PENINGKATAN AKURASI IMPUTASI DATA YANG HILANG
PADA DATA DERET WAKTU MULTIVARIAT
MENGGUNAKAN DEEP LEARNING

SKRIPSI

Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat
Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

ILMU ALAT PENGABDIAY

Oleh :

Yultriyen
09011282025075

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2024



LEMBAR PENGESAHAN

PENINGKATAN AKURASI IMPUTASI DATA YANG HILANG
PADA DATA DERET WAKTU MULTIVARIAT
MENGGUNAKAN DEEP LEARNING

SKRIPSI
Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat

Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

Oleh :
Yultriyen
09011282025075

Palembang, 2\ Agustus 2024

Mengetahui,
Pembimbing I Tugas Akhir, Pembimbing IT Tugas Akhir,

Nz

Prof. Dr. Ir, Bambang Tutuko. M. T,
NIP. 196001121989031002




HALAMAN PERSETUJUAN

Telah divji dan lulus pada:

Han : Rabu
Tanggal : 10 Juli 2024
Tim Penguji :
1. Ketua : Sutarno, M.T.
2. Sekretaris : Iman Saladin B. Azhar, M.MSI. / "
3. Penguji : Novi Yusliani, S. Kom., M.T. MW/

]

VHR Sy

4. Pembimbing 1  : Prof. Dr. Ir. Bambang Tutuko, M.T. !

[

5. Pembimbing2  : Dr. Firdaus, S.T., M.Kam.

Mengetahui, "( ﬂ / l((

Ketua Jurusan Sistem Komputer




HALAMAN PERNYATAAN

Yang bertanda tangan di bawah ini :

Nama : Yultriyen
NIM  :09011282025075

Judul : Peningkatan akurasi imputasi data yang hilang pada data deret waktu

multivariat menggunakan Deep Learning.
Hasil Pengecekan Software Turnitin : 6%

Menyatakan bahwa laporan tugas akhir saya merupakan hasil karya sendiri dan
bukan hasil penjiplakan atau plagiat. Apabila ditemukan unsur penjiplakan atau
plagiat dalam laporan tugas akhir ini, maka saya bersedia menerima sanksi

akademik dari Universitas Sriwijaya.

Demikian, pernyataan ini saya buat dalam keadaan sadar dan tanpa paksaan dari

siapapun.

Palembang, 2 Juli 2024

Mahasiswa,

Yultriyen
NIM.09011282025075




KATA PENGANTAR

Puji dan syukur penulis panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas kasih

karunia dan berkat-Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi yang

berjudul “Peningkatan Akurasi Imputasi Data yang Hilang pada Data Deret

Waktu Multivariat menggunakan Deep Learning”.

Selama pembuatan Tugas Akhir dan penulisan laporan Tugas Akhir ini, penulis

banyak mendapatkan bantuan dan peran serta dari semua pihak, baik secara

langsung maupun tak langsung. Oleh karena itu, pada kesempatan ini penulis

menyampaikan ucapan terimakasih kepada :

1.

10.

Tuhan Yesus Kristus yang telah melimpahkan berkah serta nikmat kesehatan
dan kesempatan kepada penulis dalam mengerjakan Tugas Akhir.

Kedua orang tua, saudara, dan keluarga besar yang telah mendoakan dan
memberikan motivasi serta support.

Bapak Dr. Ir. Sukemi, M.T. Selaku Ketua Jurusan Sistem Komputer
Universitas Sriwijaya.

Bapak Dr. Firdaus, S.T., M. Kom. Dan Prof. Dr. Ir. Bambang Tutuko, M.T.
Selaku Pembimbing Tugas Akhir yang telah meluangkan waktu untuk
membimbing, memberikan saran, dan motivasi serta ilmu yang pastinya
berguna untuk penulis.

Ibu Prof. Dr. Ir. Siti Nurmaini, M.T., selaku Head of Intelligent System
Research Group (ISysRG) yang telah memberikan kesempatan untuk menjadi
bagian dari team research group ini.

Intelligent System Research Group (ISysRG) atas bantuan infrastruktur dalam
menyelesaikan Tugas Akhir.

Bapak Abdurahman, S.Kom., M.Han., selaku Dosen Pembimbing Akademik
Jurusan Sistem Komputer Universitas Sriwijaya.

Mbak Anggun Islami dalam membantu pembuatan Tugas Akhir ini.

Mba Ade lIriani Safitri, Mbak Annisa Darmawahyuni, dan kak Naufal
Rachmatullah sebagai mentor di ISysRG.

Teman — teman di Serai Indah Indralaya dan Palembang dalam pengisi hari —
hari penulis membuat Tugas Akhir.



11. Rekan seperjuangan di group ISysRG yang selalu membantu dalam
pengerjaan Tugas Akhir.

12. Pak Angga selaku Administrasi Jurusan Sistem Komputer yang telah
membantu dalam proses administrasi terkait Tugas Akhir.

13. Teman seperjuangan angkatan 2020 Sistem Komputer yang telah

memberikan bantuan selama pengerjaan Tugas Akhir.

Penulis menyadari bahwa dalam penyusunan skripsi ini masih terdapat banyak
kekurangan dan keterbatasan. Oleh karena itu, penulis membutuhkan dukungan
berupa kritik dan saran yang membangun agar penulis lebih baik di masa
mendatang. Semoga skripsi ini dapat memberikan manfaat dan menjadi referensi

serta tambahan informasi bagi pembaca.

Palembang, 2 Juli 2024

Mahasiswa,

(e

Yultriyen
NIM.09011282025075

Vi



Peningkatan Akurasi Imputasi Data yang Hilang pada Data Deret Waktu

Multivariat menggunakan Deep Learning

YULTRIYEN (09011282025075)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas llmu Komputer, Universitas Sriwijaya

Email : yultriyeneyes@gmail.com

ABSTRAK

Data hilang merupakan masalah umum dan kompleks dalam dunia industri,
sehingga proses pengolahan data menjadi lebih sulit. Metode imputasi, baik secara
konvensional maupun menggunakan neural network, digunakan untuk mengatasi
masalah ini dengan memperkirakan atau menghitung nilai yang hilang. Deep
learning dipilih karena kemampuannya dalam menggali informasi tersembunyi
dalam data, yang secara signifikan meningkatkan proses imputasi data. Pada
penelitian ini terdapat tiga metode deep learning yang digunakan, yaitu LL-CNN,
EDR-CNN, dan MIRNet. Kinerja metode ini dievaluasi berdasarkan root mean
squared error (RMSE), mean absolute error (MAE), dan R-squared (R2) pada
delapan data yang berbeda, diantaranya: MIMIC-1V, MIMIC 111, Beijing Multi
Site Air Quality, Air Quality Itali, Air Quality India, US Pollution, Beijing pm2.5,
dan Guangzhou. Hasil penelitian menunjukan bahwa EDR-CNN memberikan

kinerja terbaik pada kedelapan data yang telah disebutkan.

Kata kunci : Imputasi data, Data yang hilang, LL-CNN, EDR-CNN, MIRNet
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Improving Accuracy in Missing Data Imputation for Multivariate Time Series

Using Deep Learning

YULTRIYEN (09011282025075)
Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya

Email : yultriyeneyes@gmail.com

ABSTRACT

Missing data is a common and complex issue in the industrial world, making data
processing more challenging. Imputation methods, whether conventional or using
neural networks, are employed to address this issue by estimating or computing
the missing values. Deep learning is chosen for its ability to unearth hidden
information within data, significantly enhancing the data imputation process. This
study utilizes three deep learning methods: LL-CNN, EDR-CNN, and MIRNet.
The performance of these methods is evaluated based on root mean squared error
(RMSE), mean absolute error (MAE), and R-squared (R2) on eight different
datasets: MIMIC-IV, MIMIC Il1, Beijing Multi-Site Air Quality, Air Quality Italy,
Air Quality India, US Pollution, Beijing PM2.5, and Guangzhou. The results of
the study show that EDR-CNN provides the best performance across all eight

datasets.

Keywords : Data imputation, Missing data, LL-CNN, EDR-CNN, MIRNet
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dalam pengolahan data, sering terjadi kehilangan informasi akibat kelalaian,
kegagalan sistem, atau penghapusan sengaja [1]. Kondisi tersebut bisa terjadi
karena beberapa faktor, seperti kelalaian orang yang bertugas mendokumentasikan
data, kegagalan sistem, atau penghapusan sengaja karena beberapa alasan. Oleh
karena itu, peneliti menggunakan strategi imputasi untuk mengatasinya [1][2].

Saat ini data yang hilang adalah masalah yang kerap di temui, karena dapat
menurunkan performa sebagian besar model machine learning [3]. Untuk mengisi
nilai hilang pada data yang besar dapat menggunakan strategi teknik Deep
Learning untuk mengkoordinasikan nilai yang hilang pada data, yang dikenal
sebagai “metode imputasi” [4]. Metode ini dapat dihasilkan dengan beberapa cara
yang berbeda, contoh nya dapat ditemukan pada literatur, seperti pada penelitian
[31[5][6][7] yang memiliki masalah nilai hilang pada data dengan menggunakan
metode linear imputation (LI), predictive mean matching (PMM), random forest
(RF), k-nearest neighbours (k-NN), dan imputasi dari kalman smoothing pada
structural time series (kalman) [5], Autoencoder[3], generative adversarial
network (GAN) [7]. Tapi pada penelitian [8] memperkirakan nilai yang hilang
dalam data deret waktu Interne of Things (loT) menggunakan tiga algoritma
interpolasi yaitu radial basis functions, moving least squares (MLS), dan adaptive
inverse distance weighted.

Pada penelitian [9][10] dilakukan pengisian data nilai yang hilang dari database
mimic Il dan mimic IV dengan menggunakan Machine Learning, dari penelitian
tersebut menghasilkan nilai RSME yang cukup baik. Metode PMM dan RF
memiliki nilai RMSE yang lebih tinggi dibanding linear imputation dan kalman
[5], pada penelitian [1], Autoencoder memiliki nilai RMSE yang tidak baik.
Metode GAN [7] menunjukkan bahwa metode yang digunakan memiliki hasil
kinerja yang lebih rendah dibanding dengan metode GAMIN. Pada penelitian ini
saya menggunakan metode peningkatan citra untuk imputasi data karena metode

ini menunjukkan akurasi tinggi pada citra. Dengan transfer learning, saya



menerapkan teknik ini pada data tabular. Sebelumnya, metode seperti U-Net,
CNN, dan Autoencoder menghasilkan RMSE yang kurang baik.

Ada beberapa pendeketan dari Deep Learning seperti pada penelitian [11][12]
menggunakan Low Light CNN dapat mempelajari fitur — fitur penting yang ada
pada data dengan menghasilkan imputasi yang efektif. Arsitektur LL-CNN
digunakan untuk menangani data multidimensi, termasuk Tabel yang memiliki
banyak atribut atau kolom. Keunggulan utama terletak pada kemampuan model
untuk secara otomatis mengekstrak fitur-fitur yang relevan dari data tabular,
memahami pola yang kompleks, dan menangani hubungan non-linear antar
atribut.

Selain itu terdapat pendekatan Deep Learning yang mendukung untuk
melakukan imputasi dengan data yang besar, seperti menggunakan metode EDR-
CNN. Pada penelitian [13] EDR-CNN menunjukkan akurasi tertinggi dalam
penelusuran sumber pencemaran air tanah. Arsitektur ini efektif menangani data
yang hilang dengan mempelajari pola kompleks dan memanfaatkan blok residu
untuk pembelajaran fitur relevan. Keunggulannya terletak pada kemampuannya
memberikan solusi yang lebih baik daripada metode tradisional, terutama dalam
dataset dengan pola atau ketergantungan kompleks. EDR-CNN dapat mengisi
celah dalam data tabular dengan efektif, menjadikannya solusi andal untuk
imputasi data deret waktu multivariat.

Selain ke-dua arsitektur tersebut, pendekatan Deep Learning lain yang dapat
melakukan imputasi dengan data yang besar yaitu MIRNet. Pada penelitian [14]
MIRNet, yang dirancang untuk pemulihan citra dua dimensi, menawarkan
peningkatan signifikan dengan efisiensi komputasi tinggi dan keseimbangan
antara waktu eksekusi dan kinerja. Arsitektur MIRNet dapat mengatasi data besar
dengan efektivitas tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model
yang lebih akurat dalam imputasi data. Berdasarkan penelitian sebelumnya yang
menggunakan  Autoencoder, CNN, dan U-Net, penelitian ini akan
mengembangkan model imputasi data menggunakan LL-CNN, EDR-CNN, dan
MIRNet untuk meningkatkan akurasi RMSE pada data umum. Tujuannya adalah
meningkatkan kualitas imputasi data deret waktu multivariat dan kualitas data
tanda vital dari berbagai sumber.



1.2. Tujuan Penelitian

Adapaun tujuan dari Tugas Akhir ini, yaitu :

1. Meningkatkan evaluasi imputasi pada data umum dengan menggunakan tiga
metode Deep Learning, yaitu LL-CNN, EDR-CNN, dan MIRNet untuk
Imputasi Multivariat pada data tersebut.

2. Merancang dan menguji model imputasi pada data seperti MIMIC-1V, MIMIC-
I11, Beijing Multi-Site Air Quality, Air Quality Itali, Air Quality India, US
Pollution, Beijing pm2.5, dan Guangzhou untuk menemukan model terbaik.

1.3. Rumusan Masalah

Penelitian ini mengatasi masalah nilai hilang pada data MIMIC 1V, MIMIC 11,
Beijing Multi-Site Air Quality, Air Quality Itali, Air Quality India, US Pollution,
Beijing pm2.5, dan Guangzhou dengan fokus pada imputasi multivariat. Metode
yang digunakan adalah LL-CNN, EDR-CNN, dan MIRNet untuk mencapai hasil

yang optimal.

1.4. Batasan Masalah

Berikut adalah batasan masalah dalam penelitian ini:

1. Pada penelitian ini terdapat 8 data yang digunakan diantaranya data: MIMIC
IV, MIMIC, Ill, Beijing Multi-Site Air Quality, Air Quality Itali, Air Quality
India, US Pollution, Beijing pm2.5, dan Guangzhou.

2. Data yang digunakan tidak memiliki nilai nan dengan tipe data deret waktu
multivariat.

3. Metode imputasi yang digunakan melibatkan 3 arsitektur: LL-CNN, EDR-
CNN, dan MIRNet.

4. Matriks evaluasi yang digunakan adalah MAE, R?, dan RMSE.

1.5. Metodologi Penelitian

Metode yang digunakan dalam penulisan tugas akhir dimulai dari studi pustaka
sampai ke tahap penarikan kesimpulan dan saran. Setiap metode akan diuraikan
secara rinci untuk memberikan Gambaran lengkap mengenai pendekatan yang

diambil dalam penelitian ini.



1.5.1. Studi Pustaka dan Literatur
Bagian ini membahas metode yang digunakan untuk mencari dan
mengumpulkan referensi data berupa literature yang terdapat pada buku, paper

dan internet mengenai “Multivariate Imputation”.

1.5.2. Metode Konsultasi

Bagian ini menjelaskan bagaimana peneliti melakukan konsultasi bersama
dengan para dosen pembimbing yang memiliki pengetahuan dan pengalaman
dalam menangani permasalahan yang dihadapi selama penulisan tugas akhir.

1.5.3. Metode Pembuatan Model
Bagian ini menguraikan langkah-langkah dalam merancang dan membuat
model untuk mendapatkan suatu perancangan pemodelan yang baik dengan

menggunakan simulasi.

1.5.4. Metode Pengujian dan Validasi

Bagian ini menjelaskan cara menguji dan memvalidasi model terhadap
imputasi yang telah dibuat, apakah metode tersebut dapat menghasilkan nilai yang
baik atau tidak.

1.5.5 Metode Hasil dan Analisa

Bagian ini menyajikan hasil pengujian dan menganalisis percobaan dengan
menggunakan metode yang digunakan pada penelitian, untuk mengetahui
kelebihan dan kekurangan dari metode tersebut, sehingga dapat digunakan dan

diimprovisasi untuk penelitian selanjutnya.

1.5.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran
Peneliti akan menyimpulkan hasil dari penelitian yang telah dilakukan dan

memberikan saran yang dapat dijadikan referensi untuk penelitian selanjutnya.

1.6. Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut :



BAB | PENDAHULUAN
Bab 1 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 2 membicarakan tentang fondasi teori yang digunakan untuk mengatasi

permasalahan yang dihadapi dalam penelitian.

BAB 111l METODOLOGI
Bab 3 berisi penjelasan detail mengenai teknik, metode, serta alur proses yang

digunakan dalam penelitian.

BAB IV Hasil dan Pembahasan
Bab 4 berisi analisis hasil pengujian yang mencakup evaluasi terhadap

kelebihan dan kekurangan dari penelitian yang telah dilakukan.

BAB V PENUTUP
Bab 5 berisi tentang ringkasan kesimpulan yang diambil dari hasil penelitian
sebelumnya dan rekomendasi untuk perbaikan dan pengembangan penelitian di

masa depan.

DAFTAR PUSTAKA

Bab 6 berisi daftar referensi dari sumber — sumber informasi yang digunakan
dalam metode literatur.
LAMPIRAN

Lampitan mencakup beberapa berkas berupa formulir perbaikan dan juga

pemeriksaan tingkat kemiripan karya dengan sumber lain.
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