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ABSTRAK 

Prediksi mortalitas pada pasien unit perawatan intensif sangat penting untuk 

perencanaan perawatan, alokasi sumber daya, dan pengambilan keputusan medis 

yang tepat waktu. Untuk meningkatkan akurasi prediksi ini, teknologi kecerdasan 

buatan telah menunjukkan hasil yang menjanjikan. Penelitian ini bertujuan 

mengembangkan metode deep learning yang dapat meningkatkan akurasi prediksi 

mortalitas pada pasien unit perawatan intensif, mengatasi nilai hilang dan 

ketidakseimbangan kelas pada data time-series multivariate. Metodologi 

penelitian mencakup studi literatur, pengumpulan data dari database MIMIC-IV, 

pra-pemrosesan data, pembuatan model, pengujian, validasi model, serta analisis 

hasil. Tahap pra-pemrosesan meliputi seleksi fitur, pivot data, penyaringan data, 

encoding data, imputasi data, dan penyeimbangan data. Metode deep learning 

yang diterapkan mencakup GRU, LSTM, RNN, CNN, Bi-LSTM, Stacked LSTM, 

dan 1D-MSNet. Imputasi data dilakukan menggunakan interpolasi linear dan XU-

Netl, sementara teknik undersampling dan SMOTE digunakan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode 1D-

MSNet mencapai akurasi 99% pada data training dan 96% pada data validasi serta 

testing, dengan nilai AUC mendekati 100%, yang mengindikasikan kemampuan 

prediktif yang sangat tinggi. Kesimpulannya, metode deep learning, khususnya 

1D-MSNet, efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi mortalitas pada pasien 

ICU. Penggunaan teknik XU-Netl efektif dalam menangani nilai hilang, dan 

teknik SMOTE efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, sehingga 

meningkatkan performa model secara signifikan. 

 

Kata Kunci :  Prediksi mortalitas, deep learning, MIMIC-IV 
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ABSTRACT 

Mortality prediction for patients in intensive care units (ICUs) is crucial for 

care planning, resource allocation, and timely medical decision-making. To 

enhance the accuracy of these predictions, artificial intelligence (AI) technology 

has shown promising results. This study aims to develop deep learning methods to 

improve the accuracy of mortality predictions for ICU patients, addressing 

missing values and class imbalance in multivariate time-series data. The research 

methodology includes literature review, data collection from the MIMIC-IV 

database, data preprocessing, model development, testing, validation, and result 

analysis. The preprocessing stage involves feature selection, data pivoting, data 

filtering, data encoding, data imputation, and data balancing. The deep learning 

methods applied include GRU, LSTM, RNN, CNN, Bi-LSTM, Stacked LSTM, and 

1D-MSNet. Data imputation is performed using linear interpolation and XU-Net, 

while undersampling and SMOTE techniques are used to address class 

imbalance. The study results show that the 1D-MSNet method achieves 99% 

accuracy on training data and 96% on validation and testing data, with an AUC 

value approaching 100%, indicating very high predictive capability. In 

conclusion, deep learning methods, particularly 1D-MSNet, are effective in 

improving the accuracy of mortality predictions for ICU patients. The use of XU-

Net is effective in handling missing values, and SMOTE techniques are effective in 

addressing class imbalance, significantly enhancing model performance. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

 Pentingnya prediksi mortalitas pada pasien di unit perawatan intensif (ICU) 

tidak dapat diabaikan. Prediksi ini dapat membantu dalam perencanaan perawatan 

yang lebih baik, alokasi sumber daya yang efisien, dan pengambilan keputusan 

yang tepat waktu oleh tim medis. Dengan demikian, upaya untuk meningkatkan 

akurasi prediksi mortalitas memiliki dampak signifikan dalam meningkatkan 

kualitas perawatan di ICU. 

 Kemajuan dalam bidang artificial intelligence (AI) telah membuka pintu bagi 

inovasi signifikan di berbagai sektor, termasuk kesehatan. Teknologi AI untuk 

prediksi terus berkembang pesat, seperti halnya dalam prediksi mortalitas pada 

pasien unit perawatan intensif [1].  

 Penelitian terdahulu telah mengeksplorasi kemungkinan penerapan teknologi 

AI dalam prediksi mortalitas pada pasien unit perawatan intensif. Sebuah 

penelitian telah menunjukkan kemajuan signifikan dalam pengembangan 

algoritma berbasis machine learning untuk memprediksi mortalitas pasien dengan 

tingkat akurasi yang baik. Dalam penelitian [2] ini, dilakukan analisis retrospektif 

terhadap lebih dari 53.000 pasien ICU menggunakan Dataset MIMIC. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa prediktor XGBoost mampu menghasilkan nilai 

area under the receiver operating characteristic curve yang mengesankan, 

dengan tingkat prediksi mortalitas yang signifikan pada pasien-pasien yang 

menggunakan ventilator mekanis serta pasien-pasien yang terdiagnosis pneuminia 

dan COVID-19. 

 Berdasarkan kemajuan yang telah dicapai dalam penggunaan teknologi AI, 

dapat disadari bahwa masih ada potensi untuk peningkatan dalam prediksi pada 

data time series multivariate. Penerapan model deep learning dalam prediksi data 

time series multivariate telah menghasilkan peningkatan signifikan dalam akurasi 

prediksi, terutama berlaku ketika data input yang digunakan berkorelasi kuat 

dengan variabel target [3].  
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 Selain itu, upaya untuk meningkatkan prediksi mortalitas juga berperan dalam 

mengoptimalkan perawatan intensif secara menyeluruh. Dengan menggunakan 

teknologi AI untuk memperkirakan hasil-hasil penting seperti mortalitas, 

perencanaan perawatan pasien dapat dilakukan dengan lebih terarah dan efisien, 

memungkinkan tim medis untuk fokus pada intervensi yang paling efektif dan 

tepat waktu. Hal ini dapat membantu mengurangi mortalitas pasien, 

meminimalkan komplikasi, dan mengoptimalkan penggunaan sumber daya di unit 

perawatan intensif. 

 Namun, pengembangan model prediksi yang akurat tidak terlepas dari 

tantangan. Salah satu tantangan utama adalah adanya nilai yang hilang atau tidak 

lengkap pada Dataset yang digunakan. Kondisi tersebut dapat disebabkan oleh 

beberapa faktor, seperti kesalahan pengukuran, kegagalan sistem saat merekam 

data, atau penghapusan sengaja karena alasan tertentu [4]. Oleh karena itu, teknik 

imputasi data menjadi sangat penting dalam proses pengolahan data, yang 

bertujuan untuk mengisi nilai yang hilang pada Dataset agar data yang digunakan 

dapat lebih akurat dan valid [5]. Selain nilai yang hilang, faktor lain yang 

berpegaruh pada penerapan model adalah ketidakseimbangan pada data. 

Resampling umum digunakan untuk menangani hal ini, keefektifannya pada data 

time series masih perlu dibuktikan [6]. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

random undersampling memberikan kinerja terbaik dengan model deep neural 

network untuk mendeteksi anomali dalam data time series yang tidak seimbang 

[6]. Dalam penelitian lainnya, The Synthetic Minority Over-sampling Technique 

terbukti menjadi teknik yang efisien untuk menangan data deret waktu yang tidak 

seimbang, meningkatkan kinerja model, dan mengurangi beban komputasi.  

  Dalam penelitian ini, metode deep learning dipilih  sebagai pendekatan 

utama untuk memprediksi mortalitas pada pasien di unit perawatan intensif. Deep 

learning adalah cabang dari kecerdasan buatan yang menggunakan arsitektur 

jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan (neuron) untuk mempelajari pola 

kompleks dari data [7]. Beberapa pendekatan deep learning seperti gated 

reccurent unit, long-short term memory, recurrent neural network, stacked long-

short term memory, bidirectional long-short term memory, dan 1-dimensional 

multiscale network memiliki keunggulan dalam mengekstraksi fitur secara 
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otomatis dari data time-series, termasuk data medis yang kompleks. Berdasarkan 

beberapa penelitian yang telah dilakukan, membuktikan bahwa metode deep 

learning dapat meningkatkan akurasi model prediksi pada data. Oleh karena itu, 

dilakukan penelitian mengenai Prediksi Mortalitas pada Pasien Instalasi 

Perawatan Intensif Menggunakan Deep Learning. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi model deep learning yang paling efektif dalam memprediksi 

hasil klinis di ICU. Dengan demikian, diharapkan dapat memberikan kontribusi 

signifikan dalam pengembangan alat prediktif yang lebih akurat dan andal untuk 

digunakan dalam praktik medis. 

 

1.2. Perumusan Masalah  

 Berdasarkan pemaparan latar belakang dapat diuraikan perumusan masalah 

yaitu, meningkatkan akurasi prediksi mortalitas pada pasien ICU dengan 

memanfaatkan metode deep learning. Salah satu tantangan utama adalah 

bagaimana menangani nilai hilang dalam data time-series multivariate yang sering 

terjadi dalam Dataset rekam medis pasien. Selain itu, ketidakseimbangan kelas 

pada data time-series multivariate pasien ICU merupakan masalah serius yang 

dapat mempengaruhi kinerja model prediksi. Untuk mengatasi hal ini, penelitian 

ini mengembangkan model deep learning yang canggih dan menggunakan 

berbagai teknik untuk menangani nilai hilang serta mengatasi ketidakseimbangan 

kelas. 

 

1.3. Batasan Masalah 

Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan perumusan 

masalah yang terdiri atas: 

1. Dataset yang digunakan diambil dalam database MIMIC-IV berupa Dataset 

time series multivariate pada pasien unit perawatan intensif. 

2. Menggunakan bahasa pemrograman python untuk pengolahan data dan 

membangun model prediksi. 

3. Penelitian ini menggunakan metode deep learning. 

4. Metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model berupa 

akurasi, presisi, recall, dan F1-Score, dan nilai AUC. 
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1.4. Tujuan 

Tujuan yang akan dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengembangkan model deep learning yang mampu meningkatkan akurasi 

prediksi mortalitas pada pasien di ICU. 

2. Mengimplementasikan teknik yang efektif untuk mengatasi nilai yang hilang 

pada data time-series multivariate. 

3. Mengimplementasikan teknik yang efektif untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas pada data time-series multivariate. 

 

1.5. Metodelogi Penulisan 

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 Mortality with deep learning”. 

 

1.5.2. Metode Konsultasi  

Tahap ini dilakukan dengan konsultasi dengan ahli atau pihak yang memiliki 

pengetahuan dan pengalaman dalam menangani permasalahan yang dihadapi 

dalam penulisan Tahap. 

 

1.5.3. Metode Pembuatan Model  

Metode ini membuat suatu perancangan pemodelan dengan menggunakan 

simulasi. 

 

1.5.4. Metode Pengujian dan Validasi  

Metode ini melakukan pengujian terhadap model prediksi yang telah dibuat, 

apakah model tersebut dapat menghasilkan nilai yang baik atau tidak. 

 

1.5.5. Metode Hasil dan Analisa  

Hasil dari pengujian pada penelitian ini akan dianalisis kelebihan dan 

kekurangan dari model tersebut, sehingga dapat digunakan dan diimprovisasi 

untuk penelitian selanjutnya. 
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1.5.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran  

Pada tahap ini, peneliti akan menyimpulkan hasil dari penelitian yang telah 

dilakukan dan memberikan saran yang dapat dijadikan referensi untuk penelitian 

selanjutnya. 

 

1.6. Sistematika Penulisan 

Sistematika yang digunakan dalam penulisan Tahap ini adalah : 

 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab pertama akan memaparkan mengenai latar belakang, rumusan masalah, 

batasan masalah, tujuan penelitan, serta sistematika  penulisan yang digunakan. 

 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini akan memaparkan mengenai teori – teori dasar yang menjadi landasan 

dari penelitian yang dilakukan. Dasar teori yang dibahas pada bab ini adalah 

literatur mengenai mortalitas, imputasi data, model GRU, LSTM, dan RNN , dan 

performa validasi. 

 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bab metodologi penelitian akan berisi penjelasan secara rinci dan 

bertahap mengenai kerangka kerja dan metode yang akan digunakan dalam 

penelitian ini.  

 

BAB IV HASIL DAN ANALISIS 

Bab ini akan menjelaskan hasil pengujian yang diperoleh dan menjelaskan 

analisa terhadap hasil penelitian yang telah dilakukan. 

 

BAB V KESIMPULAN 

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil dan analisa dari keseluruhan penelitian 

yang dilakukan. 
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