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ABSTRAK 

 

Kemampuan untuk memprediksi pola Henti Jantung (Cardiac Arrest) 

dengan tingkat akurasi yang tinggi dapat membantu dalam pencegahan dan 

penangan yang lebih efektif. Penelitian ini berfokus pada prediksi pola henti 

jantung berdasarkan delapan data tanda vital menggunakan metode Recurrent 

Neural Network (RNN) dengan arsitektur LSTM dan Bi-LSTM. Dalam upaya 

mengatasi data yang tidak seimbang, digunakan teknik undersampling dan teknik 

pembobotan kelas dengan pendekatan cost sensitive learning. Untuk mengisi nilai 

yang kosong pada dataset, penelitian ini menggunakan teknik imputasi Interpolasi 

Linear dan teknik imputasi Deep Learning yaitu Autoencoder dan U-Net. 

Performa terbaik dicapai oleh model cost sensitive Bi-LSTM (CSBi-LSTM) tanpa 

melakukan undersampling pada kelas mayor. Adapun teknik imputasi yang 

diterapkan adalah Interpolasi Linear pada total data dan rentang prediksi 60 menit. 

Hasil evaluasi model CSBi-LSTM pada metrik akurasi, sensitivitas, presisi, f1-

score dan spesifisitas masing-masing sebesar 95%, 95%, 5%, 10% dan 100%. 
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Recurrent Neural Network Method 
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ABSTRACT 

 

The ability to predict patterns of Cardiac Arrest with high accuracy can 

significantly contribute to more effective prevention and treatment. This research 

focuses on predicting patterns of Cardiac Arrest based on eight vital sign data 

using Recurrent Neural Network (RNN) methods with LSTM and Bi-LSTM 

architectures. In order to address the issue of imbalanced data, undersampling 

techniques and class weighting with cost-sensitive learning approach are 

employed. To fill in missing values in the dataset, this study utilizes Linear 

Interpolation as well as Deep Learning techniques such as Autoencoder and U-

Net for data imputation. The best performance is achieved by the cost-sensitive 

Bi-LSTM (CSBi-LSTM) model without undersampling the majority class. Linear 

Interpolation is applied for data imputation with a total data duration and 

prediction range of 60 minutes. The evaluation results of the CSBi-LSTM model 

on accuracy, sensitivity, precision, f1-score, and specificity metrics are 95%, 

95%, 5%, 10%, and 100% respectively. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang  

Perkembangan Artificial Intelligence (AI) telah membawa banyak inovasi 

dan kemajuan dalam berbagai bidang. Di bidang kesehatan, teknologi AI untuk 

forecasting terus berkembang dengan pesat dalam beberapa tahun terakhir. Berkat 

kemampuan mesin untuk memproses data dalam skala besar, teknologi AI mulai 

dimanfaatkan untuk melakukan prediksi kemungkinan terjadinya penyakit atau 

kondisi kesehatan pasien di masa depan. Termasuk untuk memprediksi Henti 

Jantung (Cardiac Arrest/CA) pada pasien perawatan intensif[1]. 

Namun, pada kenyataannya masih terdapat tantangan dalam membuat 

model prediksi yang akurat. Salah satu penyebab utama kurang akuratnya model 

dalam memprediksi CA yaitu data yang tidak seimbang [2]. Kondisi seperti itu 

sering terjadi pada dataset medis, dimana data positif atau abnormal berjumlah 

sedikit (kelas minor). Sementara itu, data negatif atau normal berjumlah banyak 

(kelas mayor), sehingga menimbulkan permasalahan bias pada kinerja model 

prediksi. Permasalahan bias pada kinerja model prediksi merupakan permasalahan 

yang muncul ketika nilai kinerja model prediksi menunjukkan nilai akurasi yang 

tinggi. Namun, hal itu sebenarnya model cenderung hanya mampu mempelajari 

data kelas mayor dengan baik sedangkan pada saat memprediksi data kelas minor, 

model memiliki kinerja prediksi yang sangat buruk [3]. Dapat dilihat dari 

penggunaan metode prediksi pada penelitian sebelumnya [4][5], kedua penelitian 

ini hanya menerapkan teknik evaluasi kinerja berupa perhitungan nilai akurasi 

tanpa memperhatikan kondisi data dalam keadaan seimbang atau tidak.   

Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data, terdapat tiga metode 

yang dapat diterapkan yaitu metode tingkat data (data-level) dan metode tingkat 

algoritma (algorithm-level) serta metode hibrid (hybrid-level)[6]. Pada metode 

tingkat data terdapat tiga teknik resampling data untuk membuat data menjadi 

seimbang diantaranya oversampling, undersampling dan hybrid sampling[7]. 

Penelitian yang dilakukan oleh [8] menggunakan berbagai metode tingkat data 
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termasuk SMOTE, Cluster Centroids, Near Miss, Random Under Sampler dan 

SMOTEENN untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data. Data yang 

digunakan, diambil dari database MIMIC-III berupa data klinis 30 jam dari setiap 

pasien sepsis yang terdiri 79 CA dan 4532 normal. Diusulkan berbagai algoritma 

machine learning (SVM, Decision Tree, Logistic Regresion, KNN, GaussianNB) 

sebagai classifier untuk melakukan prediksi CA pada pasien sepsis. Didapatkan 

hasil terbaik menggunakan algoritma SVM dengan metode SMOTE. Nilai 

sensitivitas, presisi dan f1-score berturut-turut adalah 70%, 17% dan 27%.  

Selain dengan cara menerapkan metode tingkat data, peningkatan 

keakuratan model prediksi pada data yang tidak seimbang dapat dilakukan dengan 

menggunakan metode tingkat algoritma yang ideal. Pada metode tingkat algoritma 

biasanya dilakukan modifikasi pada algoritma prediksi dengan lebih 

memperhatikan kelas minor untuk diterapkan skema pembobotan (weight) seperti 

metode cost-sensitive learning. Model algoritma yang cocok untuk memprediksi 

CA dengan karakteristik data tanda vital yang direkam secara time series yaitu 

Recurrent Neural Network (RNN)[9]. Saat ini, metode RNN merupakan salah satu 

model deep learning paling populer dalam pemodelan data sekuensial, dan 

banyak digunakan untuk tugas peramalan deret waktu. RNN memiliki 

kemampuan untuk mengingat informasi masa lalu dan menggunakannya untuk 

memprediksi output pada masa depan. Oleh karena itu, RNN sangat cocok untuk 

tugas forecasting[10]. Arsitektur – arsitektur dari RNN seperti LSTM dan Bi-

LSTM sangat disarankan karena telah banyak penelitian yang membuktikan 

keberhasilannya dalam menghasilkan kinerja dan nilai akurasi yang baik untuk 

tugas prediksi dengan data time series seperti pada penelitian [11], [12] dan [13]. 

Ketiga penelitian tersebut berhasil mencapai nilai akurasi di atas 90%.  

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan, membuktikan 

bahwa metode tingkat data seperti SMOTE dan metode tingkat algoritma seperti 

RNN dapat meningkatkan keakuratan model prediksi pada data yang tidak 

seimbang. Oleh karena itu, dilakukan penelitian mengenai Prediksi Pola Henti 

Jantung Berdasarkan Delapan Data Tanda Vital Menggunakan Metode Recurrent 

Neural Network dengan menggunakan strategi yang dapat diterapkan yaitu 

metode tingkat data dan tingkat algoritma serta tingkat hibrid. 

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/imbalanced-data
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1.2 Tujuan 

Tujuan dari penelitian dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

1. Merancang dan melatih model prediksi pada data yang tidak 

seimbang menggunakan metode RNN untuk memprediksi CA pada 

pasien unit perawatan intensif secara akurat. 

2. Mengukur kinerja model prediksi menggunakan parameter metrik 

evaluasi untuk menentukan metode yang terbaik dalam 

memprediksi CA.   

1.3 Rumusan Masalah 

   Berdasarkan latar belakang, dapat disimpulkan bahwa masalah dalam 

penelitian ini adalah kurangnya keakuratan model prediksi CA pada data yang 

tidak seimbang. Data berlabel CA berjumlah jauh lebih sedikit dibandingkan 

jumlah data berlabel non CA. Oleh karena itu, penulis melakukan penelitian 

bagaimana cara model dapat memprediksi terjadinya CA secara akurat dengan 

jumlah data yang tidak seimbang.  

1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian pada tugas akhir ini adalah sebagai 

berikut: 

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

dataset tanda vital time series pada pasien unit perawatan intensif. 

2. Menggunakan bahasa pemrograman python untuk pengolahan data dan 

pembangunan model prediksi. 

3. Menggunakan salah satu arsitektur metode Recurrent Neural Network 

yaitu LSTM dan Bi-LSTM. 

4. Metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model berupa 

akurasi, presisi, specificity, recall dan F1-Score. 
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1.5 Metodologi Penelitian 

Metodologi yang digunakan pada penyusunan tugas akhir ini adalah 

sebagai berikut: 

1.5.1 Metode Studi Pustaka dan Literatur 

Pada metode ini melakukan kegiatan mencari dan mengumpulkan berbagai  

macam referensi berupa literatur yang didapatkan dari berbagai sumber seperti  di 

internet, buku, artikel dan lain sebagainya mengenai tema penelitian ini yaitu 

Henti Jantung menggunakan metode RNN. 

1.5.2 Metode Konsultasi 

Pada metode ini penulis berkonsultasi kepada orang -  orang yang 

memiliki pengetahuan dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan data serta 

memiliki pengalaman dalam membangun model prediksi agar tujuan dari 

penelitian ini dapat tercapai. 

1.5.3 Metode Pembuatan Model 

Pada metode ini penulis merancang pembangunan model arsitektur 

menggunakan bahasa pemrograman python. Model yang dibangun digunakan 

untuk melakukan prediksi CA pada pasien dalam rentang waktu ke depan yang 

telah ditentukan. 

1.5.4 Metode Pengujian dan Validasi 

Pada metode ini penulis melakukan pengujian dan validasi terhadap model 

menggunakan dataset tanda vital pasien unit perawatan intensif untuk mengetahui 

batas kinerja model yang telah dibangun. 

1.5.5 Metode Hasil dan Analisa 

Pada metode ini penulis melakukan analisa terhadap hasil dari penelitian 

tugas akhir ini mengenai kualitas kinerja model yang telah dibangun beserta 

kelebihan dan kekurangannya.  

1.5.6 Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran 

Pada metode ini penulis menarik kesimpulan atas hasil dari penelitian ini 

serta dilengkapi dengan saran yang dirangkum dengan ringkas untuk memperjelas 
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hasil akhir dari penelitian ini yang dapat dijadikan bahan referensi  untuk 

penelitian selanjutnya. 

1.6 Sistematika Penelitian 

Sistematika penulisan digunakan agar penulisan tugas akhir ini dapat 

tersusun secara rapi, terstruktur dan jelas. Adapun sistematika penelitian pada 

tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

BAB I   PENDAHULUAN 

Pada bab pendahuluan akan berisi penjelasan mengenai latar 

belakang, tujuan, manfaat, perumusan dan batasan masalah, serta 

metodologi dan sistematika penelitian dari topik penelitian yang 

telah dipilih. 

BAB II  TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab tinjauan pustaka akan berisi penjelasan mengenai dasar - 

dasar teori sebagai landasan dalam penulisan tugas akhir ini 

mengenai prediksi CA, karakteristik dataset dan arsitektur yang 

digunakan dalam penelitian. 

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 

Pada bab hasil dan analisis akan berisi pembahasan mengenai hasil 

dan analisa dari hasil yang didapatkan dari penelitian yang telah 

dikerjakan. 

BAB V  PENUTUP 

Pada bab penutup akan berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang 

telah dilaksanakan serta saran untuk penelitian selanjutnya tentang 

prediksi CA. 
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