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COMBINATION OF MICE AND ADASYN METHODS
FOR HANDLING MISSING DATA
AND DATA IMBALANCE
IN HEART DISEASE CLASSIFICATION

By :

ANANDA PRATIWI
NIM.08011282025028

ABSTRACT

The quality of data is determined by several factors, namely data completeness and
data balance. The University of California Irvine (UCI) heart discase dataset has
issues with missing data and data imbalance, which, if not addressed, can lead to
reduced model prediction accuracy and errors in data interpretation. Missing data
can be handled using several methods, one of which is data imputation. For missing
data less than or equal to 5%, it can be handled using the mode method for nominal
attributes. For missing data greater than 5%, the Multiple Imputation by Chained
Equations (MICE) method is used. Data imbalance can be addressed using several
methods, one of which is oversampling. One method that can be used in the
oversampling technique is the Adaptive Synthetic Sampling Approach (ADASYN).
To see how handling missing data and data imbalance affects the performance of
heart disease classification, performance testing was conducted using the Random
Forest, Support Vector Machine (SVM), and Multi-Layer Perceptron (MLP)
classification methods. There was an increase in classification performance results
after handling missing data and data imbalance. Accuracy increased by 18.48%,
precision increased by 18.5%, and recall increased by 18.4%. Based on the obtained
results, it can be concluded that the MICE and ADASYN methods can improve
classification performance on the UCI heart disease dataset.

Keywords : Missing Data, Data Imbalance, MICE, ADASYN, Classification
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Oleh :

ANANDA PRATIWI
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ABSTRAK

Kualitas suatu data ditentukan oleh beberapa hal yakni kelengkapan data dan
keseimbangan data. Dataset penyakit jantung Univercity of California Irvine (UCI)
memiliki permasalahan data hilang dan data tidak seimbang yang mana apabila
tidak ditangani dapat menyebabkan kurangnya keakuratan model prediksi dan
kesalahan dalam menginterpretasi data. Untuk mengatasi data hilang dapat
dilakukan dengan beberapa metode, salah satunya adalah imputasi data. Untuk data
hilang kurang dari atau sama dengan 5% dapat ditangani menggunakan metode
modus pada atribut nominal. Untuk penanganan data hilang lebih dari 5%
menggunakan metode MICE. Ketidakseimbangan data dapat ditangani
menggunakan beberapa metode, salah satunya yakni oversampling. Salah satu
metode yang dapat digunakan dalam teknik oversampling adalah metode Adaptive
Synthetic Sampling Approach (ADASYN). Untuk melihat bagaimana penanganan
data hilang dan ketidakseimbangan data mempengaruhi kinerja dari klasifikasi
penyakit jantung, dilakukan pengujian kinerja klasifikasi menggunakan metode
Random Forest, Support Vector Machine (SVM) dan Multi Layer Perceptron
(MLP). Terdapat kenaikan hasil kinerja klasifikasi setelah dilakukan penanganan
data hilang dan ketidakseimbangan data. Akurasi meningkat sebesar 18,48%,
kenaikan presisi sebesar 18,5% serta recall sebesar 18,4%. Berdasarkan hasil yang
diperoleh dapat disimpulkan bahwa metode MICE dan ADASYN dapat
meningkatkan kinerja klasifikasi pada dataset penyakit jantung UCIL.

Kata Kunci : Data Hilang, Ketidakseimbangan Data, MICE, ADASYN, Klasifikasi
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Permasalahan kualitas data dapat ditentukan oleh beberapa hal, diantaranya
adalah data hilang dan ketidakseimbangan data. Data hilang merupakan masalah
umum yang hampir muncul di semua kumpulan data, karena kurangnya data atau
informasi berupa nilai atribut yang hilang sehingga menyebabkan data tidak
lengkap (Liu et al., 2016; Desiani et al., 2021). Permasalahan data hilang dapat
menyebabkan kurangnya keakuratan model prediksi dan kesalahan dalam
menginterpretasi data (Chen et al., 2017).

Ketidakseimbangan data merupakan masalah yang terjadi apabila jumlah untuk
setiap label kelas tidak merata, dengan jumlah data suatu kelas lebih banyak
dibandingkan dengan kelas yang lain (Ali, Najib, et al., 2019). Data yang tidak
seimbang dapat menyebabkan prediksi menjadi lebih cenderung ke kelompok
mayoritas dan tidak sensitif terhadap kelompok minoritas (Ebenuwa et al., 2019).
Akibatnya, tingkat keakuratan prediksi seperti akurasi, presisi dan recall yang baik
hanya dihasilkan untuk kelas mayoritas sedangkan untuk kelas minoritas
mendapatkan tingkat keakuratan prediksi yang buruk (Thabtah et al., 2020).

Dataset penyakit jantung merupakan salah satu dataset yang mengandung
banyak data hilang dan data tidak seimbang yang dapat diperoleh dari website
University of California (UCI) Machine Learning Repository dan dapat diakses

melalui  laman  https://archive.ics.uci.edu/dataset/45/-heart+disease.  Dataset

penyakit jantung memiliki 11 atribut, terdiri dari 10 atribut yang digunakan untuk



mendiagnosa penyakit jantung dan 1 atribut num sebagai penentu apakah pasien
menderita penyakit jantung. Label dengan kategori sehat atau 0 memiliki persentase
data sebesar 54% sedangkan kategori sakit atau 1 memiliki persentase data sebesar
46%. Atribut yang mengalami data hilang dalam dataset ini sebanyak 9 atribut
dengan persentase sebesar 19%.

Terdapat beberapa metode untuk mengatasi data hilang, salah satunya adalah
metode imputasi data. Metode imputasi terbagi menjadi dua jenis yakni metode
imputasi tunggal (single imputation) dan metode imputasi ganda (multiple
imputation). Imputasi tunggal bekerja dengan cara mengganti semua data yang
hnilai tunggal untuk semua data yang hilang dari variabel tersebut, dengan
pendekatan berupa mean, modus, atau median (Azifah et al., 2021). Imputasi mean
dan modus hanya dapat digunakan apabila data yang hilang pada atribut tidak lebih
dari 5%. Mean digunakan pada atribut yang bersifat numerik, sedangkan modus
digunakan pada atribut yang bersifat nominal (Desiani et al., 2021).

Untuk penanganan data hilang lebih dari 5% dapat menggunakan imputasi
ganda (Desiani et al., 2021). Imputasi ganda adalah metode yang dapat digunakan
untuk mengatasi kekurangan yang terdapat pada metode imputasi tunggal (Lee et
al., 2022). Pada imputasi ganda, metode yang paling sering digunakan adalah
Multiple Imputation by Chained Equation (MICE) (Jager et al., 2021).

MICE bekerja dengan mencocokkan model prediksi untuk setiap variabel
dengan nilai hilang menggunakan model penduga regresi pada variabel lain dalam
data (Laqueur et al., 2022). Beberapa penelitian menggunakan MICE menunjukkan

hasil kinerja yang baik, diantaranya adalah penelitian Mera-Gaona et al., (2021)



menggunakan MICE pada dataset penyakit jantung dengan menghasilkan akurasi
sebesar 85,8%. Selain itu, Wu et al., (2019) menggunakan MICE pada dataset
kanker payudara dengan meningkatkan akurasi sebesar 24%. Namun, penelitian-
penelitian tersebut tidak menangani ketidakseimbangan data.

Untuk masalah ketidakseimbangan data dapat ditangani menggunakan
beberapa metode, salah satunya yakni oversampling (Thabtah et al., 2020).
Oversampling merupakan metode pembangkitan data secara acak pada kelas
minoritas sehingga jumlah data pada kelas minoritas tidak jauh berbeda dengan
jumlah data pada kelas mayoritas (Ali, Najib, et al., 2019). Salah satu metode yang
dapat digunakan dalam metode oversampling adalah metode Adaptive Synthetic
Sampling Approach (ADASYN).

ADASYN merupakan metode sintesis data dengan membuat berbagai jumlah
sampel baru sesuai dengan distribusi sampel minoritas (Guan et al., 2023). Metode
ADASYN telah banyak digunakan untuk penelitian seperti penelitian Ramadhan
(2021) dengan menggunakan metode ADASYN dan klasifikasi Support Vector
Machine (SVM) meningkatkan akurasi sebesar 4%. Metode K- Nearest Neighbor
(KNN) juga cenderung mengalami peningkatan akurasi saat menerapkan ADASYN
dengan peningkatan akurasi sebesar 15,64% (Kurniawati et al., 2018).

Penelitian ini berfokus pada metode untuk mengatasi data hilang dan
ketidakseimbangan data pada dataset penyakit jantung. Untuk penanganan data
hilang, penelitian ini memadukan modus dan MICE. Modus diterapkan pada atribut
yang mengalami data hilang kurang dari 5%. Untuk atribut yang mengalami data

hilang lebih dari 5%, penelitian ini menerapkan metode MICE. Penanganan



ketidakseimbangan data pada penelitian ini menerapkan metode ADASYN. Hasil

penanganan data hilang dan ketidakseimbangan data akan dilihat pengaruhnya pada

kinerja klasifikasi. Adapun metode klasifikasi yang diterapkan yakni Random

Forest, Support Vector Machine (SVM) dan Multi Layer Perceptron (MLP) untuk

melihat bagaimana penanganan data hilang dan ketidakseimbangan data

mempengaruhi kinerja dari klasifikasi penyakit jantung.

1.2 Perumusan Masalah
Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana cara meningkatkan

kinerja klasifikasi penyakit jantung dengan mengaplikasikan kombinasi

penanganan data hilang dan ketidakseimbangan data menggunakan metode MICE
dan ADASYN yang dilihat dari keakuratan prediksi penyakit jantung sesuai nilai
akurasi, presisi, dan recall yang diperoleh.

1.3 Pembatasan Masalah

1. Penanganan ketidakseimbangan data dengan metode ADASYN menggunakan
jarak Euclid.

2. Pengujian kinerja kombinasi metode dilakukan dengan membandingkan tiga
metode yakni Random Forest, Support Vector Machine (SVM) dan Multi Layer
Perceptron (MLP) tanpa membahas bagaimana proses klasifikasi.

3. Pengujian kinerja menggunakan nilai akurasi, presisi dan recall yang
diperoleh.

1.4 Tujuan
Tujuan dari penelitian adalah untuk meningkatkan meningkatkan kinerja

klasifikasi penyakit jantung dengan mengaplikasikan kombinasi penanganan data



hilang dan ketidakseimbangan data menggunakan metode MICE dan ADASYN

yang dilihat dari keakuratan prediksi penyakit jantung sesuai nilai akurasi, presisi,

dan recall yang diperoleh.

1.5 Manfaat

1. Mendapatkan dataset yang lengkap tanpa mengandung data hilang dan
ketidakseimbangan data yang dapat digunakan untuk klasifikasi prediksi
penyakit jantung.

2. Menambah referensi di bidang kesehatan dalam memprediksi penyakit jantung.
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