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PREDIKSI DURASI RAWAT INAP PASIEN

ICU MENGGUNAKAN DEEP LEARNING
FENNY ANGGRAINI (09011182025019)

Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Imu Komputer, Universitas Sriwijaya

Email : fennyanggraini0102@agmail.com

ABSTRAK

Memprediksi durasi lama rawat inap pada pasien merupakan aspek krusial bagi
rumah sakit untuk meningkatkan kualitas pelayanan medis dan manajemen rumah
sakit. Prediksi ini membantu pasien dalam menyiapkan kebutuhan yang diperlukan
serta memungkinkan rumah sakit untuk mempersiapkan pelayanan medis yang
tepat. Dalam penelitian ini, dilakukan prediksi durasi rawat inap pasien ICU
menggunakan pendekatan deep learning dengan tujuan untuk menemukan metode
terbaik dalam memprediksi durasi rawat inap. Prediksi ini menggunakan database
MIMIC-IV dengan metode imputasi interpolasi linear dan XU-Netl. Prediksi
dilakukan dengan membandingkan beberapa metode deep learning yaitu Gated
Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM), Recurrent Neural
Network (RNN), Convolutional Neural Network (CNN), Stacked Long Short-Term
Memory, Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM), dan one-dimensional
(1D) multi-scale convolutional neural network (1D-MSNet). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa arsitektur GRU merupakan metode terbaik dengan nilai
akurasi dan AUC sebesar 66% pada data dengan imputasi interpolasi linear. Secara
keseluruhan, arsitektur GRU memberikan performa terbaik dalam memprediksi
durasi rawat inap pasien ICU menggunakan data yang diimputasi dengan

interpolasi linear.

Kata Kunci : Durasi rawat inap, prediksi, imputasi, deep learning
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PREDICTION LENGTH OF STAY OF ICU

PATIENTS USING DEEP LEARNING
FENNY ANGGRAINI (09011182025019)

Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University

Email : fennyanggraini0102@gmail.com

ABSTRACT

Predicting the length of stay of patients is a crucial aspect for hospitals to
improve the quality of medical services and hospital management. This prediction
helps patients prepare for the necessary needs and allows hospitals to prepare
appropriate medical services. In this study, prediction of ICU patient's
hospitalization duration using deep learning approach was conducted with the aim
to find the best method in predicting hospitalization duration. This prediction uses
the MIMIC-1V database with linear interpolation and XU-Netl imputation methods.
Prediction is done by comparing several deep learning methods namely Gated
Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM), Recurrent Neural
Network (RNN), Convolutional Neural Network (CNN), Stacked Long Short-Term
Memory, Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM), and one-dimensional
(1D) multi-scale convolutional neural network (1D-MSNet). The results show that
the GRU is the best method with an accuracy and AUC value of 66% on data with
linear interpolation imputation. Overall, the GRU architecture provides the best
performance in predicting the duration of ICU patient hospitalization using data

imputed with linear interpolation.

Keywords : LOS, prediction, imputation, deep learning
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kemajuan teknologi kesehatan khususnya di bidang Artificial Intelligence (Al)
telah memungkinkan untuk melakukan prediksi yang lebih akurat mengenai durasi
rawat inap pasien di Intensive Care Unit (ICU) [1], sebuah aspek yang krusial untuk
manajemen rumah sakit dan perawatan pasien. Durasi rawat inap yang terlalu lama
di ICU sering kali dikaitkan dengan peningkatan biaya perawatan dan pemanfaatan
sumber daya yang lebih tinggi. Sebaliknya, pemulangan pasien yang terlalu cepat
dapat menyebabkan komplikasi medis, peningkatan risiko rawat inap kembali, dan
peningkatan biaya kematian [2][3] oleh karena itu, pentingnya melakukan prediksi
secara akurat pada masa rawat inap pasien sehingga tindakan yang diambil dapat
terealisasikan dengan tepat.

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi durasi rawat inap pasien di ICU
dengan memanfaatkan teknologi Al, khususnya deep learning. Sejumlah penelitian
sebelumnya telah mencoba melakukan prediksi durasi rawat inap dan mortalitas
pada pasien di ICU menggunakan berbagai algoritma berbasis machine learning.
Dalam penelitian [4], melibatkan sebanyak 12.747 pasien yang dirawat di ICU pada
Chiba University Hospital dimana ditemukan algoritma random forest
menghasilkan nilai prediktif yang cukup tinggi untuk durasi rawat inap pasien ICU.

Dengan perkembangan yang telah terjadi dalam penggunaan teknologi
kecerdasan buatan, disadari bahwa masih ada potensi untuk meningkatkan prediksi
pada data time series multivariat dengan menggunakan model deep learning seperti
model Gated Recurrent Unit dan Long Short Term Memory dalam memprediksi
data time series multivariat dapat meningkatkan Accuracy prediksi secara
signifikan, terutama ketika data input memiliki korelasi yang kuat dengan variabel
target [3].

Meskipun demikian, dalam praktiknya terdapat tantangan tersendiri yang harus
dihadapi dalam mengembangkan model prediksi yang akurat dan dalam proses
pengolahan data seringkali terjadi ketidakakuratan yang efektif. Salah satunya

adalah masalah nilai yang hilang dalam dataset. Nilai yang hilang sering



ditemukan dalam dataset kesehatan dan dapat menurunkan kinerja sebagian besar
model [5]. Oleh karena itu, teknik imputasi yang efektif diperlukan untuk mengatasi
masalah ini dan meningkatkan keakuratan prediksi [6].

Dalam penelitian ini, deep learning dipilih sebagai metode utama untuk
memprediksi masa rawat inap pasien di unit perawatan intensif. Deep learning
merupakan bagian dari kecerdasan buatan yang menggunakan arsitektur jaringan
saraf tiruan dengan banyaknya lapisan untuk dapat memahami pola kompleks dari
data [7].

Berdasarkan berbagai latar belakang masalah yang telah diuraikan sebelumnya,
penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi durasi rawat inap
pada pasien ICU dengan menggunakan metode deep learning. Model tersebut
dibangun berdasarkan database Medical Information Mart for Intensive Care
(MIMIC-1V) yang telah digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk
menghasilkan model prediksi dengan nilai Area Under Curve (AUC) yang baik.
Melalui pengembangan sistem ini, diharapkan bahwa model yang dihasilkan
mampu membantu dalam memecahkan berbagai permasalahan terkait prediksi data

di ICU serta meningkatkan kualitas perawatan pasien ICU.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan perumusan
masalah yang terdiri atas:

1. Bagaimana mengembangkan model prediksi yang akurat untuk durasi rawat
inap pasien ICU menggunakan teknologi deep learning?

2. Bagaimana teknik imputasi yang efektif dapat diterapkan untuk mengatasi
masalah nilai yang hilang dalam dataset guna meningkatkan kinerja model
prediksi?

3. Bagaimana pengembangan model prediksi durasi rawat inap pasien ICU dapat
membantu dalam manajemen perawatan pasien dan pengelolaan sumber daya

rumah sakit?



1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan pemaparan didapatkanlah latar belakang, maka dapat diuraikan

batasan masalah yang terdiri atas:

1. Penelitian ini menggunakan metode deep learning untuk melakukan prediksi
durasi rawat inap pasien.

2. Dataset yang digunakan diambil dari database MIMIC-1V berupa dataset time
series pada pasien unit perawatan intensif.

3. Metriks evaluasi kinerja pada model yang digunakan berupa Accuracy,
Precision, Recall, F1-Score, dan AUC.

4. Penelitian ini disimulasikan menggunakan bahasa pemrograman Python.

1.4. Tujuan

Tujuan yang akan dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Membangun sebuah model deep learning yang dapat melakukan prediksi secara
akurat dalam memprediksi durasi rawat inap pasien.

2. Menerapkan teknik imputasi yang efektif dalam mengatasi nilai yang hilang
dalam dataset agar prediksi yang dihasilkan dapat memiliki hasil yang baik.

3. Menilai bagaimana menemukan model prediksi durasi rawat inap pasien ICU

dapat membantu dalam manajemen perawatan pasien dan pengelolaan sumber

daya rumabh sakit.

1.5. Metodologi Penulisan

Metode yang digunakan dalam penulisan tugas akhir ini, mulai dari studi pustaka

hingga penarikan kesimpulan dan saran. Setiap metode akan diuraikan secara detail

untuk memberikan Gambaran lengkap mengenai pendekatan yang diambil dalam

penelitian ini.

1.5.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur

Metode ini dilakukan dengan cara mencari dan mengumpulkan referensi data

berupa literature yang terdapat pada buku, paper dan internet mengenai “Prediction

Length of Stay with deep learning”.



1.5.2. Metode Konsultasi
Metode ini dilakukan dengan cara berkonsultasi kepada para ahli atau seseorang
yang memiliki pengetahuan dan pengalaman dalam mengatasi masalah yang

dihadapi selama penulisan tugas akhir.

1.5.3. Metode Pembuatan Model
Metode ini melibatkan perancangan dan pengembangan suatu model melalui

penggunaan simulasi.

1.5.4. Metode Pengujian dan Validasi
Metode ini menjelaskan bagaimana untuk menguji model prediksi yang telah
dibuat untuk menentukan apakah suatu model yang dibuat tersebut dapat

memberikan hasil yang baik atau tidak.

1.5.5. Metode Hasil dan Analisa
Metode ini merupakan hasil dalam penelitian akan dianalisis untuk
mengevaluasi kelebihan dan kekurangan model tersebut, sehingga dapat digunakan

dan ditingkatkan dalam penelitian berikutnya.

1.5.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran
Metode ini memberikan kesimpulan hasil penelitian yang telah dilakukan dan
memberikan rekomendasi yang bisa dijadikan referensi untuk penelitian

berikutnya.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika yang digunakan dalam penulisan tugas akhir ini adalah:

BAB I PENDAHULUAN
Bab | memberikan uraian tentang awal dari suatu penulisan, meliputi latar
belakang, perumusan dan batasan masalah, tujuan dan manfaat, metodologi

penelitian, serta sistematika penulisan.



BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab Il memaparkan mengenai teori — teori dasar yang menjadi landasan dari

penelitian yang dilakukan.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN
Bab 11l berisi penjelasan detail mengenai teknik, metode, serta alur proses yang

digunakan dalam penelitian.

BAB IV HASIL DAN ANALISIS
Bab IV menjelaskan hasil pengujian yang diperoleh dan menjelaskan analisa

terhadap hasil penelitian yang telah dilakukan.

BAB V KESIMPULAN
Bab V berisi kesimpulan dari hasil dan analisa dari keseluruhan penelitian yang
dilakukan.

DAFTAR PUSTAKA
Daftar pustaka berisi daftar refrensi dari sumber — sumber informasi yang

digunakan dalam metode literatur.

LAMPIRAN
Lampiran mencakup formulir perbaikan dan juga pemeriksaan tingkat kemiripan

karya dengan sumber lain.
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