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COMBINATION OF MEAN IMPUTATION METHODS AND
MULTIPLE IMPUTATION BY CHAINED EQUATIONS (MICE)
FOR HANDLING MISSING DATA AND IMPROVING PERFORMANCE
EVALUATION OF DIABETES MELLITUS
CLASSIFICATION PREDICTION

By

YULFITA TASYA
NIM. 08011281924041

ABSTRACT

Pima Indians Diabetes 2020 dataset is one of the datasets that contains missing
data. Missing data can cause some statistical information to be lost due to the
small sample size and can cause overfitting problems in the training data. One
way to deal with missing data can be done by imputing data. This study aims to
improve classification performance on Pima Indians Diabetes 2020 dataset by
applying a combination of Single Imputation using the Mean imputation method
on attributes containing missing data less than or equal to 10% and Multiple
Imputation using MICE on attributes containing more than 10% missing data.
10%. The results of missing data imputation were tested using the Multi Layer
Perceptron (MLP) and Support Vector Machine (SVM) methods to find out the
increase in classification performance evaluation. Before handling missing data,
the results of the classification performance evaluation obtained an accuracy of
78.947%, a precision of 78.554%, and a recall of 76.616%, after handling missing
data using the Mean and MICE methods, the results of the classification
performance evaluation obtained an accuracy of 84.221%, a precision of
82.462%, and a recall of 82.462%. Accuracy, precision and recall values
increased by 5.274%, 3.908% and 5.846% respectively. It can be concluded that
the prediction of missing data using the Multi Layer Perceptron (MLP) and
Support Vector Machine (SVM) methods can improve the performance evaluation
of the prediction classification of diabetes mellitus.

Keywords: Missing Data, Mean, MICE, MLP, SVM, and Classification
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MULTIPLE IMPUTATION BY CHAINED EQUATIONS (MICE) UNTUK
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ABSTRAK

Dataset Pima Indians Diabetes Tahun 2020 merupakan salah satu dataset yang
mengandung data hilang. Data yang hilang dapat menyebabkan beberapa
informasi statistik hilang karena ukuran sampel menjadi kecil dan dapat
menyebabkan masalah overfitting dalam training data. Salah satu cara untuk
mengatasi data hilang dapat dilakukan dengan melakukan imputasi data.
Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja klasifikasi pada dataset Pima
Indians Diabetes Tahun 2020 dengan menerapkan kombinasi dari Imputasi
Tunggal menggunakan metode imputasi Mean pada atribut yang mengandung
data hilang kurang dari atau sama dengan 10% dan Imputasi Ganda menggunakan
MICE pada atribut yang mengandung data hilang lebih dari 10%. Hasil dari
imputasi data hilang diuji coba menggunakan metode Multi Layer Perceptron
(MLP) dan Support Vector Machine (SVM) untuk mengetahui peningkatan
evaluasi kinerja klasifikasi. Sebelum dilakukan penanganan data hilang, hasil
evaluasi kinerja klasifikasi diperoleh akurasi sebesar 78,947%, presisi sebesar
78,554%, serta recall sebesar 76,616%, setelah dilakukan penanganan data hilang
menggunakan metode Mean dan MICE, hasil evaluasi kinerja klasifikasi
memperoleh akurasi sebesar 84,221%, presisi sebesar 82,462%, serta recall
sebesar 82,462%. Nilai akurasi, presisi, dan recall masing-masing meningkat
sebesar 5,274%, 3,908%, dan 5,846%. Dapat disimpulkan bahwa prediksi data
hilang menggunakan metode Multi Layer Perceptron (MLP) dan Support Vector
Machine (SVM) dapat meningkatkan evaluasi kinerja klasifikasi prediksi penyakit
diabetes melitus.

Kata Kunci : Data Hilang, Mean, MICE, MLP, SVM, dan Klasifikasi
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Data hilang merupakan data yang mengandung informasi yang tidak lengkap
berupa nilai atribut yang hilang karena berbagai faktor (Liu et al., 2016). Data
yang hilang dapat menyebabkan beberapa informasi statistik hilang karena ukuran
sampel menjadi kecil dan dapat menyebabkan masalah overfitting dalam training
data (Li et al., 2020). Data hilang dapat menurunkan hasil kinerja dalam
mengenali pola pada masalah klasifikasi (Pedersen et al., 2017). Dataset Pima
Indians Diabetes Tahun 2020 merupakan salah satu dataset yang mengandung
banyak data hilang. Dataset Pima Indians Diabetes Tahun 2020 dapat diperoleh
dari website kaggle yang dapat diakses melalui laman

(https://www.kaggle.com/datasets/oguz-kaanmavice/pimaindians-diabetes-with-n-

ull-values). Dataset ini berisi 9 fitur untuk mendiagnosa pasien penyakit diabetes
antara lain Pregnant, Glucose, Diastolic Blood Pressure (Diastolic BP), Skin
Fold, Serum Insulin, Body Mass Indeks (BMI), Diabetes Predigree, Age dan
Class dimana kelas merupakan label yang berisi kategori tested positive (positif)
dan tested negative (negatif). Terdapat 5 dari 9 fitur yang mengalami data hilang
yaitu pada fitur Glucose, Diastolic BP, Skin Fold, Serum Insulin, BMI dengan
persentase yang bervariasi mulai dari 0,7% sampai dengan 48,7% dari
keseluruhan data.

Beberapa penelitian dilakukan untuk menanggulangi permasalahan data

hilang pada dataset Pima Indians Diabetes Tahun 2020 diantaranya adalah Azrar


https://www.kaggle.com/datasets/oguz-kaanmavice/pimaindians-diabetes-with-n-ull-values
https://www.kaggle.com/datasets/oguz-kaanmavice/pimaindians-diabetes-with-n-ull-values

(2018) menggunakan imputasi Mean dengan mengukur nilai evaluasi dengan hasil
akurasi masih dibawah 75%. Bodinga et al. (2022) melakukan penanganan data
hilang pada dataset Pima Indians Diabetes Tahun 2020 dengan penghapusan
kolom pada fitur yang mengandung data hilang dan menghasilkan akurasi masih
dibawah 75%. Barale & Shirke (2016) melakukan penanganan data hilang pada
dataset dataset Pima Indians Diabetes Tahun 2020 dengan menggunakan metode
K-Nearest Neighbor (KNN) dan menghasilkan akurasi masih dibawah 75%.

Teknik preprocessing yang tepat dapat meningkatkan Kinerja klasifikasi,
salah satunya adalah penanganan data hilang dengan imputasi data (Symeonidis et
al., 2018). Imputasi data adalah teknik menangani nilai yang hilang dengan cara
mengganti data hilang dengan nilai tertentu melalui teknik statistik atau
pembelajaran mesin (Abidin & Ismail, 2018). Cara mengatasi data hilang dengan
imputasi data terdiri dari metode Imputasi Tunggal dan Imputasi Ganda. Imputasi
Tunggal adalah metode yang menggantikan secara langsung data yang hilang
menggunakan satu nilai dari suatu variabel (Lee et al., 2022). Metode yang dapat
dilakukan untuk mengatasi data hilang pada tipe data numerik adalah dengan
menggunakan metode imputasi Mean (Zhang, 2016).

Imputasi Tunggal menggunakan metode imputasi Mean sebaiknya digunakan
pada atribut dengan data hilang tidak lebih dari 10% (Desiani et al. 2021).
Atribut dengan data hilang diatas 10% dikhawatirkan akan menghasilkan nilai
perkiraan yang bias karena mengabaikan varian dari populasi atau sampel yang
ada (Eekhout et al. 2014; Pedersen et al. 2017). Beberapa penelitian

menggunakan Imputasi Tunggal dengan metode imputasi Mean diantaranya



adalah Silva-Ramirez et al. (2015) melakukan imputasi data hilang pada dataset
penyakit jantung menggunakan metode imputasi Mean dan menghasilkan akurasi
masih dibawah 70%. Silva-Ramirez et al. (2015) melakukan imputasi data hilang
pada dataset penyakit kardiomiopati menggunakan metode imputasi Mean dan
menghasilkan akurasi masih dibawah 70%. Souto et al. (2015) melakukan
imputasi data hilang pada dataset penyakit otak menggunakan metode imputasi
Mean dan menghasilkan akurasi masih dibawah 60%.

Imputasi Ganda adalah metode yang diusulkan untuk mengkompensasi
kekurangan dari metode Imputasi Tunggal (Lee et al., 2022). Imputasi Ganda
bekerja dalam tiga langkah, pertama menentukan nilai setiap data hilang dengan
menggunakan model statistik, kedua membuat kumpulan data dengan nilai baru
yang dianalisis menggunakan prosedur statistik standar, ketiga hasil analisis akhir
ditentukan menjadi analisis statistik keseluruhan berdasarkan kesalahan standar
(Ginkel et al., 2020). Pendekatan nilai hilang dengan Imputasi Ganda merupakan
alternatif untuk prediksi data hilang dalam jumlah besar (Desiani et al., 2021).
Salah satu metode yang dapat digunakan untuk Imputasi Ganda adalah Multiple
Imputation by Chained Equations (MICE).

MICE adalah adaptasi dari metode Imputasi Ganda yang bekerja dengan
mengubah imputasi masalah keserangkaian estimasi dimana setiap variabel
diprediksi menggunakan model penduga regresi pada variabel lainnya (Wulff &
Ejlskov, 2017). Beberapa penelitian lain menggunakan MICE menunjukkan hasil
kinerja yang baik, diantaranya adalah penelitian yang dilakukan oleh Tran et al.

(2018) menerapkan MICE pada data penyakit hepatitis dengan menggabungkan



dengan metode Multilayer Perceptron (MLP) menghasilkan nilai akurasi sebesar
83,8%. Penelitian lain dilakukan oleh Rafsunjani & Safa (2019) mengenai sistem
tekanan udara dengan menggabungkan MICE dan Random Forest (RF)
menghasilkan akurasi sebesar 94,79%. Selain itu, Mera-Gaona et al. (2021)
menerapkan MICE untuk data penyakit jantung dengan menghasilkan nilai
akurasi sebesar 85,8%. Kelebihan dari MICE adalah dapat menghasilkan
kesalahan standar yang lebih masuk akal dibandingkan dengan pendekatan
Imputasi Tunggal karena menggunakan perkiraan berulang dengan model yang
berbeda (Saffari et al., 2022).

Pada penelitian ini akan mengimputasi data hilang pada dataset Pima Indians
Diabetes Tahun 2020 dengan menerapkan kombinasi dari Imputasi Tunggal
menggunakan metode imputasi Mean untuk atribut yang mengandung data hilang
kurang dari atau sama dengan 10% dan Imputasi Ganda menggunakan MICE
untuk atribut yang mengandung data hilang diatas 10%. Pengaruh dari imputasi
data hilang akan diuji menggunakan beberapa algoritma klasifikasi yaitu Multi
Layer Perceptron (MLP) dan Support Vector Machine (SVM). Hasil klasifikasi
algoritma tersebut akan diukur akurasi, presisi, dan recall untuk evaluasi Kinerja

dari imputasi data yang dilakukan.

1.2 Perumusan Masalah
Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana mengatasi data
hilang menggunakan Imputasi Tunggal dengan metode imputasi Mean dan

Imputasi Ganda dengan metode imputasi MICE pada dataset Pima Indians



Diabetes Tahun 2020 untuk meningkatkan kinerja klasifikasi dengan mengukur

akurasi, presisi, dan recall.

1.3 Pembatasan Masalah

Permasalahan pada penelitian ini hanya terbatas pada :

1. Penanganan data hilang dilakukan dengan metode Imputasi Mean pada
data yang mengandung data hilang kurang dari atau sama dengan 10%
dan metode Imputasi MICE pada data yang mengandung data hilang lebih
dari 10%.

2. Hasil evaluasi kinerja klasifikasi disimpulkan berdasarkan nilai akurasi,

presisi dan recall yang diperoleh.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk meningkatkan kinerja dataset Pima
Indians Diabetes Tahun 2020 dengan mengaplikasikan kombinasi metode
imputasi Mean dan MICE pada data hilang dilihat dari keakuratan prediksi

penyakit diabetes melitus sesuai nilai akurasi yang diperoleh.

1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini adalah:
1. Memiliki dataset yang lengkap tanpa mengandung data hilang yang dapat
digunakan untuk klasifikasi prediksi gangguan diabetes melitus.
2. Menambah referensi dibidang kesehatan dalam memprediksi penyakit

diabetes melitus.
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