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ABSTRACT 

The vital signs recorded by devices at the patient's bedside are commonly 

used in the medical field. Accurate monitoring of vital signs is crucial to ensure that 

the patient's health condition is improving or deteriorating. The commonly used 

vital signs are heart rate, blood pressure, blood oxygen saturation, respiratory rate, 

and body temperature. This research uses deep learning methods, such as Long 

Short-Term Memory (LSTM) and Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-

LSTM), in processing data from the MIMIC-III database with batch size and 

learning rate configurations to produce the best configuration. The LSTM and Bi-

LSTM models in the 60-minute data scenario and 30-minute prediction range 

produced the best RMSE value of 0.025615. In addition, this research also 

compares the handling of missing values in the dataset using two techniques: linear 

interpolation and autoencoder. 

 

Keywords: Vital Signs, Long-Short Term Memory, Deep Learning, 

MIMIC Database, Multivariate  
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ABSTRAK 

 Tanda-tanda vital yang direkam oleh perangkat disamping tempat tidur 

pasien adalah nilai yang biasa digunakan di bidang medis. Pemantauan tanda-tanda 

vital yang tepat dan akurat sangat penting untuk memastikan bahwa kondisi 

kesehatan pasien membaik atau memburuk. Tanda vital yang sering digunakan 

adalah denyut nadi, tekanan darah, saturasi oksigen darah, laju pernapasan, dan 

suhu tubuh. Penelitian menggunakan metode deep learning, seperti Long Short-

Term Memory (LSTM) dan Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) 

dalam pengolahan data dari database MIMIC-III dengan konfigurasi parameter 

batch size dan learning rate sehingga menghasilkan konfigurasi yang baik. Model 

LSTM dan BiLSTM pada skenario data 60 menit dan rentang prediksi 30 menit 

menghasilkan nilai RMSE terbaik yaitu 0,025615. Selain itu, penelitian ini juga 

membandingan penanganan nilai yang hilang dalam dataset menggunakan dua 

teknik yaitu interpolasi linier dan autoencoder. 

 

Kata Kunci: Tanda Vital, Long-short term memory, Deep Learning, 

MIMIC Database, Multivariate  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Multivariate time series menjadi sumber utama untuk analisis dan 

peramalan data di berbagai bidang [1] . Misalnya, rangkaian gerakan layar sentuh 

telah digunakan untuk mengenali orang [2] urutan perilaku pengguna di jejaring 

sosial telah digunakan untuk rekomendasi [3], dan catatan pasien di rumah sakit 

biasanya direkam untuk memprediksi keadaan pasien di masa depan [4]. Seperti 

pemantauan data tanda vital [5]. Umumnya Tanda vital yang di rekam adalah 

tingkat pernafasan, saturasi oksigen, tekanan darah, suhu tubuh, dan denyut nadi 

yang bisa memberikan informasi penting untuk memantau kondisi seseorang [5]. 

Pemantauan tanda vital sebagai indikasi suatu kejadian sudah diperkenalkan 

di dunia industri medis lebih dari satu abad yang lalu [6]. Di setiap rumah sakit 

selalu,merekam tanda vital dari setiap pasien intensive care unit (ICU). Tanda-

tanda vital yang tidak normal membantu untuk memperingatkan praktisi medis 

tentang potensi masalah kesehatan. Namun, masih banyak penelitian yang dibuat 

untuk meningkatkan kualitas performa secara klinis untuk time series forecasting 

tanda vital . Beberapa pendekatan Time series forecasting nilai tanda vital dibidang 

medis menggunakan Machine Learning [7][8]. Seperti, prakiraan polusi udara 

dapat membantu orang dalam mengambil tindakan pencegahan untuk mengurangi 

risiko penyakit yang disebabkan oleh menghirup udara yang tidak bersih [7]. 

Forecasting beban listrik [8]. Time series forecasting yang akurat dan stabil 

memainkan peran penting dalam berbagai aplikasi.  

Namun pada penelitian [7][8] menimbulkan tantangan yang signifikan 

terhadap realisasi time series forecasting seperti volatilitas yang melekat dan 

ketidakstabilan data time series [9] dan time series mengandung banyak nilai yang 

hilang karena kesalahan selama pengumpulan data, kegagalan perangkat akuisisi, 

dan kesalahan manusia yang mengakibatkan hilangnya bagian dalam catatan pasien 

dan dapat memperburuk kinerja tindak lanjut pada rumah sakit [1]. Maka dari itu 

diperlukan metode imputasi untuk memasukkan nilai yang hilang. Banyak metode 

imputasi nilai hilang yang telah diusulkan untuk mengurangi pengaruh pada analisis 
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time series . Beberapa peneliti telah mengusulkan metode imputasi seperti 

pendekatan deep learning untuk memasukkan nilai yang hilang secara efektif 

selama training diusulkan untuk memaksimalkan hasil kinerja tindak lanjut di 

rumah sakit [10].  

Beberapa pendekatan untuk model deep learning, seperti multi-layer 

perceptron neural network (MLP) [11], convolutional neural network (CNN) [12], 

long short-term memory network (LSTM) [13] dan deep belief neural network 

(DBN) [14], telah mendapat perhatian yang cukup besar dari para peneliti dan telah 

banyak digunakan dalam berbagai tugas learning, termasuk pengenalan citra dan 

natural language processing. Namun, untuk MLP dan DBN fokusnya adalah pada 

kumpulan data yang tidak berurutan [15]. Lain hal dengan CNN dan LSTM Karena 

kemampuan ekstraksi fitur yang unggul, deep learning telah memberikan 

kontribusi besar untuk meningkatkan akurasi Multivariate Time series forecasting 

[16] 

Dari berbagai latar belakang masalah yang telah dibahas, maka dalam 

penelitian ini yang di usulkan pada tugas akhir ini untuk meningkatkan kinerja 

sistem menggunakan Deep Learning untuk membangun model forecasting agar 

menghasilkan kinerja yang baik dalam memprediksi nilai tanda vital pada pasien. 

Adapun judul dari tugas akhir ini, yaitu “Multivariate Timeseries Forecasting 

Tanda Vital Pasien Unit Perawatan Intensif Menggunakan Deep Learning”. 

1.2 Tujuan dan Manfaat 

Adapun tujuan dan manfaat dari pengerjaan tugas akhir ini sebagai 

berikut: 

1.2.1 Tujuan 

1. Memperbaiki penelitian sebelumnya mengenai prakiraan tanda vital yang 

hanya memprakira satu tanda vital. 

2. Menemukan metode prediksi terbaik untuk memprediksi nilai tanda vital. 
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1.2.2 Manfaat 

1. Memberikan informasi tanda vital sedini mungkin dengan model prediksi 

terbaik menggunakan data yang ada. 

2. Memberikan referensi untuk penelitian mengenai prediksi tanda vital. 

1.3 Rumusan Masalah 

Untuk mendapatkan dataset yang ideal dilakukan data pre-processing 

dengan metode dan teknik yang disesuaikan agar dataset dapat cocok pada model 

arsitektur. Model arsitektur yang dihasilkan akan digunakan untuk menghasilkan 

nilai prediksi yang akan dibandingkan dengan hasil dari model arsitektur lainnya 

pada dataset yang digunakan. Hasil dari penelitian ini bagaimana meningkatkan 

kinerja sistem menggunakan Deep Learning untuk membangun model time series 

forecasting agar menghasilkan kinerja yang baik dalam memprediksi nilai tanda 

vital pada pasien. 

1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada penelitian tugas akhir ini adalah sebagai berikut:  

1. Penelitian dilakukan terhadap kasus tanda vital pada pasien unit perawatan 

intensif.  

2. Penelitian ini menggunakan metode prakiraan nilai tanda vital dengan Deep 

Learning.  

3. Model prakira dibangun menggunakan bahasa pemrograman Python. 

4. Dataset tanda vital time series yang digunakan diambil dari data pasien yang 

masuk ke unit perawatan intensif di dalam database MIMIC-III. 

5. Dataset yang digunakan menggunakan data time series regular.  

6. Data yang kosong diisi dengan metode sederhana dan modern.  

7. Penelitian ini menggunakan metode prakiraan nilai tanda vital dengan Deep 

Learning.  

8. Penelitian ini menghasilkan nilai-nilai yang dapat mengukur performa 

metode yang digunakan berupa nilai Root Mean Square Error (RMSE) dan 
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Mean Absolute Error (MAE) dalam prakiraan nilai tanda vital dan nilai 

tanda vital sebenarnya 

1.5 Metodologi Penelitian 

Pada Tugas Akhir ini, metodologi yang digunakan dalam melakukan 

penelitian adalah sebagai berikut: 

1.5.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur 

Sebelum memulai penelitian, penulis terlebih dahulu mempelajari data yang 

digunakan dari database yang didapatkan. Sehingga didapatkan dataset tanda vital 

yang akan digunakan untuk membangun model prakira. Arsitektur yang digunakan 

adalah arsitektur yang telah dikembangkan oleh peneliti-peneliti sebelumnya. 

Dengan menggunakan arsitektur yang telah dikembangkan, penulis dapat 

memahami dan menghasilkan model prakira yang baik. 

1.5.2. Metode Konsultasi 

Metode ini melakukan konsultasi kepada pihak-pihak yang memiliki 

pengetahuan serta wawasan yang baik dalam mengataso permasalahan yang 

ditemui pada penulisan tugas akhir. 

1.5.3. Metode Eksperimental 

Penulis membuat program untuk membangun model arsitektur yang akan 

digunakan untuk mem-prakira nilai yang akan datang. Model yang telah dibangun 

dapat digunakan dengan diberikan sebuah dataset dan akan melakukan komputasi 

terhadap dataset sehingga menghasilkan nilai prakira.  

Model yang dibuat akan menggunakan data yang akan dilatih dan di validasi 

dengan data yang bukan dari data yang akan dilatih. Setelah model dibangun, model 

akan dicoba menggunakan data yang bukan dari data yang akan dilatih ataupun 

Data Validasiasi.  

1.5.4. Metode Hasil dan Analisa 

Hasil akhir dari pengerjaan tugas akhir dianalisis kualitas model yang telah 

dibangun dan seberapa lama waktu yang digunakan untuk model yang dilatih 
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sehingga didapatkan model prakira yang bagus dan ideal untuk mem-prakira nilai 

tanda vital. Hasil dari pengujian pada tugas akhir ini akan dianalisis kekurangannya, 

sehingga dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya.  

1.5.5. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran 

Pada tahap ini, akan diperoleh kesimpulan dan saran yang dapat menjadi 

referensi untuk penelitian selanjutnya serta menjadi tahap akhir dari penelitian yang 

dilakuka 

1.6 Sistematika Penelitian 

Adapun sistematika penulisan pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

BAB I   PENDAHULUAN 

Pada bab ini akan ditulis mengenai penjelasan secara rinci mengenai 

latar belakang, tujuan dan manfaat, rumusan masalah, metodologi 

penelitian serta sistematika penulisan. 

BAB II  TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini akan ditulis penjelasan mengenai dasar teori yang 

mengenai masalah-masalah di penelitian dalam tugas akhir ini. 

BAB III  METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bab ini akan ditulis penjelasan secara rinci mengenai alur 

proses, metode dan teknik yang digunakan dalam penelitian ini 

untuk mendapatkan model dan optimal. 

BAB IV  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini akan ditulis penjelasan secara rinci mengenai hasil 

dari penelitian yang telah dikerjakan dari proses, metode dan 

teknik yang digunakan. 

BAB V  PENUTUP 

Pada bab ini akan ditulis penjelasan mengenai ringkasan dari hasil 

penelitian secara ringkas, jelas dan padat serta akan ditambahkan 
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saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya dari hasil 

penelitian ini. 
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