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Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya 

Email : widyarohadatull@gmail.com 

 

ABSTRAK 

 

Data yang hilang adalah masalah umum dalam kumpulan data tanda vital 

dan merupakan salah satu topik paling yang kompleks dalam ilmu komputer. 

Karena banyaknya nilai yang hilang pada data tersebut, membuat lebih sulit dalam 

melakukan pengolahan data. Sehingga, salah satu cara untuk mengatasi data yang 

hilang dengan Menggunakan imputasi. Imputasi data tanda vital merupakan proses 

mengisi data yang hilang atau tidak lengkap pada catatan medis pasien. Machine 

learning untuk imputasi data telah sering diterapkan, tetapi cenderung 

menghasilkan kinerja yang buruk dengan dataset yang memiliki nilai yang hilang 

tinggi. Sehingga, digunakan metode deep learning, karena terbukti memiliki 

kemampuan untuk menggali dan menangkap informasi yang tersembunyi dalam 

data yang membuat kemajuan dalam imputasi data. Salah satu metode yang 

digunakan untuk imputasi data tanda vital adalah Autoencoder dan Convolutional 

Neural Network (CNN). Penelitian-penelitian terbaru menunjukkan bahwa CNN 

dan Autoencoder adalah dua metode yang cukup efektif dalam melakukan imputasi 

data tanda vital. Pada penelitian ini, akan dibandingkan performa antara metode 

Autoencoder dan CNN dalam imputasi data tanda vital pada medical information 

mart for intensive care III (MIMIC III) database. Pada CNN menghasilkan nilai 

RMSE paling kecil yaitu 0.0306 sedangkan pada Autoencoder menghasilkan nilai  

RMSE paling kecil yaitu 0.0642. Hasil imputasi data tanda vital menggunakan 

CNN menunjukkan hasil yang lebih unggul dari pada hasil Autoencoder. 

 

Keywords :  Imputasi, Tanda Vital, nilai yang hilang, MIMIC Basis Data, 

Autoencoder, Convolutional Neural Network (CNN) 
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Multivariate Imputation of Vital Signs in Intensive Care Unit Patients Using 

Convolutional Neural Network 
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Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya 

University 
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ABSTRACT 

 

Missing data is a common problem in vital sign datasets and is one of the 

most complex topics in computer science. The large number of missing values in 

the data makes it more difficult to process. Therefore, one way to address missing 

data is through imputation. Vital sign data imputation is the process of filling in 

missing or incomplete data in a patient's medical records. Machine learning for 

data imputation has been frequently applied, but tends to perform poorly with 

datasets that have high levels of missing values. Hence, deep learning methods are 

used, as they have the ability to unearth and capture hidden information in data 

that leads to progress in data imputation. One of the methods used for vital sign 

data imputation is the Autoencoder and Convolutional Neural Network (CNN). 

Recent studies have shown that CNN and Autoencoder are two methods that are 

quite effective in performing vital sign data imputation. In this study, the 

performance between Autoencoder and CNN methods in imputing vital sign data in 

the medical information mart for intensive care III (MIMIC III) database will be 

compared. The CNN resulted in the smallest RMSE value of 0.0306 while the 

Autoencoder resulted in the smallest RMSE value of 0.0642. The results of vital 

sign data imputation using CNN showed superior performance compared to 

Autoencoder. 

. 

Keywords :  Imputation, Vital Sign, Missing Value, MIMIC Database, Autoencoder, 

Convolutional Neural Network (CNN) 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

Dalam proses pengolahan data, seringkali terjadi beberapa nilai yang hilang 

atau tidak lengkap pada dataset yang digunakan. Kondisi tersebut dapat disebabkan 

oleh beberapa faktor, seperti kesalahan pengukuran, kegagalan sistem saat 

merekam data, atau penghapusan sengaja karena alasan tertentu. Namun, 

keberadaan nilai yang hilang tersebut dapat sangat mempengaruhi kualitas analisis 

data dan keputusan yang diambil. Oleh karena itu, teknik imputasi data menjadi 

sangat penting dalam proses pengolahan data, yang bertujuan untuk mengisi nilai 

yang hilang pada dataset dengan menggunakan teknik tertentu agar data yang 

digunakan dapat lebih akurat dan valid. 

Saat ini nilai hilang adalah masalah yang sering ditemukan dalam datasets 

dan dapat menurunkan kinerja sebagian besar model machine learning [4].  Maka 

diperlukannya pendekatan deep learning untuk imputasi nilai yang hilang. 

Beberapa penelitian yang melakukan pengisian nilai-nilai yang hilang secara umum 

dapat dirujuk pada literature, seperti Pada penelitian [5]-[6]-[7] yang memiliki 

masalah nilai yang hilang menggunakan linear imputation (LI), predictive mean 

matching (PMM), random forest (RF), k-nearest neighbours (k-NN) dan Kalman 

smoothing pada metode structural time series (Kalman) [5], logistic regression [6], 

RNN [7]-[11]. Namun pada [10] memperkirakan nilai yang hilang dalam data time 

series IoT menggunakan tiga algoritma interpolasi yaitu Radial Basis Functions, 

Moving Least Squares (MLS), Adaptive Inverse Distance Weighted dan hasil dari 

Moving Least Squares (MLS) adalah yang terbaik. Pada penelitian [12] [13] 

melakukan pengisian nilai-nilai yang hilang pada data tanda vital dengan machine 

Learning. Penelitian tersebut menghasilkan nilai RMSE yang cukup baik.  

Pada beberapa penelitian, penggunaan Autoencoder untuk imputasi data 

yang hilang memiliki hasil yang sangat baik [14][15][16]. Autoencoder yaitu model 

neural network yang memiliki input dan output yang sama. Autoencoder 

mempelajari data input dan berusaha untuk melakukan rekonstruksi terhadap data 

input tersebut. Metode ini menyediakan strategi imputasi dari setiap layer yang 
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dipakainya untuk meng imputasi data hilang tersebut. Karena terbukti dari berbagai 

penelitian yaitu Pada penelitian prediksi data genom [17] dan prediksi solar yield 

[18] melakukan teknik imputasi untuk menangani data yang hilang pada data 

tersebut dengan metode Variasi Autoencoder (VAE) yang menghasilkan kinerja 

yang baik 

Pada penelitian [19] menggunakan CNN dapat mempelajari fitur-fitur 

penting dari data tanda vital dan menghasilkan imputasi yang akurat dan efektif. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa teknik ini dapat meningkatkan kualitas data 

dengan tingkat keberhasilan mencapai 97,44% untuk tekanan darah sistolik dan 

96,75% untuk tekanan darah diastolik. Oleh karena itu, teknik imputasi data tanda 

vital menggunakan CNN dapat menjadi solusi yang efektif dalam meningkatkan 

akurasi diagnosis dan keputusan medis. 

Berdasarkan berbagai latar belakang masalah yang telah dibahas, penelitian 

ini akan mengembangkan model imputasi data vital dengan menggunakan dua 

metode yaitu Autoencoder dan CNN. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

meningkatkan kualitas hasil dari imputasi data tanda vital pasien unit perawatan 

intensif dengan judul "Multivariate Imputasi Tanda Vital Pasien Unit Perawatan 

Intensif Menggunakan Convolutional Neural Network". Dengan sistem yang 

dihasilkan, diharapkan dapat membantu mengatasi permasalahan pada imputasi 

data dan meningkatkan kualitas data tanda vital pasien unit perawatan intensif. 

 

1.2. Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu: 

1.1. Meningkatkan hasil evaluasi imputasi pada data tanda vital dengan 

menggunakan metode Autoencoder dan CNN untuk melakukan 

Imputasi Multivariat pada data tersebut. 

1.2. Merancang model imputasi pada data tanda vital pasien unit perawatan 

intensif dan menguji model terbaik dari hasil yang telah didapatkan. 
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1.3. Perumusan Masalah 

Adapun masalah yang diangkat pada penelitian ini yaitu track record pada 

pasien unit perawatan intensif yang banyak nilai yang hilang, membuat para peneliti 

melakukan penelitian untuk menyelesaikan permasalahan imputasi pada data tanda 

vital pasien unit perawatan intensif, telah dipilih metode dan pendekatan terbaik 

yaitu Imputasi Multivariat dengan menggunakan metode Autoencoder dan CNN. 

Tujuannya adalah untuk memperoleh hasil yang optimal. 

1.4. Metodologi Penelitian 

1.4.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur 

Metode ini dilakukan dengan cara mencari dan mengumpulkan 

referensi data berupa literature yang terdapat pada buku, paper dan internet 

mengenai “Multivariate Imputation” 

1.4.2. Metode Konsultasi 

Metode ini dilakukan dengan konsultasi dengan ahli atau pihak yang 

memiliki pengetahuan dan pengalaman dalam menangani permasalahan yang 

dihadapi dalam penulisan tugas akhir. 

1.4.3. Metode Pembuatan Model 

Metode ini membuat suatu perancangan pemodelan dengan 

menggunakan simulasi. 

1.4.4. Metode Pengujian dan Validasi 

Metode ini melakukan pengujian terhadap metode imputasi yang telah 

dibuat, apakah metode tersebut dapat menghasilkan nilai yang baik atau tidak. 

1.4.5. Metode Hasil dan Analisa 

Hasil dari pengujian pada penelitian ini akan dianalisis kelebihan dan 

kekurangan dari metode tersebut, sehingga dapat digunakan dan 

diimprovisasi untuk penelitian selanjutnya. 
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1.4.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran 

Pada tahap ini, peneliti akan menyimpulkan hasil dari penelitian yang 

telah dilakukan dan memberikan saran yang dapat dijadikan referensi untuk 

penelitian selanjutnya. 

1.5. Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bagian ini memberikan uraian tentang awal dari suatu penulisan, meliputi 

latar belakang, perumusan dan batasan masalah, tujuan dan manfaat, metodologi 

penelitian, serta sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bagian ini membicarakan tentang fondasi teori yang digunakan untuk 

mengatasi permasalahan yang dihadapi dalam penelitian. 

BAB III METODOLOGI 

Bagian ini berisi penjelasan detail mengenai teknik, metode, serta alur 

proses yang digunakan dalam penelitian. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini berisi analisis hasil pengujian yang mencakup evaluasi terhadap 

kelebihan dan kekurangan dari penelitian yang telah dilakukan. 

BAB V PENUTUP 

Bagian ini berisi tentang ringkasan kesimpulan yang diambil dari hasil 

penelitian sebelumnya dan rekomendasi untuk perbaikan dan pengembangan 

penelitian di masa depan. 
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DAFTAR PUSTAKA 

Bagian ini berisi daftar referensi dari sumber-sumber informasi yang 

digunakan dalam metode literatur. 

LAMPIRAN 

Bagian ini mencakup lampiran berupa formulir perbaikan dan juga 

pemeriksaan tingkat kemiripan karya dengan sumber lain. 
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