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INFORMASI ARTIKEL ABSTRAK
Diterima  : 02— 012023 GRDS menghadapi kelangkaan dana, ketika diperlukan untuk merawat
Direvisi ~ :28 02— 2023 para korban Gaja. Gaja adalah topan bernama kelima dari musim siklon
Diterbitkan : 31— 03 — 2023 Samudra Hindia Utara 2018 yang mempengaruhi sebagian besar tempat di

Tamil Nadu, India selama bulan November 2018. Tujuan dari penelitian ini
adalah untuk menggunakan riwayat donasi untuk menganalisis apakah
donator akan menyumbang atau tidak menggunakan metode klasifikasi data
mining yaitu regresi logistik. Data Tamil Nadu diberikan untuk menerapkan
model yang dibangun untuk memprediksi donator yang paling mungkin
menjadi korban topan Gaja. Pada tahap pengumpulkan data seringkali terjadi
hambatan, salah satu hambatannya yaitu fenomena missing data atau data
hilang. Akibat dari adanya missing data adalah pendugaan parameter
menjadi tidak efisien. Ukuran data yang berkurang dapat mengakibatkan
kesulitan dalam menganalisis, sehingga hasil yang didapatkan menjadi tidak
valid dan tujuan dari penelitian tidak tercapai. Data yang hilang akan diisi
menggunakan metode single imputation. Data yang telah diimputasi
menggunakan beberapa metode akan membantu dalam melakukan prediksi.

ﬁfetsikKsl:'Egnatur Dimana algoritma yang digunakan untuk melakukan prediksi ialah logistic
s L ' regression. Beberapa data dihilangkan setelah melihat multikolinearitas.

Dalam tahap pemodelan, data dibagi menjadi 2 yaitu 70% untuk data
pelatihan dan 30% untuk data tes. Dimana hasil perhitungan akurasi dari
model ialah 0,6129 yang menunjukkan bahwa model tidak melakukan
prediksi dengan baik menggunakan metode tersebut.

Single Imputation.

(o) S| d

I. Pendahuluan

GRDS atau yang dikenal sebagai Glenegals Disaster Relief Service (GRDS) menghadapi kelangkaan dana,
ketika diperlukan untuk merawat para korban Gaja. Gaja adalah topan bernama kelima dari musim siklon
Samudra Hindia Utara 2018 yang mempengaruhi sebagian besar tempat di Tamil Nadu, India selama bulan
November 2018. Oleh karena itu, GRDS telah merencanakan kampanye penggalangan dana untuk melayani
para korban. Data didapatkan dari histori donator sebelumnya, dimana data tersebut terdiri dari 27 variabel yang
4849 observasi. Dimana data tersebut diambil dari Kaggle.com [1].

Pada tahap proses pengumpulkan data seringkali terjadi hambatan, salah satu hambatannya yaitu fenomena
missing data atau data hilang. Missing data adalah hilangnya sebagian informasi atau data pada suatu penelitian.
Akibat dari adanya missing data adalah pendugaan parameter menjadi tidak efisien. Oleh karena itu, perlu
dilakukan estimasi untuk mengisi data yang hilang tersebut agar hasil dari pengolahan data nantinya memiliki
hasil yang maksimum|[2].

Pada penelitian ini akan dilakukan imputasi data yang hilang dengan menggunakan metode mean imputation.
Mean imputation merupakan salah satu metode imputasi yang paling umum digunakan. Imputasi dengan metode
mean mengisi missing data dalam suatu variable dengan nilai rata-rata dari semua nilai yang diketahui pada
suatu variable[3]. Setelah data yang hilang telah diisi, data tersebut akan dibangunkan sebuah model
menggunakan metode regresi logistic. Berdasarkan penelitian yang dilakukan Wan Hanieza (2019), logistic
regression dianggap model yang memberikan hasil yang baik dalam melakukan prediksi[4].
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|
I1. Metode

A. Data Cleaning

Singkatan didefinisikan pada penggunaan pertama di bagian isi meskipun telah didefinisikan pada Abstrak.
Penggunaan singkatan judul tidak diperkenankan. Contoh penulisan singkatan yang benar pada IJODAS adalah
Artificial Intelligence (Al) bukan ditulis Al (Artificial IntelliPembersihan data atau yang dikenal sebagai data
cleaning merupakan proses kompleks dan terdiri dari beberapa tahap yang meliputi penentuan aturan kualitas
data, mendeteksi eror/kesalahan data, dan memperbaiki kesalahan[5].

Terdapat beberapa cara untuk menginput data yang hilang salah satunya menggunakan nilai rata-rata (mean).
Imputasi menggunakan nilai mean merupakan salah satu metode imputasi yang paling umum digunakan.
Imputasi dengan metode mean mengisi missing data dalam suatu variable dengan nilai rata-rata dari semua nilai
yang diketahui pada suatu variable[3].

B. Multicollinearity

Multikolinearitas sering digambarkan sebagai fenomena statistik di mana ada hubungan yang sempurna
atau tepat antara variabel prediktor. Dalam kejadian multikolinearitas, sulit untuk menghasilkan perkiraan
koefisien individu yang dapat diandalkan untuk variabel prediktor dalam model yang menghasilkan
kesimpulan yang salah tentang hubungan antara hasil dan variabel prediktor. Setelah metode imputasi, maka
akan beralih ke langkah selanjutnya yaitu memeriksa kolinearitas antar variabel[6].

Multikolinearitas dikenal sebagai suatu kondisi dimana terjadi korelasi antara variable bebas atau antar
variable bebas tidak bersifat saling bebas. Dimana besaran yang dapat digunakan untuk mendeteksi adanya
multikolinearitas merupakan faktor inflasi ragam atau yang dikenal sebagai variance inflation factor (VIF).
Faktor ini digunakan sebagai kriteria untuk mendeteksi multikolinearitas pada regresi linier yang melibatkan
lebih dari dua variable bebas[7].

C. Prediciton Modelling

Pemodelan prediktif adalah metode untuk memprediksi masa depan dan untuk melakukan pengambilan
keputusan dengan cepat di tingkat pelanggan, Klien, dan lainnya. Untuk memprediksi masa depan, data
disambung menjadi dua bagian yaitu pelatihan atau validasi dan set pengujian. Data pelatihan digunakan untuk
pemodelan dan membandingkan juga memilih validasi dan diuji pada set pengujian di masa mendatan[8].

I11. Hasil dan Pembahasan

A. Eksplorasi Data

Pada penelitian ini digunakan data dengan jumlah 4.849 observasi yang terdiri dari 27 variabel. Tabel 1.
memperlihatkan informasi tentang variabel yang terdiri dari jenis, panjang, format, format dan label variabel.
Beberapa data memiliki jenis yang tepat tetapi beberapa di antaranya tidak. Dalam penelitian ini, data akan

diubah bentuknya menjadi numerik kecuali D_id untuk melakukan regresi logistik menggunakan nilai numerik.
Tabel 1. Metadata Dataset

Alphabetic List of Varlables and Attributes

#  Varlable Type | Len Format Informat | Label

23 Age Num 8 BEST. Age

26  AresHomeValug Num B NLMNY15.2 AreaHomeValue
27 | AreaMedincome Hum B MLMNY15.2 AreaMedincome
16 | CallCntAl Num B BEST CallCitaAll

18 | CallCmCardAll Nurn B BEST. CallCriCardall
18 | CallCntCardP1 Num B BEST. CallCntCardP
17 | CallCntCardP2 Hum B BEET. CallCntCardP2
15 | CallCntP1 Num B BEST CallCnitP1

14 | CallCntP2 Num B BEST. CallCnP2

10 | DOMAvgAIl Num B NLMNY15.2 DONAvgAll

41 | DOMAvgCardP1 Hum B MLMNY15.2 DOMAvgCardF1
8  DOMAwvglast Num B | NLMNY152 DONAvgLast
9 | DOMAvOP1 Num B NLMNY15.2 DONAvGP1

5 | DOMCneAll Num B BEST. DONCntAl

7 | DONCnCardAll Hum B BEET. DONCntCardAll
6  DONCntCardP1 Num B BEST DONCntCard®1
13 | DONTimeFirst Nurn B BEST. DONTimeFirs:
12 | DONTimeLast Num B BEST. DONTimeLast
20D Cher | B S $6. DD

22 DamAres Char 2 82 52 Demares

25 | DemHomeCwner Char 1 81, 51 DemHomeCwnar
4 | DonCntP1 Num B BEST. DonCntf1

1 | Daonor Hum B BEET. Danar

3 | Donor_D Num | B NLMNY152 Donar_D

20  Donor_Status Char 1 81 51, Donor_Status
21 | Donor_Status_Prev_Camp | Num | B BEST. Denar_Status_Prev_Camp
24 | Gender Char 1) 81, £ Gender

________________________________________________________________________________________________________________|
Analisis performa metode Naive Bayesh Classifier pada Electronic Nose dalam identifikasi formalin pada tahu



ISSN: 2715-9930 IJODAS Vol 4, No 1, March 2023, pp. 31-37 33

Pada dataset yang dimiliki dilakukan eksplorasi data, yang menunjukkan terdapat beberapa variable yang
memiliki nilai yang hilang (missing values).

Tabel 2. Missing Values pada Dataset

The MEANS Procedure

Variable Label N Miss
Donor Donor 0
Donor_D Donor_D 2498
DonCntP1 DonCntP1
DONCnRtAIl DONCntAll

DONCntCardP1 = DONCntCardP1
DONCntCardAll  DONCntCardAll
DONAvgLast DONAvglLast
DONAvgP1 DONAvgP1
DONAvgAll DONAvgAll
DONAvgCardP1 DONAvgCardP1
DONTimeLast = DONTimeLast
DONTimeFirst DONTIimeFirst

©
©

CallCntP2 CallCntP2
CallCntP1 CallCntP1
CallCntAll CaliCntAll

CallCntCardP2  CallCntCardP2
CallCntCardP1  CallCntCardP1
CallCntCardAll | CallCntCardAll
Age Age
AreaHomeValue  AreaHomeValue
AreaMedIncome AreaMedIncome
DemArea

n
CCcoO®RoO000C0O0CCOoOWRWOOOOOCO

Dari pengamatan di atas, terdeteksi terdapat tiga variabel yang mengandung missing value yaitu
Donor_D yang memiliki 2498 baris data yang hilang, 893 untuk DONAvgCardP1 dan 1128 untuk Age.
Variabel yang mengandung nilai hilang tinggi adalah Donor_D. Ini hampir 52% dari total pengamatan.
Pada gambar.., variable yang ditampilkan yang memiliki data yang hilang ialah variable yang memiliki
nilai numerik. Untuk menginput data, jumlah nilai yang hilang pada variabel Donor_D adalah 2345, 887
untuk variable DONAvgCardP1, dan 1279 untuk variable Age.

B. Imputasi Data
Pada proses imputasi, data yang diimputasi menggunakan nilai rata-rata (mean). Nilai rata-rata akan

diambil dan diisi ke dalam nilai yang hilang. Untuk Donor_D, nilai meannya ialah 14.86, DONAvgP1
adalah 14.36, DONAvgAIl adalah 11.95, DONAvgCardP1 adalah 13.59 dan Age ialah menjadi 58.797.
Di sisi lain, cara lain untuk menghitung data tidak hanya menggunakan metode imputasi rata-rata, tetapi
juga imputasi tunggal dan metode imputasi ganda. Untuk langkah selanjutnya, ia akan mencoba mengisi

nilai yang hilang dengan metode single dan multiple imputasi.

C. Multicollinearity Test
Pada penelitian ini akan dilakukan pengecekan terhadap korelasi antara variable bebas atau antar variable

bebas tidak bersifat saling bebas. Dimana besaran yang dapat digunakan untuk mendeteksi adanya
multikolinearitas merupakan faktor inflasi ragam atau yang dikenal sebagai variance inflation factor (VIF).

Ketika nilai VIF > 2 maka akan dilakukan penghapusan terhadap variable yang memiliki korelasi yang tinggi.

Tabel 3. Nilai Estimasi Parameter pada Dataset

Huzain Azis and Sitti Rahma Jabir.
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Parameter Estimates

Parameter | Standard Varianca
Variable Labal DF | Estimate Emor | tValue Pr>ft| Inflation
Intercept Intercept 1 0.52361 008077 | 53 <0001 0
Bonor_D Doner_D 1 0.00515 | 000004364 | 546 <0001 128085
Bon€ntP4 ConCntP1 1 0.61021 000780 125 01958 504283
DONCntAl CONEntAl 1 -0.06296 000240 -123 02185 8.86318
BONCntCardP CONEntCandP1 1 0.61557 00M2¢ | 174 00817 70227
DONCniCardAll CONEntCardAl 1| p.occestt 000520 002 08882 1281403
DONAvgLast DONAvgLast 1 -0.00615 000114 | 638 <0001 249041
DONAVEP1 CONAVGR1 1 0.06123 000218 | 056 05724 914752
DONAvgAII DONAvgAIl 1| 000020811 000228 004 09274 639385
DONAvgCardP1 DONAvgCardP1 1 -0.00187 000166 -113 | 02593 409692
DONTImaLast DONTimeast 1 -0.00933 noo224 -417 | <0001 1.70409
DONTImeFirst DONTimeFirst 1 0.00160 | 0.00064268 250 00126 1208376
CallEntPz CalCntPz 1 -0.00854 000447 | 181 00580 830194
CallEntP 1 0.00130 000315 | 041 DE7S0 1180799
CallEntAll Cal 1 0.00352 000188 | 187 00615 2754330
CallEntCardP2 CalCntCardP2 1 o082 DO10S8 | 112 02640 418473
CallEntCardP1 CalCntCardP1 1 0.00211 000304 | 065 04673 381890
CallEntCardAll CalCntCardAl 1 -0.61308 000484 | 264 00082 36.18186
Donor_Status 1| -p.0oorast2 000885 | 0.0 DS27F 189817
Donor_Status_Prev_Gamp | Donor_Stalus_Prev_Came | 1 0.04308 D018s7 | 220 00208 181013
DemArea 1) 000031562 | C.O00SI4TT | 059 0.8551 118374
Age Age 1| 000067642 | 000042811 | 136 01745 105839
Gendar 1 -0.00579 001204 -048 08304 1.01917
DemHomeOwnar 1 0.02666 001646 162 01054 1.35805
AreaHomaValue AresHomalalue 1| 2913481E-7 | 1.572668E-T 185 00840 134891

coma 1| -6.02981E-7 | 3.3T0B63E-T -179 | 00737 156757

Untuk mengetahui variabel berkorelasi tinggi, langkah pertama adalah melihat nilai VIF dari mana
ditunjukkan pada tabel. Berdasarkan data, variabel CallCntAll memiliki nilai VIF tertinggi dari variabel
lainnya. Langkah selanjutnya yaitu melihat tabel diagnostik kolinearitas untuk melihat nilai tinggi lainnya
secara berurutan.

Tabel 4. Nilai Variance dari Dataset

Collinearity Diagnostics
Proportion of Variation
ImeFirst CallCntP2 CaliCntP1 | CallCntAll | CallCntCardP2 | CallCntCardP1 | CallCntCardAll
0003569 | 0.00002786 | 0.00001232 000001018 0.00003234 0.00007080 0.00000679
0022712 | 3.1M0759E-9 | 0.00000213 | 0.00005185 1.936065E-T 0.00012499 0.00005051

0080439 | 0.00000283 | 8.058136E-7 000017808 0.00004152 0.00008404 0.00013247
0.00290 | 0.00000355 | 0.00000646 = 0.0D0475633 0.00008204 0.00077661 0.00039102
0.00103 | 0.00000187 | 3.34BB30E-T | 0.00001144 0.00001053 0.00179 0.00002870
0012947 | 000065719 | 000053501 000001822 0.00138 0.00402 0.00002128
0002276 0.00144 | 000056512 | 0.00011287 0.00134 0.00150 0.00005888
0038314 0.00214 | 000010203 | 000037545 0.00025936 0.00001678 0.00000257
0037076 0.00382 | 0.00034521 | 000008140 0.00121 0.00053905 0.00000227
0.00160 0.01535 | 0.00083997 | 0.00038267 0.00281 0.00007044 0.00000127
0.00182 0.00317 | 0.00013B62 | 000003149 0 0. 0000025

0006522 | 0.00004402 | 0.00004017 | 0.00000337 000016108 0.00005652 0.00001687
0.00174 | 0.00064405 | 0.00004581  0.00000832 0.00130 0.01008 000044522
0.00726 0.00566 | 0.00000122 | 0.00000158 000000582 0.00550 0.00058149
0032949 | 000040556  0.00006625 | 000008418 0.00001597 0.04154 0.00011 782
0.00725 | 0.00075807 | 0.00000537 0.00115 0.00263 0.02264 0.00405
0.00437 0.01241 | 000026821 | 000004268 0.00166 0.00562 0.00228
0.07282 | 0.00000309 | 0.00030044 0.00182 0.00542 0.06589 0.00284
0.00246 0.04404 000181 0.00300 000752 0.289373 0.00073719
0.01901 | 0.00004087 0.00380 0.00288 0.02857 0.01087 0.00019398
0.00625 | 0.00027426 0.00226 0.00875 016740 012507 0.00081070
0.04888 0.02462 0.02865 0.00679 0.34004 0.08722 0.00137
0.41039 0.06883 000163 0.08875 000647 0.12930 o.osze
0.05918 0.26071 0.20303 | 0.000632347 0.02198 0.08116 0.00%24
0.27623 0.04573 0.71038 023174 0.01125 011118 0.00307
0.07444 0.50923 0.04460 057243 0.3B855 0.00132 0.88213

Di coloumn CallCntCall, terdapat nilai tertinggi yang berada di garis bawah. Nilainya dapat dilihat
pada tabel diagnostik kolinearitas. Nilai tertinggi ada di CallCntAll dengan kolinearitas adalah 0,67393.
Setelah memperoleh nilai tertinggi, kita merujuk pada coloumn lain dalam baris yang sama yang juga
memiliki hasil tertinggi. Dari hasilnya, CallCntCardAll lebih tinggi dari CallCntAll. Kolinearitas
CallCntCardAll sebesar 0.89213 yaitu hampir 90%. Kami mengambil 2 nilai yang tinggi dan menghapus
salah satunya. Data yang akan dijatuhkan adalah yang memiliki chi-square rendah.

Tabel 5. Nilai Chi-Square

____________________________________________________________________________________________________________________|
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Analysis of Effects Eligible for Entry

Score
Effect OF | Chi-Square | Pr>ChiSq
Danor_D 1 0.0000 1.0000
DonCntP1 1 84.4879 <.0001
DONCntANI 1 51.7084 <.0001
DONCniCardP1 1 B3.3925 <.0001
DONCniCardAll 1 58.1784 <.0001
DONAvgLast 1 811013 <0001
DONAvgP1 i 49214 <0001
DONAvgAIl 1 snex <0001
DONAvgCardP1 1 52319 <0001
DONTImeLast 1 azrm <0061
DONTImeFirst 1 283144 <.0001
CallCntP2 1 9.4585 0.0021
CallCntP1 1 227242 <.0001
CallCntAll 1 30,9585 <.0001
CallCntCardP2 1 111108 0.0009
CallCntCardP1 1 41.1470 <.0001
CallEntCardAll 1 280218 <0061
Danor_Status 1 31831 0.0744
Donor_Status_Prev_Ca | 1 683170 <0001
DemArea 1 0.3803 0.5374
Age 1 7.7500 0.0084
Gender 1 0.0085 0.9359
DemHomeOwner 1 0.3286 0.5677
AreaHomeValue 1 0.8670 o441
1

AreaMedincome 14883 02223

Karena nilai chi-square CallCntCardAll kurang dari dari CallCntAll, maka diputuskan untuk
menghilangkan variabel CallCntCardAll. Dimana langkah ini akan diulang sampai semua VIF < 2.
Setelah melakukan rotasi, didapatkan beberapa tersisa yang dapat dilihat pada tabel di bawah ini:

Tabel 6. Hasil Pengurangan Variabel yang memiliki multikolinearitas

Parameter Estimates

Pararmeter Standard Varlance
Variable Label DF Estimata Error | tValue Pr>[tf Tolerance | Inflation
Intercept Intercapt 1 0.50804 0.06210 B.18 | <0001 . (1]
Donor_D Danor_D 1 0.00507 | 0.00093159 544 | =000 0.796491 125484
DonCntP{ DenCntF1 i 0.01678 0.00408 411 | <0001 063011 | 158704
DONCntCardAll DOMCRtCandall 1 0.00132 0.00204 0.65 | 0.5168 0.50677 | 1.87328
DOMAvgLast DONAvgLast i -0.00844 | 0.00085040 -TET | <0001 0.72521 | 137831
DONTimelLast DONTimeLast 1 -0.00704 0.00179 -3.93 | <000 0.91395 | 1.08M5
Donor_Status 1 -0.00693 0.00642 -1.08 | 0.2800 0.96060 | 104102
Donor_Status_Prev_Camp | Donor_Stetus_Prev_Camp 1 0.04808 o.01ea? 243 00152 0.55a538 178026
DemArea 1| -0.00025795 | 000053365 -0.48 | 0.6289 0.84993 | 1.17857
Age Age 1| 000074715 | 0.00049433 1.51 | 0.1307 096114 | 104044
Gender 1 -0.00236 0.01200 -0.20 | 0.8442 0.98956 | 1.01055
DemHomeOwner 1 0.02874 0.01645 1.75 | 0.0807 0.73873 | 135367
ArsaHomeValue ArsaHomevalue 1| 3A01209E-7 | 1.5715645E-7 1.57 | 0.0485 074377 | 124449
AreaMedincome AreaMedincome 1| -6.08307E-7 | 2.360451E-7 -1.81 | 0.0703 084308 | 1.58502

Berdasarkan hasil pada tabel 6, maka ditemukan inflasi varians dari semua variabel <2. Diasumsikan
bahwa tidak ada variabel yang memiliki multikolinearitas. Ketika data bersih dari multikolinearitas, data
siap digunakan untuk pemodelan. Didapatkan variable yang tersisa sebanyak 12 dari 25 variabel
sebelumnya.

D. Logistic Regression

Setelah multikolinearitas, model dapat dibangun untuk memprediksi donator akan donor atau tidak dari
variabel lain. Sebelum dilakukan pemodelan, data perlu dibagi menjadi pelatihan dan set tes. Set pelatihan
akan digunakan untuk membangun model dan set tes akan digunakan untuk prediksi.

Tabel 7. Nilai C-Statistics data mean imputation

Association of Predicted Probabllities and Observed Responses

Percent Concordant G2.4  Somers' D 0.244
Percent Discordant ars | Gamma 0.244
Percent Tied 0.0 Tau-a 0124
Pairs ZBTETEA | © 0624

Berdasarkan tabel, statistik C dapat memprediksi apakah modelnya bagus atau tidak. Ketika statistik
C lebih besar dari 0,5 maka model dapat diterima. Hasilnya, C adalah 0,624, itu berarti model data imputasi
menggunakan rata-rata dapat diterima.

Saat memprediksi donor, data pelatihan yang telah selesai dengan imputasi rata-rata digunakan dalam
set tes. Data dibagi menjadi 70% dan 30% untuk data pelatihan dan data tes.

1
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of Predicted and Observed
Percent Concordant €21 Somers'D 0.243
Percent Discordant 7.8 Gamma 0.243
Percent Tied 0.0 Tau-a 0121
Pairs 528914 © 0621

ROC Curve for Model
Area Under the Curve =0.6214

Sensitivity
o
]
-]

.00

0.00 025 050 075 100
1- Specificity

Pada hasil pertama, model menggunakan pelatihan yang ditetapkan dalam 70% dan 30% dari tes. ROC
menunjukkan 62,1% data diprediksi benar..

1V. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pada bab sebelumnya, kesimpulan yang dapat dirangkum ialah setiap data yang hilang
dapat diisi dengan menggunakan nilai rata-rata (mean). Untuk imputasi rata-rata, nilai yang hilang diisi dengan
dengan nilai rata-rata di masing-masing variabel. Dalam perlakuan multikolinearitas menggunakan dua data
yang diperhitungkan yaitu data yang telah dilakukan mean imputation. Kedua data tersebut memiliki nilai
multikolinearitas yang berbeda. Menggunakan data mean imputation, 12 area variabel yang dihilangkan yaitu
CallCntCardAll, CallCntP1, CallCntP2, DonCntAll, CallCntCardP1, DonAvgP1, DonTimeFirst, CallCntAll,
CallCntCardP2, DonCntCardP1, DonCntCardP1, DonAvgCardP1 dan DonAvgAll.

Setelah data bersih dari multikolinearitas, diterapkan model logistic regression. Data mean imputation

memperoleh C-statistik tinggi di 0,621. Akurasi model memiliki 62,1% dari model prediksi. Ini memiliki
persentase yang sama ketika menggunakan imputasi rata-rata dalam set pelatihan.
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