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FORECAST VITAL SIGNS FROM MULTIVARIATE TIME SERIES DATA
OF INTENSIVE CARE UNIT PATIENTS USING DEEP LEARNING

DIMAS ADITYA KRISTIANTO (09011281823132)
Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University
Email : dimaskristianto1999@gmail.com

ABSTRACT

The vital signs recorded by the device at the patient's bedside are values
commonly used in the medical field. Proper and accurate monitoring of vital signs
IS very important to ensure that the patient's health condition improves or worsens
in the hospital. There are five vital signs often used: heartrate, blood pressure,
oxygen saturation, respiratory rate, and body temperature. The use of vital signs
as an indication of an event has been introduced in the medical industry more than
a century ago. Even so, there is still a lot of research being done to improve the
quality of clinical performance. The method used in this research is the deep
learning method. The deep learning methods used are Long Short-Term Memory
(LSTM) and Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM). In this study, the
vital sign dataset used is a dataset taken from the MIMIC (Medical Information
Mart for Intensive Care) database and then processed by making the data per
window with one value from a predetermined forecast range. Each of these data,
models will be built with various combinations of batch size and learning rate
parameter settings so that they get good settings. The best model is the Bi-LSTM
model with a batch size 16 parameter setting and a learning rate of 0.001 so that
the RMSE value is 0.0171.

Keywords : Vital Sign, Multivariate, Deep Learning, Long Short-Term
Memory, , MIMIC-111 Database

VIl



PRAKIRAAN TANDA VITAL DARI DATA MULTIVARIATE TIME
SERIES PASIEN UNIT PERAWATAN INTENSIF MENGGUNAKAN
DEEP LEARNING

DIMAS ADITYA KRISTIANTO (09011281823132)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email : dimaskristianto1999@gmail.com

ABSTRAK

Tanda-tanda vital yang direkam oleh perangkat di samping 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 di rumah sakit. Tanda vital sering
digunakan ada lima, yaitu: denyut nadi, tekanan darah, saturasi oksigen darah, laju
pernapasan, dan suhu tubuh. Penggunaan tanda vital sebagai indikasi suatu kejadian
telah diperkenalkan di dunia industri medis lebih dari satu abad yang lalu. Meskipun
begitu, masih banyak penelitian yang dibuat untuk meningkatkan kualitas performa
secara Kklinis. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah metode deep
learning. Metode deep learning yang digunakan adalah Long Short-Term Memory
(LSTM) dan Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM). Pada penelitian
ini dataset tanda vital yang digunakan adalah dataset yang diambil dari database
MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care) kemudian akan diolah
dengan cara membuat data nya berbentuk per jendela dengan satu nilai dari rentang
prakira yang telah ditentukan. Masing-masing data tersebut akan dibangun model
dengan berbagai kombinasi setelan parameter batch size dan learning rate sehingga
mendapatkan setelan yang baik. Model terbaik merupakan model Bi-LSTM dengan
setelan parameter batch size 16 dan learning rate 0.001 sehingga menghasilkan nilai
nilai RMSE yaitu 0.0171.

Kata Kunci : Tanda vital, Multivariate, Deep Learning, Long Short-
Term Memory, MIMIC Database
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BAB 1.

PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang

Pasien perawatan intensif di setiap rumah sakit selalu merekam tanda vital
dari setiap pasien. Tanda vital seperti tingkat pernafasan, saturasi oksigen, tekanan
darah, suhu tubuh, dan denyut nadi merupakan tanda vital yang bisa didapatkan
dengan mudah namun memberikan informasi penting untuk memantau kondisi
seseorang [1]. Pemantauan tanda-tanda vital pasien perawatan intensif sangat
penting untuk memberikan perawatan yang tepat. Tanda vital digunakan sebagai
acuan untuk mengetahui kejadian medis pada seorang pasien rumah sakit dimana
sebagian besar kejadian ditandai dengan aktifitas tanda vital [1][2]. Penggunaan
tanda vital sebagai indikasi suatu kejadian sudah diperkenalkan di dunia industri
medis lebih dari satu abad yang lalu. Meskipun begitu, masih banyak penelitian
yang dibuat untuk meningkatkan kualitas performa secara klinis. Metode prakira
nilai tanda vital yang akan datang di bidang medis sudah banyak dikembangkan
menggunakan Machine Learning (ML) [3]-[6]. Dengan mengetahui nilai tanda
vital yang akan datang, para praktikal klinis dapat mempersiapkan tindakan lebih
awal sebelum sesuatu terjadi. Namun pada penlitian ini, penulis akan menggunakan

Deep Learning untuk membangun model prakira.

Deep Learning (DL) adalah jenis ML yang memiliki kemampuan untuk
mempelajari data sekuensial yang abstrak. DL digunakan untuk mempelajari pola
sekuensial. Meskipun DL memiliki kemampuan mempelajari pola data, DL masih
memerlukan beberapa logika tambahan untuk membantu mengenali pola. Pada
penelitian ini, penulis akan menggunakan arsitektur Recurrent Neural Network,
Long-Short Term Memory dan Bidirectional Long-Short Term Memory. Arsitektur
Recurrent Neural Networks (RNN) memiliki kemampuan untuk mengenali pola.
Namun RNN memiliki kelemahan pada memori yang di-komputasi. Long Short-
Term Memory (LSTM) mengatasi masalah tersebut dengan menambahkan gerbang
input, output, dan forget [7]-[9]. LSTM memodelkan data sekuensial dengan
panjang bervariasi, mencapai hasil mutakhir untuk masalah yang mencakup natural

language processing, image captioning, handwriting recognition, dan genomic



analysis. LSTM. Pada penelitian sebelumnya [10]-[14], LSTM digunakan untuk
memprakira nilai yang akan datang. Keuntungan dari arsitektur ini terletak di
sifatnya yang membuat nilai lama akan kehilangan nilainya seiring berjalannya
waktu. Bidirectional Long-Short Term Memory (BiLSTM) digunakan pada
penelitian ini dikarenakan BiLSTM mempelajari data dengan dua arah. Dengan
membandingkan lebih banyak metode, penulis dapat membandingkan semua

metode yang digunakan untuk mendapatkan model arsitektur yang terbaik.

Untuk membuat model ML prakira, diperlukan tanda-tanda vital yang akan
digunakan sebagai fitur untuk memprakirakan nilai tanda vital di masa depan[15].
Prapemrosesan yang akan dilakukan seperti upscaling, interpolasi, dan pemotongan
data diperlukan supaya model yang dihasilkan lebih bagus saat memasukkan
dataset ke ML. Saat model berhasil dilatih, model akan dicoba untuk memprakira
nilai tanda vital. Sebagai bahan perbandingan, nilai hasil prakira akan dibandingkan

dengan nilai aktual dari dataset.
1.2.  Tujuan dan Manfaat
1.2.1. Tujuan
Tujuan dari Tugas Akhir ini, yaitu:

1. Membangun model Deep Learning untuk memprakira nilai tanda vital

pada pasien unit perawatan intensif.

2. Mencari seberapa banyak data dan rentang prakira yang digunakan

untuk mendapatkan model Deep Learning terbaik.
3. Mencari metode prakiraan terbaik untuk prakiraan nilai tanda vital.
1.2.2. Manfaat
Manfaat dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu:

1. Dapat memberikan informasi tanda vital lebih dini dengan model

prakira terbaik menggunakan sekumpulan data.



2. Dapat memberikan referensi jelas untuk penelitian mengenai prakiraan

tanda vital di bidang medis kedepannya.
1.3. Perumusan Masalah

Pada proses persiapan data, dilakukan tahap prapengolahan data
menggunakan metode-metode yang disesuaikan sehingga mendapatkan dataset dan
rentang prakira yang tepat untuk dimasukkan ke dalam arsitektur. Model arsitektur
yang dihasilkan akan digunakan untuk menghasilkan nilai yang dapat dibandingkan
dengan nilai yang dihasilkan oleh metode lainnya pada dataset yang digunakan.
Sehingga hasil penelitian ini adalah metode yang ideal digunakan dari semua

metode digunakan pada penelitian ini untuk mem-prakira nilai tanda vital
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. Model prakira dibangun menggunakan bahasa pemrograman Python.

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

yang masuk ke unit perawatan intensif di dalam database MIMIC-III.
4. Dataset yang digunakan menggunakan data time series regular.
5. Data yang kosong diisi dengan metode sederhana.

6. Penelitian ini menggunakan metode prakiraan nilai tanda vital dengan

Deep Learning.

7. Penelitian ini menghasilkan nilai-nilai yang dapat mengukur performa
metode yang digunakan berupa nilai Root Mean Square Error (RMSE)
dan 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

Pada bagian ini, penulis terlebih dahulu berkonsultasi dengan para dosen
yang memiliki pengalaman dalam mengolah data dan membangun model prakira

untuk menyelesaikan permalahan penelitian ini.
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 tersebut 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

validasi.

Hasil akhir dari pengerjaan tugas akhir dianalisis kualitas model yang telah
dibangun dan seberapa lama waktu yang digunakan untuk model tersebut dilatih
sehingga didapatkan model prakira yang bagus dan ideal untuk mem-prakira nilai

tanda vital.



1.5.4. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran

Metode terakhir yaitu mengambil kesimpulan dan memberi saran. untuk

merangkum secara ringkas, padat dan jelas untuk membantu memberi informasi

secara terstruktur dan baik, serta untuk memberi saran dan ide untuk penelitian

kedepannya.

1.6. Sistematika Penelitian

Untuk

memperjelas isi-isi dari tugas akhir, disusunlah sistematika

penulisan seperti di bawabh ini:

BAB |

BAB |1

BAB I11

BAB IV

PENDAHULUAN
Pada bab pendahuluan akan diberi penjelasan secara rinci mengenai
perihal latar belakang, tujuan, manfaat, perumusan dan batasan

masalah, serta metodologi dan sistematika penelitian.

TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab tinjauan pustaka akan dijelaskan mengenai dasar teori dan
materi-materi mengenai masalah yang akan diteliti dan penyelesaian

dari penelitian yang digunakan dalam tugas akhir ini.

METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab metodologi penelitian akan dibahas secara rinci mengenai
teknik, metode, dan alur proses yang dilakukan dalam penelitian
untuk mendapatkan model yang ideal digunakan untuk memprakira

nilai tanda vital.

HASIL DAN ANALISIS
Pada bab hasil dan analisis akan berisi mengenai hasil dan analisa
yang didapat dari pengerjaan dan penelitan yang telah dikerjakan

dari mekanisme yang digunakan.



BAB V KESIMPULAN
Pada bab kesimpulan akan dibahas mengenai hasil penelitian secara

ringkas, padat, dan jelas disertakan saran untuk penelitian

selanjutnya khususnya tentang Tugas Akhir yang dikerjakan.
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