

Data sinyal yang telah dilakukan ekstraksi fitur menggunakan FFT memiliki titik 

poin yang sama dengan sinyal mentah, yaitu (4, 248). Data ini akan digunakan 

untuk melatih model 1D CNN dan LSTM dengan arsitektur dan skenario yang sama 

dengan data sinyal mentah. Metrik dari hasil pelatihan juga akan dibandingkan 

untuk masing – masing skenarionya. 

A. 1D CNN 

Tahap pertama adalah membandingkan metrik evaluasi sinyal FFT menggunakan 

pembagian dataset skenario 1 dan 2. Tabel 4.13 merupakan hasil perbandingan 

metrik evaluasi skenario 1 dan 2. 

Tabel 4. 13 Perbandingan metrik skenario 1 dan 2 1D CNN FFT 

Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score Epochs 

1 0.913 0.909 0.919 0.914 10 
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2 0.895 0.874 0.924 0.898 12 

Skenario 1 mendapat nilai metrik yang lebih tinggi dibandingkan metrik skenario 2 

kecuali pada metrik recall. Metrik recall yang lebih tinggi pada skenario 2 

menunjukkan bahwa model dalam skenario 2 memiliki kemampuan yang lebih baik 

dalam mengenali semua kasus positif. Model dengan skenario 2 dapat dikatakan 

lebih sensitif meskipun performa keseluruhannya tidak sebaik skenario 1 

berdasarkan metrik lain seperti akurasi, presisi, dan F1 score.  

(a)  (b)  

Gambar 4. 29 Perbandingan confusion matrix skenario 1 (a) dan 2 (b) 1D CNN FFT 

Kemudian confusion matrix dari kedua skenario dibandingkan pada Gambar 4.29. 

Skenario 1 ditunjukkan pada Gambar 4.29 (a) dan skenario 2 ditunjukkan pada 

Gambar 4.29 (b). 

(a)  (b)  

Gambar 4. 30 Perbandingan grafik akurasi skenario 1 (a) dan 2 (b) 1D CNN FFT 

Gambar 4.30 memperlihatkan perbandingan grafik akurasi antara kedua skenario. 

Meskipun bentuk grafiknya serupa, skenario kedua memiliki satu epoch lebih 

panjang dibandingkan skenario pertama. Kedua pelatihan terhenti lebih awal akibat 
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mekanisme regulasi, yang mengindikasikan bahwa proses pelatihan berpotensi 

mengalami peningkatan performa lebih lanjut, meskipun secara terbatas. 

(a)  (b)  

Gambar 4. 31 Perbandingan grafik loss skenario 1 (a) dan 2 (b) 1D CNN FFT 

Gambar 4.31 memperlihatkan perbandingan grafik loss antara kedua skenario 

pelatihan model. Selaras dengan grafik akurasi, kedua skenario memiliki grafik 

yang serupa. Grafik validasi pada kedua skenario mengalami penurunan performa 

yang menjadi tanda model mengalami overfitting yang signifikan pada epoch ke-3. 

B. LSTM 

Implementasi model LSTM dengan sinyal yang telah diekstraksi fitur 

menggunakan FFT akan dilakukan serupa dengan model 1D CNN. Tabel 4.14 

memperlihatkan perbandingan metrik dari kedua skenario pelatihan. 

Tabel 4. 14 Perbandingan metrik skenario 1 dan 2 LSTM FFT 

Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score Epochs 

1 0.888 0.877 0.902 0.890 27 

2 0.895 0.877 0.921 0.898 29 

Tabel 4.14 menunjukkan perbandingan metrik kedua skenario. Skenario kedua 

menunjukkan performa yang lebih baik secara keseluruhan, khususnya dalam recall 

dan F1-score. Kedua skenario pelatihan memiliki hasil yang serupa tanpa ada 

perbedaan nilai yang signifikan. 
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(a)  (b)  

Gambar 4. 32 Perbandingan confusion matrix skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM FFT 

Gambar 4.32 memperlihatkan perbandingan kedua skenario. Skenario 1 

ditunjukkan oleh gambar 4.32 (a), sementara skenario 2 ditunjukkan oleh Gambar 

4.32 (b). 

(a)  (b)  

Gambar 4. 33 Perbandingan grafik akurasi skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM FFT 

Gambar 4.33 menunjukkan perbedaan grafik akurasi kedua skenario. Kedua 

skenario memiliki grafik yang serupa dengan perbedaan paling besar adalah pada 

jumlah epoch yang dicapai. Skenario 2 mampu mencapai epoch ke-29 walaupun 

terhenti pada epoch ini juga. Kestabilan grafik di akhir pelatihan juga 

mengindikasikan bahwa model telah mencapai titik konvergensi meskipun masih 

menyisakan potensi perbaikan performa. 
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(a)  (b)  

Gambar 4. 34 Perbandingan grafik loss skenario 1 (a) dan 2 (b) LSTM FFT 

Gambar 4.34 memperlihatkan perbedaan grafik loss antara skenario 1 dan 2. Grafik 

skenario 1 memiliki spike yang cukup signifikan pada akhir epoch. Spike ini 

menjadi indikasi adanya overfitting diakhir epoch, di mana model terlalu 

menyesuaikan diri terhadap data pelatihan. 

4.3.1.6 Implementasi API 

Tahap implementasi API dimulai dengan membuat API contract yang berisi desain 

metode API yang digunakan meliputi endpoint, payload, method, dan response.  

Pada Tabel 4.x terdapat “POST” yang merupakan metode yang digunakan untuk 

mengirim data pada API. “/detect/apnea_edf” dan “/detect/apnea_csv” merupakan 

endpoint atau titik akhir yang dituju pada domain untuk melakukan deteksi 

menggunakan model yang telah dilatih. Pembuatan 2 endpoint yang berbeda untuk 

2 jenis file (.edf dan .csv) dilakukan untuk memudahkan proses pembuatan, 

debugging, dan perawatan API. 

Tabel 4. 15 API documentation 

Endpoint 

[POST] /detect/apnea_edf 

[POST] /detect/apnea_csv 

HTTP 

Content-Type: multipart/form-data 

Authorization: Bearer <token> 
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Key Type Required Description 

File EDF/CSV Yes 
File sinyal rekaman 

pasien 

modelType String Yes CNN atau LSTM 

Untuk menggunakan kedua endpoint, diperlukan file .csv atau .edf dari rekaman 

sinyal pasien sebagai masukan atau input file. Perbedaan diantara kedua endpoint 

ini hanya pada input file. Endpoint edf memerlukan file .edf dan endpoint csv 

memerlukan file .csv sebagai input file. 

 

Gambar 4. 35 Response API 

Gambar 4.35 adalah respons yang akan dikembalikan kepada pengguna setelah 

berhasil melakukan deteksi apnea. Apnea_count adalah jumlah segmen pada sinyal 

pasien yang terindikasi apnea dengan format angka atau integer. Lowest_spo2 

adalah nilai SpO2 terendah pada segmen sinyal yang terindikasi apnea dalam 120 

menit. Lowest_spo2_visual adalah visualisasi dari segmen dengan tingkat saturasi 

oksigen terendah yang terindikasi apnea. 

Nilai lowest_spo2 didapatkan dari nilai dari titik waktu yang ada dalam segmen 

terindikasi apnea. Nilai ini akan dibandingkan dengan nilai pada segmen apnea 

lainnya dan nilai akan disimpan sebagai lowest_spo2 serta start_time akan disimpan 

untuk divisualisasikan. Visualisasi diambil dari segmen dengan saturasi oksigen 

terendah dan visualisasi akan disimpan sebagai citra menggunakan pustaka 

matplotlib.pyplot dengan format .jpg. Citra yang telah disimpan kemudian diubah 

bentuknya menjadi base64 sebelum dikembalikan pada pengguna untuk 

mempermudah proses pengiriman data.  
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4.4 Pengujian 

Pengujian merupakan tahap akhir dalam proses pengembangan sistem yang 

bertujuan untuk mengevaluasi apakah sistem telah berfungsi sesuai dengan 

kebutuhan dan tujuan yang telah ditentukan. Pengujian dilakukan untuk 

mengidentifikasi kesalahan, mengevaluasi performa, serta memastikan bahwa 

sistem dapat berjalan dengan baik. Terdapat dua aspek penting dalam pengujian ini, 

yaitu pengujian model dan pengujian aplikasi web. 

4.4.1 Deskripsi Pengujian 

Deskripsi pengujian merupakan penjelasan dari metode yang digunakan dalam 

pengujian. Pengujian model dan pengujian API memiliki deskripsi secara terpisah. 

4.4.1.1 Deskripsi Pengujian Model 

Model dalam penelitian ini dilatih dengan ukuran segmen 30 detik. Namun, dalam 

praktik medis, pemantauan apnea dilakukan dalam waktu minimal 90-120 menit 

dalam satu rekaman pasien. Oleh karena itu, pada tahap pengujian model, penulis 

melakukan evaluasi terhadap kemampuan model dalam mendeteksi event apnea 

pada sinyal pernapasan selama 120 menit. 

4.4.1.2 Deskripsi Pengujian Black Box 

Black box testing adalah teknik pengujian perangkat lunak yang digunakan untuk 

menentukan fungsionalitas suatu aplikasi. Fokus utama dari pengujian ini adalah 

pada input yang tersedia untuk aplikasi dan output yang diharapkan untuk setiap 

nilai input. Nama "black box" digunakan karena dalam pengujian ini, penguji tidak 

perlu mengetahui implementasi kode internal dari aplikasi. Pengujian ini 

menangani baik input yang valid maupun tidak valid sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. Dalam penelitian ini, penulis akan melakukan pengujian black box 

secara mandiri. 

4.4.1.3 Deskripsi User Acceptance Test (UAT) 

UAT dilakukan oleh klien atau pengguna akhir. Tujuan utama dari pengujian ini 

adalah untuk memastikan bahwa sistem berfungsi sesuai dengan kebutuhan yang 
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telah disepakati serta untuk menilai manfaatnya bagi pengguna sebelum diterapkan 

dalam lingkungan operasional (Gordon, S et al., 2022 & Yakub, H et al., 2024). 

Maka dari itu, UAT akan dilakukan oleh tenaga medis dari IMERI UI. 

4.4.2 Prosedur Pengujian 

4.4.2.1 Prosedur Pengujian Model 

Penulis akan memilih sinyal rekaman milik pasien yang terindikasi apnea. Sinyal – 

sinyal milik pasien akan diuji dengan model 1D CNN dan LSTM dari skenario 1. 

Skenario 1 dipilih karena metrik hasil dari pelatihan model menunjukkan nilai yang 

yang lebih tinggi hampir di pada semua model kecuali LSTM dengan sinyal FFT. 

Meskipun  model LSTM dengan skenario 1 pada sinyal hasil ekstraksi 

menggunakan FFT nilai metriknya lebih rendah, perbedaannya tidak signifikan. 

Oleh karena itu, skenario 1 tetap dipertimbangkan sebagai konfigurasi utama 

Seluruh data yang digunakan pada pengujian merupakan raw data signal yang sudah 

melalui prapemrosesan data dan ekstraksi fitur. Pengujian model juga dilakukan 

dengan data publik dari Physionet yang memiliki channel alternatif selain untuk 

menggantikan channel flow, dan sum untuk menguji performa model secara lebih 

lanjut. Tabel 4.X menunjukkan hasil pengujian model. 

Tabel 4. 16 Format pengujian model 

Subjek Ukuran File Jumlah Apnea Durasi Deteksi 

(Detik) 

1D CNN 

ucddb021 34 MB - - 

ucddb027 33 MB - - 

ucddb028 27 MB - - 

sdb3 315 MB - - 
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Tabel 4.16 merupakan format untuk pengujian model. Format ini diisi dengan nama 

model yang digunakan, jumlah segmen yang terindikasi apnea, dan durasi yang 

dibutuhkan untuk mendeteksi sinyal. Subjek ucddb merupakan subjek anonim dari 

St. Vincent's University Hospital pada database Physionet, sumber yang sama 

dengan data yang digunakan untuk melatih model. Sementara itu, subjek sdb3 

merupakan satu – satunya subjek yang dari sumber yang berbeda. Rekaman subjek 

sdb3 digunakan karena memiliki channel thermistor sebagai pengganti flow dan 

thorax sebagai pengganti sum. 

4.4.2.2 Presedur Pengujian Black Box 

Prosedur pengujian adalah langkah–langkah untuk pengujian aplikasi yang 

dilakukan di lingkungan pengembangan. Pengujian black box dilakukan 

berdasarkan aspek kesesuaian jalannya fungsi dengan alur bisnis yang diinginkan 

pengguna. Fokus dari pengujian ini adalah menguji endpoint model yang terdapat 

pada API. Pengujian ini hanya dilakukan oleh penulis menggunakan aplikasi 

Postman. 

Tabel 4. 17 Format pengujian black box 

Test ID Endpoint Input 
Output yang 

diharapkan 

TC01 /detect/apnea_csv 
Valid CSV + 

modelType = CNN 

200 OK, JSON dengan 

apnea_count, 

lowest_spo2, dan base64 

image 

TC02 /detect/apnea_csv 

Valid CSV + 

ModelType = 

LSTM 

TC03 /detect/apnea_edf 
Valid EDF + 

modelType = CNN 

TC04 /detect/apnea_edf 

Valid EDF + 

ModelType = 

LSTM 
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TC05 

/detect/apnea_edf 

/detect/apnea_csv 

 

 

Missing file 

400 Bad Request, JSON 

error: "No file part in 

request" 

TC06 Missing modelType 

400 Bad Request, JSON 

error: "Model cannot be 

empty" 

TC07 

File yang tidak 

didukung. (contoh: 

.txt) 

400 Bad Request, JSON 

error: "File Not 

Supported" 

TC08 

Valid EDF file 

tanpa terindikasi 

apnea 
 

200 OK, apnea_count = 0, 

SpO2 visual 

TC09 
Valid EDF file, tapi 

durasi < 120 menit 
 

400 Bad Request, JSON 

error “duration is too 

short” 

TC10 

Error dari server 

saat melakukan 

deteksi. 

500 Internal Server 

Error, JSON error 

message 

 

4.4.2.3 Prosedur User Acceptance Test (UAT) 

User Acceptance Test dilakukan oleh dokter spesialis neurologi dari IMERI UI 

guna memastikan bahwa model deteksi apnea tidur yang dikembangkan telah 

sesuai dengan pedoman klinis yang berlaku. Pengujian ini bertujuan untuk menilai 

apakah model mampu mengidentifikasi kejadian apnea secara akurat berdasarkan 

data sinyal fisiologis pasien. UAT ini terbagi menjadi dua bagian, yaitu pengujian 

terhadap aplikasi web dan terhadap model deteksi apnea itu sendiri. Namun, dalam 

penelitian ini hanya bagian model yang dibahas dan dianalisis lebih lanjut. 
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Sementara itu, aspek pengujian aplikasi web akan dijelaskan secara terpisah dalam 

penelitian lain yang berada di bawah judul besar yang sama. UAT dilakukan secara 

langsung pada aplikasi web. 

Tabel 4. 18 Format UAT 

No Pertanyaan Evaluasi Opsi jawaban 

1 Apakah Anda berhasil mendeteksi obstructive 

sleep apnea? 

Ya / Tidak 

2 Apakah hasil deteksi sesuai dengan kriteria 

obstructive sleep apnea? 

Ya / Tidak 

3 Apakah output deteksi mudah dipahami? 1 / 2 / 3 / 4 /5 

(1 = sulit, 5 = sangat 

mudah) 

4 Apakah data yang digunakan untuk melatih 

AI valid? 

Ya / Tidak 

Saran dan Kritik untuk pengembangan model/AI lebih lanjut 

 

 

4.4.3 Hasil Pengujian 

Data hasil pengujian merupakan hasil dari proses pengujian yang dilakukan 

terhadap model dan aplikasi web yang akan dikembangkan. Data ini berperan 

penting sebagai dasar dalam menilai performa sistem secara keseluruhan, baik dari 

sisi akurasi model klasifikasi maupun dari sisi fungsionalitas API. 

4.4.3.1 Hasil Pengujian Model 

Pengujian model dilakukan secara mandiri dengan membandingkan hasil uji model 

CNN dan LSTM. Pengujian juga dilakukan pada data sinyal pernapasan dari CAP 

Database Physionet untuk memperoleh gamabaran performa model dalam 
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mendeteksi sleep apnea secara nyata pada beragam karakteristik data. Seluruh 

sinyal yang diuji coba merupakan sinyal yang bersih atau bebas dari noise. 

Tabel 4. 19 Hasil pengujian model 

Subjek Ukuran File Jumlah Apnea Durasi Deteksi 

1D CNN 

ucddb021 34 MB 39 25 detik 

ucddb027 33 MB 186 24 detik 

ucddb028 27 MB 173 24 detik 

sdb3 315 MB 230 35 detik 

LSTM 

ucddb021 34 MB 240 29  detik 

ucddb027 33 MB 240 26 detik 

ucddb028 27 MB 240 26 detik 

sdb3 315 MB 240 1 menit 28 detik 

1D CNN FFT 

ucddb021 34 MB 39 24 detik 

ucddb027 33 MB 90 24 detik 

ucddb028 27 MB 138 22 detik 

sdb3 315 MB 239 30 detik 

LSTM FFT 

ucddb021 34 MB 14 28 detik 

ucddb027 33 MB 93 27 detik 
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ucddb028 27 MB 123 24  detik 

sdb3 315 MB 0 1 menit 27 detik 

Pengujian dilakukan untuk membandingkan performa empat jenis model: 1D CNN, 

LSTM, 1D CNN dengan FFT, dan LSTM dengan FFT, terhadap beberapa file 

sinyal tidur. Setiap model diuji terhadap file berdurasi 120 menit, yang dibagi 

menjadi 240 segmen berdurasi 30 detik untuk mendeteksi episode apnea. Hasil 

menunjukkan bahwa model 1D CNN dan 1D CNN dengan FFT memiliki waktu 

proses tercepat dan deteksi yang konsisten tinggi, terutama pada file seperti 

ucddb027 dan ucddb028, yang mencatat lebih dari 170 segmen apnea terdeteksi 

dari total 240 segmen. Angka ini mengindikasikan bahwa lebih dari 70% periode 

tidur menunjukkan indikasi apnea, yang cukup mengkhawatirkan (concerning) dari 

sisi medis. Sebaliknya, model LSTM dan LSTM dengan FFT menunjukkan 

performa yang tidak stabil dengan waktu proses yang jauh lebih lama dan jumlah 

deteksi yang rendah, bahkan hingga nol pada file sdb3. Hasil pengujian ini dapat 

berubah tergantung performa perangkat keras yang digunakan. 

Perlu dicatat bahwa file sdb3 memiliki ukuran data yang jauh lebih besar dan 

sampling rate 64 Hz pada channel termistor, thorax, dan abdomen serta 1Hz pada 

SpO2. Channel termistor dan thorax digunakan sebagai channel alternatif yang 

masih memiliki hubungan dengan channel flow dan sum. Perbedaan sampling rate 

ini diperlukan penyesuaian sampling rate ke 8 Hz agar dapat diproses secara optimal 

oleh model berbasis CNN. Tanpa penyesuaian ini, hasil deteksi dapat menjadi tidak 

akurat atau gagal. Secara umum, model 1D CNN menunjukkan keunggulan dalam 

efisiensi waktu dan kestabilan deteksi, menjadikannya lebih layak untuk 

implementasi berskala besar. Pendekatan segmentasi 30 detik per 120 menit ini 

efektif dalam mengukur seberapa sering apnea terjadi selama tidur, dan hasil deteksi 

dengan jumlah segmen apnea di atas 100 menunjukkan indikasi klinis sleep apnea 

berat yang perlu ditindaklanjuti secara medis. 

4.4.3.2 Hasil Pengujian Black Box 

Pengujian black box dilakukan dengan membandingkan output yang diharapkan 

dengan output hasil pengujian. Jika output hasil pengujian sesuai dengan output 
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yang diharapkan, maka API dianggap telah berfungsi dengan baik. Sebaliknya, jika 

output tidak sesuai dengan yang diharapkan, API perlu diperbaiki agar dapat 

berfungsi dengan baik. 

Tabel 4. 20 Hasil pengujian black box 

Test 

ID 
Expected Output Output Status 

TC01 

200 OK, JSON dengan 

apnea_count, lowest_spo2, 

dan base64 image 

200 OK, JSON dengan 

apnea_count, lowest_spo2, 

dan base64 image 

Passed 

TC02 Passed 

TC03 Passed 

TC04 Passed 

TC05 

400 Bad Request, JSON 

error: "No file part in 

request" 

400 Bad Request, JSON 

error: "No file part in 

request" 

Passed 

TC06 

400 Bad Request, JSON 

error: "Model cannot be 

empty" 

400 Bad Request, JSON 

error: "Model cannot be 

empty" 

Passed 

TC07 
400 Bad Request, JSON 

error: "File Not Supported" 

400 Bad Request, JSON 

error: "File Not Supported" 

Passed 

TC08 
200 OK, apnea_count = 0, 

SpO2 visual 

200 OK, apnea_count = 0, 

SpO2 visual 

Passed 

TC09 
400 Bad Request, JSON 

error “duration is too short” 

400 Bad Request, JSON 

error “duration is too short” 

Passed 

TC10 
500 Internal Server Error, 

JSON error message 

500 Internal Server Error, 

JSON error message 

Passed 
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Dari seluruh 10 test case yang dilakukan, semuanya dinyatakan passed. Hal ini 

menunjukkan bahwa endpoint berfungsi dengan baik dan tangguh dalam 

menangani berbagai jenis input, baik valid maupun invalid. 

4.4.3.3 Hasil Pengujian User Acceptance Test (UAT) 

UAT dilakukan oleh dokter IMERI UI dari departemen neurologi RSCM – FKUI. 

Pengujian dilakukan pada lingkungan produksi situs web SleepWell, situs web di 

mana model di-deploy. Hasil UAT dapat dilihat pada Tabel 4.21 

Tabel 4. 21 Hasil UAT 

No Pertanyaan Jawaban 

1 Apakah Anda berhasil mendeteksi obstructive 

sleep apnea? 

Ya 

2 Apakah hasil deteksi sesuai dengan kriteria 

obstructive sleep apnea? 

Ya 

3 Apakah output deteksi mudah dipahami? 4 

4 Apakah data yang digunakan untuk melatih 

AI valid? 

Ya 

Saran dan Kritik untuk pengembangan model/AI lebih lanjut 

Saat ini sudah sangat baik 

Karena UAT hanya dilakukan oleh satu dokter, maka persentase keberhasilan pada 

UAT ini dapat dihitung dengan rumus berikut : 

𝑃𝑒𝑟𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 𝑘𝑒𝑏𝑒𝑟ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙𝑎𝑛 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ "𝑌𝑎"

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑎𝑛𝑦𝑎𝑎𝑛
 × 100% 

Khusus untuk pertanyaan evaluasi nomor 3, karena jawaban berbentuk angka, maka 

peneysuaian perlu dilakukan. Jawaban “Ya” dan “Tidak” bersifat biner atau dapat 

dikonversi menjadi 1 dan 0. Angka 5 sendiri merupakan nilai maksimum yang dapat 

diberikan dan apabila nilai maksimumnya dibandingkan, maka 4/5 × 1 = 0,8. 
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𝑃𝑒𝑟𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠𝑒 𝑘𝑒𝑏𝑒𝑟ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙𝑎𝑛 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 =  
(3 + 0,8)

4
 × 100% 

Dari hasil penyesuaian dan perhitungan persentase keberhasilan model, didapatkan 

angka 95% sebagai nilai keberhasilan model. 

4.4.4 Analisis Data 

Analisis data pada pengujian ini meliuti aspek kinerja model dan API. Model akan 

dianalisis berdasarkan hasil UAT yang telah dilakukan oleh dokter spesialis 

neurologi IMERI UI dan hasil pelatihan model. Aspek API akan dianalisis 

berdasarkan hasil pengujian black box. 

4.4.4.1 Analisis Data Model 

Pada tahap implementasi, perbandingan model yang dilatih menggunakan data 

sinyal mentah dan data yang melalui ekstraksi fitur dengan dua skenario berbeda 

telah dilakukan. Dari hasil pengujian yang hanya menggunakan skenario 1, jumlah 

deteksi apnea yang melebihi 100 segmen pada beberapa kombinasi model dan data 

dapat dikategorikan cukup mengkhawatirkan dan menunjukkan potensi adanya 

gangguan tidur serius. Misalnya, pada file sdb3 yang berukuran 315 MB, model 1D 

CNN mendeteksi 230 segmen apnea, dan CNN+FFT mendeteksi 239 segmen, 

sementara cukup bervariasi, dengan CNN dan CNN dengan FFT mendeteksi antara 

39 hingga 186 segmen apnea, sedangkan model LSTM dengan FFT menunjukkan 

jumlah deteksi yang lebih rendah dan cenderung lebih realistis, yakni 14, 93, dan 

123 segmen untuk file ucddb021, ucddb027, dan ucddb028 secara berturut-turut. 

Secara umum, model CNN dan CNN dengan FFT menunjukkan konsistensi dalam 

performa dan waktu inferensi yang relatif cepat, dengan CNN yang dipadukan 

dengan FFT sedikit lebih efisien dibanding CNN biasa, rata-rata waktu inferensi 

22–35 detik per file. Di sisi lain, model LSTM memerlukan waktu inferensi lebih 

lama, berkisar antara 26 detik hingga 1 menit 28 detik, dengan hasil deteksi yang 

sangat bervariasi terutama pada file besar seperti sdb3. Hal ini mengindikasikan 

keterbatasan LSTM dalam menghadapi data berdimensi besar atau kompleksitas 

temporal tinggi tanpa penyesuaian khusus. Model LSTM dengan FFT menunjukkan 
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waktu inferensi serupa dengan LSTM, namun hasil deteksinya cenderung lebih 

selektif dan realistis, terutama pada file-file kecil dan sedang, walaupun gagal 

mendeteksi apnea pada file sdb3. 

Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun LSTM unggul dalam memahami pola 

urutan waktu secara mendalam, arsitektur CNN dan CNN dengan FFT lebih andal 

dalam hal kecepatan dan kestabilan deteksi untuk data uji dengan berbagai ukuran. 

Transformasi FFT secara umum tidak memperburuk kinerja waktu inferensi dan 

justru membantu mereduksi noise pada sinyal, meningkatkan kualitas deteksi. Di 

sisi lain, model LSTM dengan FFT memberikan hasil deteksi yang tampak paling 

realistis dan sesuai dengan konteks klinis, karena jumlah deteksi apnea yang tidak 

berlebihan dan lebih selektif, sesuai dengan pola gangguan pernapasan tidur seperti 

hypopnea yang lebih dominan daripada apnea penuh. Oleh karena itu, arsitektur 

CNN dengan FFT dan LSTM dengan FFT sama-sama memiliki kelebihan masing-

masing; CNN dengan FFT lebih cocok untuk implementasi real-time dengan 

keterbatasan sumber daya, sementara LSTM dengan FFT lebih tepat untuk aplikasi 

klinis yang mengutamakan akurasi temporal dan interpretabilitas data. Evaluasi 

lanjutan terhadap metrik presisi, recall, dan validasi klinis tetap diperlukan untuk 

memastikan kesiapan sistem deteksi apnea ini dalam penggunaan nyata.. 

4.4.4.2 Analisis Data API 

Pengujian black box yang telah dilakukan menunjukkan bahwa seluruh test case 

dinyatakan lolos uji, menandakan bahwa API deteksi sleep apnea bekerja dengan 

baik tanpa ditemukan kesalahan atau bug. Hasil ini mengindikasikan bahwa validasi 

input telah diterapkan secara tepat, baik untuk parameter file, model, maupun 

struktur data yang dikirim. Selain itu, API juga mampu menangani berbagai 

skenario, termasuk kasus batas minimal durasi sinyal dan input tidak valid, serta 

memberikan respons yang sesuai seperti kode status HTTP 400 untuk kesalahan 

input dan 500 untuk kesalahan server internal. 

Fleksibilitas API dalam menangani dua jenis model (CNN dan LSTM) 

menunjukkan bahwa arsitektur sistem cukup terbuka untuk pengembangan lebih 

lanjut menggunakan pendekatan model lain. Dari sisi fungsionalitas, API ini sudah 

menunjukkan kesiapan untuk digunakan dalam skala yang lebih luas, seperti 
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integrasi ke dalam sistem rumah sakit, aplikasi klinis, atau platform monitoring 

pasien. Namun demikian, meskipun pengujian black box ini telah membuktikan 

keandalan fungsional API, pendekatan ini tidak menguji efisiensi logika internal, 

konsumsi sumber daya, atau struktur kode. Oleh karena itu, disarankan untuk 

melakukan pengujian lanjutan seperti white-box testing, load testing, dan profiling 

performa sebelum diimplementasikan dalam skala besar.
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Model deep learning berbasis 1D CNN dan LSTM yang dikembangkan dalam 

penelitian ini menunjukkan performa yang bervariasi tergantung pada jenis data 

input dan arsitektur yang digunakan. Setelah dilakukan pengujian terhadap data 

sinyal pernapasan dari beberapa rekaman EDF dengan ukuran dan kompleksitas 

berbeda, ditemukan bahwa model LSTM yang dikombinasikan dengan ekstraksi 

fitur menggunakan Fast Fourier Transform (FFT) menghasilkan deteksi yang 

paling realistis dan tidak berlebihan. Sebagai contoh, pada file sdb3 yang memiliki 

ukuran besar (315 MB), LSTM dengan FFT hanya mendeteksi 0 segmen apnea, 

sedangkan model CNN dan CNN dengan FFT mendeteksi hingga 230 dan 239 

segmen apnea secara berurutan, yang mengindikasikan kemungkinan false positive 

tinggi. Sebaliknya, LSTM dengan FFT cenderung lebih konservatif dan tampak 

selaras dengan estimasi klinis yang masuk akal. 

Dari sisi performa, model CNN dan CNN+FFT menunjukkan kecepatan yang 

tinggi, rata-rata 22–30 detik per file, dan konsistensi hasil pada data berukuran kecil. 

Namun, model LSTM, meskipun lebih lambat (hingga 1 menit 28 detik), memiliki 

sensitivitas temporal yang lebih baik dalam kasus tertentu dan performa yang lebih 

stabil saat dioptimalkan dengan transformasi FFT. Oleh karena itu, dapat 

disimpulkan bahwa arsitektur LSTM dan FFT menjadi kandidat terbaik dalam hal 

keseimbangan antara keakuratan dan realisme deteksi untuk implementasi awal 

sistem pendeteksi apnea berbasis sinyal pernapasan. Meski begitu, sistem ini 

bersifat pendukung dan belum dapat dijadikan alat diagnosis utama. Evaluasi dan 

verifikasi lebih lanjut oleh tenaga medis profesional tetap diperlukan untuk 

penentuan diagnosis yang valid dan menyeluruh. 
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5.2 Saran 

Beberapa rekomendasi untuk pengembangan penelitian di masa mendatang 

meliputi: 

• Peningkatan variasi data pelatihan. Untuk meningkatkan generalisasi 

model, disarankan agar penelitian selanjutnya menggunakan lebih banyak 

variasi data sinyal pernapasan dari berbagai subjek, usia, dan kondisi klinis. 

Hal ini penting agar model dapat mengenali pola apnea dengan lebih akurat 

pada populasi yang lebih luas.. 

• Ekseplorasi arsitektur hybrid. Hasil menunjukkan bahwa LSTM dengan 

ekstraksi fitur FFT memberikan hasil deteksi yang lebih realistis dan stabil. 

Oleh karena itu, penggabungan arsitektur CNN dan LSTM (hybrid CNN-

LSTM) dapat dieksplorasi untuk memanfaatkan kekuatan keduanya, yaitu 

kemampuan spasial CNN dan temporal LSTM. 

• Penambahan channel. Penelitian ini masih terbatas pada beberapa channel 

seperti flow, sum, abdomen, dan SpO2. Untuk meningkatkan akurasi 

deteksi, saran ke depan adalah menambahkan kanal seperti ribcage dan 

pulse rate selama channel tersedia dan relevan. 

• Implementasi model ke dalam sistem yang dapat digunakan secara real-time 

atau semi-real-time, seperti perangkat wearable, dapat menjadi langkah 

lanjutan. Namun, perlu diperhatikan efisiensi komputasi dan optimasi 

kecepatan inferensi. 

• Pengujian menggunakan sinyal yang memiliki noise. Pengujian ini dapat 

dilakukan untuk memastikan dan menguji kemampuan model dalam 

melakukan klasifikasi. 
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LAMPIRAN 
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Lampiran 2 Form UAT (1) 
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Lampiran 3 Form UAT (2) 
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Lampiran 4 Form UAT (3) 
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Lampiran 5 Form UAT (4) 
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Lampiran 6 Form UAT (5) 

 


