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ABSTRAK 

 

 
Imputasi Data Deret Waktu Multivariat Menggunakan Metode SKDL (STING Kernel 

Deep Level) With Explainable 

 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode baru dalam mengatasi permasalahan 

nilai hilang (missing values) pada data deret waktu multivariat (multivariate time series), 

khususnya pada data tanda vital pasien ICU yang bersumber dari dataset MIMIC-IV. 

Kehilangan data dalam konteks medis dapat mengganggu proses analisis, prediksi, bahkan 

pengambilan keputusan klinis. Oleh karena itu, pendekatan imputasi yang akurat dan dapat 

dijelaskan (explainable) menjadi kebutuhan penting. Penelitian ini memperkenalkan 

pendekatan gabungan antara dua metode: metode STING (Self-Attention-based Time Series 

Imputation using GAN) dan metode Kernel Tahap Lanjutan. Metode STING Tahap 

Lanjutan dirancang untuk menghasilkan imputasi numerik yang presisi melalui mekanisme 

attention dan arsitektur GAN, sementara metode Kernel difokuskan untuk menghasilkan 

imputasi yang lebih baik dalam dunia medis. Gabungan keduanya disebut sebagai SKDL 

(STING Kernel Deep Level with Explainable), yaitu metode imputasi dengan kemampuan 

dual-output (numerik dan kategorikal) serta dilengkapi komponen Explainable AI. Evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik MAE, MSE, RMSE, R-Squared, serta Sensitivitas, 

Spesifisitas, dan F1-Score. Hasil menunjukkan bahwa metode STING Tahap Lanjutan 

menghasilkan MAE 0,090 dan RMSE 0,0109, yang lebih baik dibandingkan metode 

existing seperti KNN, MICE, dan Mean Imputation. Adapun metode Kernel Tahap Lanjutan 

mencapai F1-Score 0,825. Metode SKDL mencapai MAE sebesar 0,0870, MSE sebesar 

0,0175, RMSE sebesar 0,0040, dan R-Squared sebesar 0,3367, yang menunjukkan hasil 

dengan akurasi terbaik dibandingkan dengan Metode STING Tahap Lanjutan dan Kernel 

Tahap Lanjutan. Hasil Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan yang dikembangkan 

tidak hanya lebih akurat dalam imputasi, tetapi juga mampu memberikan hasil dengan 

klasifikasi status klinis pasien secara interpretative (dalam bentuk data katagorikal). 

Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam bidang data science medis, khususnya 

pada pengembangan sistem pengambilan keputusan berbasis AI di unit perawatan intensif. 

 

Kata Kunci: Imputasi, Time Series, Multivariat, Data, STING, Kernel, Tahap 

Lanjutan, Penjelasan 
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ABSTRACT 

 

 
Imputation Of Multivariate Time Series Data Using The STING Kernel Deep Level 

Method With Explainable 

 

 
This study aims to develop a new method to address the problem of missing values in 

multivariate time series data, particularly in vital sign data of ICU patients derived from the 

MIMIC-IV dataset. Missing data in the medical context can hinder analysis, prediction, and 

even clinical decision-making. Therefore, an accurate and explainable imputation approach 

is crucial. This research introduces a combined approach involving two methods: the 

STING method (Self-Attention-based Time Series Imputation using GAN) and the 

Enhanced Kernel method. The Enhanced STING method is designed to generate precise 

numerical imputations using attention mechanisms and a GAN architecture, while the 

Kernel method focuses on achieving better imputations in the medical domain. The 

combination of these two methods is referred to as SKDL (STING Kernel Deep Level with 

Explainable), an imputation method capable of producing dual outputs (numerical and 

categorical) and equipped with Explainable AI components. The model is evaluated using 

MAE, MSE, RMSE, R-Squared, Sensitivity, Specificity, and F1-Score as performance 

metrics. The results show that the Enhanced STING method achieved a MAE of 0.090 and 

RMSE of 0.0109, outperforming existing methods such as KNN, MICE, and Mean 

Imputation. Meanwhile, the Enhanced Kernel method achieved an F1-Score of 0.825. The 

SKDL method achieved MAE of 0.0870, MSE of 0.0175, RMSE of 0.0040, and R-Squared 

of 0.3367, which shows the best accuracy results compared to the Advanced Stage STING 

and Advanced Stage Kernel Methods. These findings indicate that the proposed approach 

not only produces more accurate imputations but also provides clinically interpretable 

outputs in the form of categorical data representing patient condition status. This research 

provides a significant contribution to the field of medical data science, particularly in the 

development of AI-based decision support systems for intensive care units. 

 

Keywords: Imputation, Time Series, Multivariat, Data, STING, Kernel, Deep Level, 

Explainable 
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  BAB 1 

 PENDAHULUAN 

  

1.1 Latar Belakang Masalah 

 

Data deret waktu multivariat adalah jenis data yang sangat penting dan ada  

diberbagai bidang kehidupan, di bidang finansial, kesehatan, lalu lintas [1],  

otomotif, domain jaringan [2], sains, teknik, dan aplikasi industri [3]. Data Deret 

waktu Multivariat banyak digunakan dalam pemantauan dan pemeliharaan 

industri, pemantauan Kesehatan, prakiraan cuaca, dan bidang lainnya [4]. Namun, 

tidak dapat dihindari bahwa data deret waktu bisa saja terdapat nilai yang hilang 

karena beberapa alasan, misalnya data yang dikumpulkan atau catatan yang 

dikumpulkan hilang karena kerusakan peralatan atau kesalahan komunikasi [5]. 

Data yang hilang dapat menghilangkan informasi penting dari atribut, namun 

tidak dapat langsung dihapus pada dataset. Untuk menangani data yang hilang 

terdapat beberapa cara antara lain penghapusan, imputasi dengan mean, mode, 

atau dengan metode prediksi [84]. 

 Berurusan dengan nilai-nilai yang hilang dan deret waktu yang tidak 

lengkap adalah tantangan yang umum ditemui dalam aplikasi dunia nyata. Untuk 

memprediksi nilai yang hilang diperlukan sebuah pendekatan yang jelas, yaitu 

metode imputasi. Baru-baru ini, sejumlah besar metode imputasi bermunculan. 

Contohnya, metode BRITS yang dibangun berdasarkan modul berulang dua arah, 

serta Generative Adversarial Imputation Networks (GAIN), salah satu pendekatan 

awal yang menggunakan pelatihan adversarial untuk tugas imputasi [6]. 

Penerapan Imputasi data deret waktu multivariat sudah banyak diimplementasikan 

di berbagai bidang, contohnya pada aplikasi ilmu lingkungan, sebagai contohnya 

adalah kondisi aliran tinggi atau fluktuasi dapat mempengaruhi siklus karbon dan 

nukrin dilingkungan zona hiporeik [7]. Di bidang Kesehatan, contoh penerapan 

imputasi untuk memprediksi hasil klinis seperti kematian, dekompensasi, lama 

rawat inap, dan risiko penyakit, dari data rangkaian waktu multivariat yang 

kompleks dapat memfasilitasi pengelolaan unit perawatan kritis yang efektif dan 
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rekomendasi pengobatan otomatis yang dipersonalisasi untuk pasien [8].  

Banyak penelitian tentang imputasi nilai yang hilang hanya berfokus pada 

data tabular multivariat tanpa mempertimbangkan variabel yang berubah terhadap 

waktu [9]. Padahal, banyak dataset nyata dalam ilmu kesehatan dan aplikasi 

sensor elektronik mencakup data sekuensial dengan variasi waktu [9]. Dalam 

catatan kesehatan elektronik, data pasien dikumpulkan dari waktu ke waktu. Hal 

ini mengakibatkan munculnya nilai yang hilang, baik pada aspek variabel (cross-

sectional) maupun waktu (longitudinal). Dengan demikian, diperlukan metode 

imputasi yang mampu mengisi data hilang secara akurat [9]. Metode berbasis 

Recurrent Neural Network (RNN) telah menjadi solusi utama untuk menangani 

data deret waktu klinis, karena RNN dapat mengolah data sekuensial dengan 

panjang bervariasi. Namun, metode RNN konvensional biasanya dirancang untuk 

menangani data dengan interval waktu yang konstan, sehingga kinerjanya kurang 

optimal ketika menghadapi interval waktu yang tidak teratur [10]. Salah satu 

metode imputasi terbaru adalah Self-Attention based Time Series Imputation 

Network using GAN (STING), yang memanfaatkan jaringan adversarial generatif 

dan jaringan saraf berulang dua arah untuk mempelajari representasi laten deret 

waktu. Namun, metode STING memiliki keterbatasan karena tidak dapat 

menangani jenis data lain, seperti data kategorikal atau kualitatif [1]. Selain 

metode STING, terdapat juga metode kernel, yaitu pendekatan dengan strategi 

pembelajaran ansambel berbasis campuran Bayesian yang dapat mengeksploitasi 

informasi yang hilang tanpa harus melalui proses imputasi tradisional. Akan 

tetapi, kelemahan metode kernel adalah tidak mampu mengeksploitasi pola dari 

informasi yang hilang, padahal pola tersebut sering muncul dalam data medis 

[11]. Untuk mengatasi kelemahan masing-masing metode, diperlukan 

pengembangan lanjutan (tahap 2) yang disebut sebagai imputasi tahap mendalam 

(Deep Level).  

Penelitian [11] menyimpulkan bahwa metode kernel sangat cocok 

digunakan pada data catatan kesehatan elektronik. Sementara itu, penelitian [1] 

menunjukkan bahwa metode STING mampu mengungguli pendekatan lain dalam 

hal akurasi imputasi serta performa pada tugas hilir. Oleh karena itu, penelitian ini 
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berfokus pada eksperimen dengan data kesehatan, khususnya data vital sign 

MIMIC-IV. Imputasi pada data yang hilang diharapkan dapat memudahkan 

analisis kondisi pasien dan mendukung keputusan dokter secara lebih akurat. 

Penelitian ini juga mengembangkan metode kernel untuk imputasi pada data vital 

sign MIMIC-IV secara lebih mendalam sehingga diharapkan menghasilkan 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode kernel sebelumnya. Riset [12] 

menjelaskan bahwa kernel cluster deret waktu menyediakan alat yang ampuh 

untuk menganalisis deret waktu multivariat dengan data hilang. Sementara metode 

STING terbukti efektif untuk imputasi pada data tabular di bidang kesehatan, akan 

tetapi kelemahan metode STING selama ini adalah tidak dapat menghasilkan 

imputasi dalam bentuk data kategorikal [1].  

Untuk mengatasi kelemahan tersebut dan dapat diterapkan pada data vital 

sign MIMIC-IV, diperlukan metode imputasi baru yang lebih akurat serta mampu 

menghasilkan data kategorikal. Oleh karena itu, penulis mengusulkan metode 

gabungan STING dan Kernel Tahap Lanjutan dengan Explainability. Dengan 

metode ini diharapkan dapat dihasilkan imputasi yang lebih mendalam, akurat, 

serta memberikan penjelasan (explainable) atas hasil imputasi. Penjelasan ini 

penting untuk menunjukkan bahwa hasil imputasi dapat dipertanggungjawabkan, 

sejalan dengan riset [13] yang menekankan pentingnya model yang dapat 

diinterpretasikan. Selain itu, riset [14] menunjukkan pentingnya kemampuan 

melakukan imputasi pada data lintas dimensi dengan penerapan algoritma Clinical 

Decision Support Algorithm (CDSA) yang dapat melibatkan berbagai modalitas 

data. Penelitian [15] juga menjelaskan tentang imputasi berbasis optimasi dengan 

menghubungkan pola nilai hilang pada data yang saling terkait. Oleh karena itu, 

penelitian ini mengembangkan metode baru, yakni metode STING Kernel Deep 

Level With Explainable/SKDL With Explainable (Metode STING dan Kernel 

Tahap Lanjutan serta Metode SKDL dengan Penjelasan), untuk imputasi data time 

series Multivariat di bidang kesehatan.   

Berdasarkan uraian tersebut, jelas bahwa tantangan utama dalam 

pengolahan data vital sign multivariat, khususnya pada dataset MIMIC-IV, 

terletak pada kompleksitas pola nilai hilang, kebutuhan akan akurasi imputasi 
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yang tinggi, serta pentingnya keterjelasan (explainability) hasil prediksi. 

Penggunaan metode konvensional terbukti belum mampu memberikan hasil yang 

optimal, sementara model deep learning yang ada sering kali dipandang sebagai 

black box sehingga sulit dipertanggungjawabkan dalam konteks medis.  

Oleh karena itu, pengembangan metode STING Kernel Deep Level With 

Explainable (SKDL With Explainable) menjadi relevan dan signifikan. Metode ini 

diharapkan tidak hanya mampu meningkatkan akurasi imputasi, tetapi juga 

memberikan penjelasan yang transparan, sehingga hasil yang diperoleh dapat 

dipercaya dan digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan klinis. Dengan 

demikian, penelitian ini memiliki urgensi akademik dan praktis yang kuat untuk 

berkontribusi pada kemajuan ilmu pengetahuan serta mendukung implementasi 

teknologi kecerdasan buatan yang etis dan dapat diandalkan dalam bidang 

kesehatan. 

 

1.2   Rumusan Masalah 

 

Beberapa metode Imputasi sudah dikembangkan untuk mengisi nilai yang 

hilang pada data kesehatan, akan tetapi masih memiliki kelemahan dan 

keterbatasan. Beberapa penelitian sudah mengembangkan metode STING dan 

Kernel untuk sebuah kasus imputasi, yang masih dapat dikembangkan untuk 

menghasilkan sebuah imputasi yang lebih akurat dan sesuai dengan kebutuhan. 

Untuk itu pertanyaan riset yang akan dijawab pada penelitian ini adalah:  

“Bagaimana menghasilkan sebuah metode imputasi yang baru yakni, 

metode STING dan Kernel Tahap Lanjutan serta Metode SKDL dengan 

Penjelasan” 

Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, beberapa issue penting yang 

harus dipertimbangkan antara lain: 

1. Bagaimana merancang metode STING Tahap Lanjutan yang dapat 

menghasilkan imputasi yang lebih baik dari Metode STING sebelumnya yang 

tidak dapat menghasilkan data katagorikal? 
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2. Bagaimana merancang metode Kernel Tahap Lanjutan yang dapat 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode 

kernel pada riset sebelumnya? 

3. Bagaimana merancang metode STING dan Kernel Tahap Lanjutan dengan 

Penjelasan yang dapat menghasilkan imputasi pada dua data dengan dimensi 

yang berbeda dan dapat juga menghasilkan sebuah penjelasan? 

4. Bagaimana memvalidasi dan mengevaluasi metode STING dan Kernel Tahap 

Lanjutan dengan Penjelasan, sehingga menghasilkan sebuah teori Imputasi 

yang lebih baik dan relevan dengan kebutuhan saat ini. 

5. Bagaimana merancang metode SKDL with Explainable yang dapat 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode 

STING Tahap Lanjutan dan Kernel Tahap Lanjutan? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

 

Secara umum, penelitian ini akan memberikan model pendekatan yang dapat 

diterapkan di instansi kesehatan sehingga imputasi baru yang dirancang dapat 

membantu pihak instansi untuk mendapatkan hasil analisis yang terbaik dan juga 

keputusan dokter yang tepat untuk diberikan kepada pasien. Kontribusi penelitian 

ini akan memberikan model imputasi yang terbaik dan sesuai dengan kebutuhan 

pihak instansi kesehatan.  

Untuk mencapai hal tersebut, maka tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Merancang metode STING Tahap Lanjutan yang dapat menghasilkan imputasi 

yang lebih baik dibandingkan dengan Metode STING sebelumnya. 

2. Merancang metode Kernel Tahap Lanjutan yang dapat menghasilkan nilai 

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode Kernel pada riset 

sebelumnya. 

3. Merancang metode STING dan Kernel Tahap Lanjutan dengan Penjelasan 

yang dapat menghasilkan imputasi pada dua data dengan dimensi yang berbeda 

dan dapat juga menghasilkan sebuah penjelasan. 
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4. Merancang metode STING dan Kernel Tahap Lanjutan dengan Penjelasan, 

sehingga menghasilkan sebuah teori Imputasi yang lebih baik dan relevan 

dengan kebutuhan saat ini. 

5. Merancang metode SKDL with Explainable yang dapat menghasilkan nilai 

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode STING Tahap Lanjutan 

dan Kernel Tahap Lanjutan. 

  

1.4  Batasan Masalah 

 

Berikut ini beberapa batasan penelitian yang ditentukan: 

1. Data penelitian hanya data vital sign Mimic-IV. 

2. Hanya membahas 3 metode imputasi, yakni Metode STING Tahap Lanjutan, 

Kernel Tahap Lanjutan dan SKDL (STING Kernel Deep Level). 

3. Pengujian metode imputasi yang dibangun dengan menggunakan metric 

evaluasi Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean 

Square Error (RMSE) dan R-squared. 

4. Penjelasan pada model hanya menjelaskan terhadap hasil Imputasi yang 

didapatkan. 

5. Hanya membahas tentang Data Time Series. 

 

1.5 Sistematika Disertasi 

 

Adapun Sistematika Penelitian Disertasi ini, yaitu: 

 

 BAB I PENDAHULUAN  

Dalam Bab I terdiri dari Latar Belakang Penelitian, Perumusan Masalah, 

Tujuan Penelitian, ruang lingkup penelitian dan Sistematika Penulisan Disertasi. 

 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Dalam bab ini berisikan Teori mendasar tentang Imputasi, Imputasi 

Multivariat, Deep Learning dalam Imputasi, Auto Encoder, Metode STING, 
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Metode Kernel, Evaluasai Model dan Penelitian Sejenis. 

 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Dalam bab ini berisikan tentang langkah kerja Penelitian, yang dimulai dari 

Studi Literatur, Pra-Pemrosesan Dataset, Membangun Metode/Model Imputasi 

terbaru, Evaluasi dan Pengujian model. 

 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam bab ini berisikan tentang hasil Penelitian, Pembahasan dan Pengujian 

Model dari Penelitian ini.  

 

BAB V PENUTUP 

Dalam bab ini berisikan tentang Kesimpulan dan Saran dari Penelitian serta 

merupakan bagian penutup dari Disertasi ini.  
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