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ABSTRAK 

IMPLEMENTASI K-NEAREST NEIGHBORS (KNN) DAN FUNGSI 
KEANGGOTAAN FUZZY UNTUK IMPUTASI MISSING VALUES 

PADA KLASIFIKASI DATA  

Oleh 

REVITA SETIANINGSIH 

Missing values merupakan suatu keadaan dimana terdapat nilai yang kosong atau 
hilang dalam sebuah dataset. Nilai yang hilang ini dapat terjadi karena kesalahan 
responden yang tidak menjawab semua pertanyaan dalam kuesioner, pengukuran dan 
eksperimen yang salah ketika input data secara manual, adanya beberapa data yang 
disensor, dan lainnya. Terdapat 3 cara untuk mengatasi missing values yaitu listwise 
deletion, pairwise deletion, dan imputasi. Pada penelitian ini dilakukan imputasi 
menggunakan KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy untuk mengetahui apakah metode 
ini dapat menangani missing values dengan lebih baik dibanding dengan metode 
imputasi konvensional.  

Fungsi keanggotaan fuzzy segitiga dan Gaussian digunakan dalam algoritma imputasi 
data untuk menghitung bobot nilai data tetangga terdekat sebelum digunakan selama 
proses imputasi. Adapun data penelitian pada penelitian ini menggunakan jenis data 
klasifikasi yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository yang berjumlah 5 
dataset. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa fungsi keanggotaan fuzzy memiliki 
nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan imputasi konvensional dimana 
fungsi keanggotaan fuzzy segitiga lebih unggul dari fungsi keanggotaan fuzzy 
Gaussian berdasarkan rata-rata akurasinya. Sehingga, fungsi keanggotaan fuzzy lebih 
baik untuk menangani missing values dalam meningkatkan akurasi. 

 

Kata kunci: Missing Values, K-Nearest Neighbor (KNN), Fungsi Keanggotaan Fuzzy, 
Logika Fuzzy 

 

 
 
 
  



 
 

 

 

 

ABSTRACT 

IMPLEMENTATION OF K-NEAREST NEIGHBORS (KNN) AND FUZZY 
MEMBERSHIP FUNCTION FOR IMPUTATION OF MISSING VALUES 

IN DATA CLASSIFICATION 

By 

REVITA SETIANINGSIH 

A missing value is a condition where there are any values that blank or missing in the 
dataset. This missing value can occur due to respondents' errors in not answering all 
questions in the questionnaire, incorrect measurements and experiments when entering 
data manually, the presence of some censored data, and others. There are 3 ways to 
overcome missing values, namely listwise deletion, pairwise deletion, and imputation. 
In this research, imputation was carried out using KNN and fuzzy membership 
functions to find out whether this method can handle missing values better than 
conventional imputation methods.  

The triangular and Gaussian fuzzy membership functions are used in data imputation 
algorithms to calculate the weight for the data values of the nearest neighbor’s before 
they are used during the imputation process. The research data in this study used the 
type of classification data obtained from the UCI Machine Learning Repository which 
amounted to 5 datasets. The results obtained show that the fuzzy membership function 
has a higher accuracy value compared to conventional imputation where the 
triangular fuzzy membership function is superior to the Gaussian fuzzy membership 
function based on its average accuracy. Thus, the fuzzy membership function is better 
for handling missing values in improving accuracy. 

 

Keywords: Missing Values, K-Nearest Neighbor (KNN), Fuzzy Membership Function, 
Fuzzy Logic 
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MOTTO 

 

“The hardest choices in life aren't between what's right and what's wrong, but 

between what's right and what's best.” 

- Jamie Ford - 

 

“The harder you work, the luckier you get. But let them think it's all luck.” 

- Thomas Jefferson – 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang 

Ketika melakukan sebuah penelitian, data yang lengkap dan berkualitas sangat 

diharapkan dalam mengumpulkan data (Susanti et al., 2018). Pada bidang ilmu 

komputer berkisar tahun 1990-an, mulai terjadi peningkatan masalah kualitas 

data seiring dengan munculnya sistem data warehouse. Masalah ini kemudian 

dikembalikan ke kualitas data yang buruk ketika terjadi kegagalan proyek pada 

database (El-Bakry et al., 2021). Menurut (Pratama et al., 2016) definisi 

kualitas data yang sering digunakan oleh peneliti yaitu “fitness for use” artinya 

kualitas data dapat diringkas dalam bagaimana sistem fit dengan kenyataan 

atau bagaimana pengguna benar-benar memanfaatkan data dalam sistem. 

Missing values atau dapat dikenal dengan nilai yang hilang adalah suatu 

keadaan dimana terdapat nilai yang kosong atau hilang dalam sebuah dataset. 

Nilai yang hilang ini dapat terjadi karena responden yang tidak menjawab 

semua pertanyaan dalam kuesioner, pengukuran dan eksperimen yang salah 

ketika input data secara manual, adanya beberapa data yang disensor, dan 

lainnya (Kaiser, 2014). Terdapat tiga jenis missing values yaitu Missing 

Completely at Random (MCAR), Missing at Random (MAR), dan Not Missing 

at Random (NMAR). MCAR adalah kondisi dimana nilai hilang sepenuhnya 

secara acak dan tidak berkaitan dengan nilai yang hilang atau tidak hilang. 

MAR adalah kondisi dimana nilai hilang secara acak juga namun nilai yang 

hilang berkaitan dengan variabel yang hilang dan variabel yang tidak hilang. 

Sedangkan NMAR adalah kondisi dimana terjadi nilai hilang secara tidak acak 

dan berkaitan dengan nilai yang hilang itu sendiri (Susanti et al., 2018). 
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Ada tiga cara dalam menangani nilai yang hilang (Davey & Savla, 2009). 

Pertama, pairwise deletion yaitu mengatasi nilai yang hilang dengan 

menghapus nilai yang mengandung missing values pada perhitungan yang 

spesifik. Dalam pairwise deletion, data yang dihapus hanya pada pasangan 

data yang dihitung dan nilai kosong pada fitur lain dapat dipertahankan, 

sehingga analisis yang dilakukan hanya pada data yang tersedia. Kedua, 

listwise deletion yaitu mengatasi nilai yang hilang dengan menghapus semua 

observasi yang terdapat setidaknya satu missing values. Namun penggunaan 

cara ini dianggap kurang efektif karena dapat menghilangkan informasi 

penting dalam data yang dihapus. Ketiga, imputasi yaitu mengatasi nilai yang 

hilang dengan mengisi nilai yang hilang tersebut menggunakan nilai yang 

memungkinkan berdasarkan informasi yang didapat dari nilai yang diketahui. 

Adapun beberapa metode imputasi konvensional yang dapat digunakan untuk 

mengisi nilai yang hilang menurut (Maula et al., 2022) antara lain rata-rata 

(mean), nilai yang sering muncul (mode), dan nilai tengah (median). Selain 

metode tersebut, missing values juga dapat dilakukan menggunakan metode-

metode lain untuk meminimalkan dampak negatif dari missing values. 

Dalam penelitian ini akan dilakukan imputasi missing values menggunakan 

metode K-Nearest Neighbors (KNN) dan fungsi keanggotaan fuzzy. Teknik 

yang dilakukan dalam memprediksi nilai yang hilang ini dicari berdasarkan 

observasi terdekat dari observasi lain yang memiliki kemiripan nilai dengan 

nilai yang hilang. Teknik yang dilakukan terlebih dahulu menentukan nilai k 

untuk tetangga terdekat. Kemudian menghitung nilai berdasarkan jarak 

terdekat menggunakan rumus Euclidean distance. Nilai tetangga terdekat 

tersebut dimasukkan ke dalam formula keanggotaan fuzzy dan dicari bobot 

nilainya. Imputasi missing values dilakukan dengan menghitung nilai terdekat 

dan bobot nilainya menggunakan fungsi rata-rata tertimbang. Data yang telah 

diimputasi selanjutnya diklasifikasi menggunakan metode klasifikasi K-

Nearest Neighbours (KNN). Keakuratan teknik yang diusulkan akan 

dievaluasi dengan menghitung tingkat akurasinya. Nilai akurasi yang didapat 

digunakan untuk membandingkan metode terbaik antara teknik imputasi 
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menggunakan metode yang diusulkan dan teknik imputasi secara 

konvensional. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, maka didapat rumusan 

masalah yang perlu diselesaikan yaitu: 

1. Bagaimana imputasi missing values menggunakan metode KNN dan 

fungsi keanggotaan fuzzy, serta metode konvensional. 

2. Bagaimana perbandingan tingkat akurasinya berdasarkan klasifikasi 

menggunakan KNN antara teknik imputasi konvensional dengan teknik 

imputasi menggunakan metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy. 

1.3 Tujuan 

Tujuan dari penelitian adalah sebagai berikut. 

1. Melakukan imputasi missing values menggunakan metode imputasi KNN 

dan fungsi keanggotaan fuzzy, serta metode konvensional. 

2. Melakukan klasifikasi data hasil imputasi menggunakan metode KNN. 

3. Menghitung dan membandingkan nilai akurasi antara teknik imputasi 

missing values konvensional dengan teknik imputasi menggunakan 

metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy. 

1.4 Manfaat 

Manfaat yang didapat dari penelitian ini adalah: 

1. Memperoleh hasil perbandingan tingkat akurasi antara metode imputasi 

missing values secara konvensional dengan metode imputasi missing 

values menggunakan metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy pada 

klasifikasi 5 dataset. 
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2. Mengetahui metode terbaik antara metode imputasi konvensional dengan 

metode imputasi KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy untuk permasalahan 

missing values. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini agar penelitian lebih terfokus dan tidak 

meluas adalah sebagai berikut. 

1. Dataset yang digunakan berjumlah 5 dataset dengan 2 dataset merupakan 

dataset dengan nilai yang hilang dan 3 dataset merupakan dataset lengkap 

dengan nilai yang dihilangkan. 

2. Metode yang digunakan untuk melakukan imputasi missing values yaitu 

metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy, serta metode konvensional. 

3. Fungsi keanggotaan fuzzy yang digunakan terdiri dari fungsi keanggotaan 

fuzzy segitiga dan fungsi keanggotaan fuzzy Gaussian. 

4. Metode imputasi missing values konvensional yang digunakan sebagai 

pembanding adalah rata-rata (mean) dan nilai tengah (median). 

5. Metode klasifikasi untuk menghitung tingkat akurasi yang digunakan 

adalah Metode KNN. 

6. Dataset yang nilainya dihilangkan pada dataset lengkap dilakukan secara 

acak. 



 
 

 

 
 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1 Logika Fuzzy 

Fuzzy dalam bahasa inggris memiliki arti kabur atau tidak jelas. Yang artinya 

logika fuzzy merupakan logika yang kabur atau mengandung unsur 

ketidakpastian (Saelan, 2009). Pada pertengahan tahun 1960, Prof. Lotfi Zadeh 

dari Universitas California, mengembangkan sebuah ide bernama set fuzzy 

yang digunakan untuk penggolongan set. Logika fuzzy tidak seperti logika 

tegas (Boolean) yang memiliki 2 nilai yakni 0 atau 1, salah atau benar. Logika 

fuzzy memiliki banyak nilai yang terbagi ke dalam derajat keanggotaan dan 

derajat kebenaran. Derajat keanggotaan dan derajat kebenaran ini dapat 

menjadikan sebagian benar dan sebagian salah pada waktu yang sama 

(Wardhani & Haerani, 2011). 

Seperti contoh dalam kehidupan sehari-hari, seseorang dikatakan dewasa 

ketika berusia 17 tahun ke atas. Jika menggunakan logika tegas, seseorang 

yang berusia 17 tahun kurang 1 hari akan didefinisikan sebagai seorang yang 

tidak dewasa. Namun dalam logika fuzzy akan dinyatakan bahwa seseorang 

tersebut hampir dewasa (Saelan, 2009). Gambar 1 menunjukkan perbedaan 

antara logika tegas dan logika fuzzy menurut (Saelan, 2009). 

 

Gambar 1. Logika tegas (kiri) dan logika fuzzy (kanan). 
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2.1.1. Himpunan Fuzzy 

Himpunan fuzzy merupakan teknik pengelompokan berdasarkan variabel 

bahasa (linguistic variable) yang dinyatakan sebagai fungsi keanggotaan 

dalam U semesta (Saelan, 2009). Himpunan fuzzy berdasar pada konsep 

memperluas fungsionalitas fungsi-fungsi tersebut sampai fungsinya mencakup 

bilangan real pada interval [0, 1]. Nilai keanggotaan himpunan fuzzy 

menyatakan bahwa suatu objek tidak hanya bernilai benar atau salah yang 

ditandai dengan 1 atau 0, tetapi masih ada nilai lain yang terletak antara benar 

dan salah tersebut (Nainggolan, 2016). 

2.1.2. Fungsi Keanggotaan Fuzzy 

Menurut logika tegas, fungsi keanggotaan dinyatakan sebagai keanggotaan 

pada suatu himpunan. Fungsi keanggotaan 𝑋 (x) bernilai 1 jika x merupakan 

anggota himpunan A, dan bernilai 0 jika x bukan anggota dari himpunan A 

(Saelan, 2009). Sehingga, fungsi keanggotaan tegas ini hanya beranggotakan 

0 atau 1 yang dapat dinyatakan sebagai berikut. 

𝑋 : 𝑥 → {0, 1} 

Sedangkan menurut logika fuzzy, fungsi keanggotaan dinyatakan sebagai 

derajat keanggotaan dalam suatu himpunan yang nilainya terletak antara 0 dan 

1. Derajat keanggotaan ini dinyatakan sebagai 𝜇 . Fungsi keanggotaan 𝜇 (x) 

bernilai 1 jika x merupakan anggota penuh himpunan A, dan bernilai 0 apabila 

x bukan anggota himpunan A. Sedangkan apabila derajat keanggotaan terletak 

antara (0, 1) misal 𝜇 (x) =  𝜇 dinyatakan bahwa x sebagian anggota himpunan 

A dengan derajat keanggotaan sebesar 𝜇 (Saelan, 2009). Sehingga, fungsi 

keanggotaan fuzzy dapat dinyatakan dalam range nilai sebagai berikut. 

𝜇 : 𝑥 → [0, 1] 

Secara umum, fungsi keanggotaan pada himpunan fuzzy dapat ditentukan 

dengan fungsi keanggotaan segitiga (triangle), trapezium (trapezoid), dan 

fungsi keanggotaan Gaussian (Gaussian) (Purba, 2016). 
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a. Fungsi keanggotaan segitiga (triangle) 

Fungsi keanggotaan segitiga digunakan untuk menggambarkan himpunan 

fuzzy dengan bentuk segitiga. Fungsi keanggotaan ini memiliki tiga parameter 

yakni titik awal (a), titik puncak (b), dan titik akhir (c). Bentuk fungsi 

keanggotaan segitiga ini mirip dengan kurva segitiga, dimana keanggotaan 

suatu nilai pada himpunan fuzzy naik secara linear dari a ke b dan turun secara 

linear dari b ke c. Adapun persamaan fungsi keanggotaan segitiga adalah 

𝜇(𝑥; 𝑎, 𝑏, 𝑐) =  

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

0                                  𝑥 ≤ 𝑎
 𝑥 − 𝑎
𝑏 − 𝑎

                       𝑎 < 𝑥 ≤ 𝑏 

𝑐 − 𝑥
𝑐 − 𝑏

                       𝑏 < 𝑥 < 𝑐

0                                  𝑥 ≥ 𝑐

 

Keterangan: 

a = nilai domain terkecil yang memiliki derajat keanggotaan 0 

b = nilai domain yang mempunyai derajat keanggotaan 1 

c = nilai domain terbesar yang mempunyai derajat keanggotaan 0 

Gambar 2 menunjukkan representasi fungsi keanggotaan segitiga dalam 

bentuk grafik. Sumbu x berlaku sebagai nilai domain dan sumbu y berlaku 

sebagai derajat keanggotaan 𝜇(x). 

 

Gambar 2. Grafik fungsi keanggotaan fuzzy segitiga. 
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b. Fungsi keanggotaan trapesium (trapezoid) 

Fungsi keanggotaan trapesium digunakan untuk menggambarkan himpunan 

fuzzy dengan bentuk trapesium. Fungsi keanggotaan ini memiliki empat 

parameter yakni titik awal (a), titik awal puncak (b), titik akhir puncak (c), dan 

titik akhir (d). Bentuk fungsi keanggotaan ini mirip dengan kurva trapesium 

dimana keanggotaan suatu nilai pada himpunan fuzzy naik secara linear dari a 

ke b, kemudian tetap di nilai maksimum 1 dari b ke c, dan turun secara linear 

dari c ke d. Adapun persamaan fungsi keanggotaan trapesium adalah 

𝜇(𝑥; 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑) =  

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

0                              𝑥 ≤ 𝑎
𝑥 − 𝑎
𝑏 − 𝑎

                     𝑎 < 𝑥 ≤ 𝑏

    1                          𝑏 < 𝑥 ≤ 𝑐
 𝑑 − 𝑥
𝑑 − 𝑐

                     𝑐 < 𝑥 ≤ 𝑑

0                              𝑥 > 𝑑

 

Keterangan: 

a = nilai domain terkecil yang memiliki derajat keanggotaan 0 

b = nilai domain terkecil yang memiliki derajat keanggotaan 1 

c = nilai domain terbesar yang memiliki derajat keanggotaan 1 

d = nilai domain terbesar yang memiliki derajat keanggotaan 0 

Gambar 3 menunjukkan representasi fungsi keanggotaan fuzzy trapesium 

dalam bentuk grafik. Sumbu x berlaku sebagai nilai domain dan sumbu y 

berlaku sebagai derajat keanggotaan 𝜇(x). 

 

Gambar 3. Grafik fungsi keanggotaan trapesium. 
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c. Fungsi keanggotaan Gaussian (Gaussian) 

Fungsi keanggotaan Gaussian digunakan untuk menggambarkan himpunan 

fuzzy dengan bentuk kurva Gaussian atau bell curve. Fungsi keanggotaan ini 

memiliki dua parameter yakni mean atau pusat kurva (𝜇) dan standar deviasi 

atau lebar kurva (𝜎). Bentuk fungsi ini mirip dengan kurva lonceng dimana 

keanggotaan suatu nilai pada himpunan fuzzy naik dari 0 ke nilai maksimum 

di sekitar pusat kurva (𝜇) dan kemudian turun kembali ke 0. Adapun 

persamaan fungsi keanggotaan Gaussian adalah 

𝜇(𝑥; 𝑐, 𝜎) = 𝑒
( )

 

Keterangan: 

𝜇 = nilai domain pada pusat kurva 

𝜎 = lebar kurva / standar deviasi 

Gambar 4 menunjukkan representasi fungsi keanggotaan Gaussian dalam 

bentuk grafik. Sumbu x berlaku sebagai nilai domain pada pusat kurva dan 

sumbu y berlaku sebagai derajat keanggotaan 𝜇(x). 

 

Gambar 4. Grafik fungsi keanggotaan Gaussian. 

2.2 Imputasi K-Nearest Neighbors (KNN) 

Algoritma KNN telah banyak digunakan untuk mengatasi permasalahan nilai 

yang hilang terutama pada dataset yang memiliki lebih dari satu fitur nilai yang 
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hilang (Mawarsari, 2016). Algoritma ini menggunakan observasi yang serupa 

dengan observasi yang memiliki nilai yang hilang dalam melakukan imputasi 

data. Observasi yang memiliki nilai yang hilang ini kemudian disebut dengan 

observasi target. Dari pendekatan yang akan dilakukan, ukuran jarak dihitung 

menggunakan rumus euclidean distance antara observasi target dengan 

masing-masing observasi lain. Algoritma KNN lebih detail dijelaskan pada 

tahapan penelitian beserta fungsi keanggotaan fuzzy. 

2.3 Klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN) 

K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan suatu metode yang menggunakan 

algoritma supervised learning. Algoritma ini bertujuan untuk menemukan 

pola baru dalam data dengan mencari hubungan pola data yang telah ada 

dengan data yang baru (Susanti et al., 2018). KNN merupakan metode yang 

dapat digunakan untuk klasifikasi berdasarkan data pembelajaran dari 

sejumlah k tetangga terdekat. Pada klasifikasi data, KNN bekerja dengan 

menghitung jarak terdekat antara data baru dan data yang sudah diketahui 

kelasnya menggunakan jarak euclidean. 

KNN menggunakan prinsip ketetanggaan (neighbor) untuk melakukan 

prediksi kelas baru (Siringoringo, 2018). Jumlah tetangga yang digunakan 

sebanyak k tetangga. Nilai k yang terbaik bergantung pada data yang ada. Nilai 

k yang bagus dapat dipilih dengan optimasi parameter seperti menggunakan 

Cross-validation (Isman et al., 2021). Gambar 5 menunjukkan ilustrasi prinsip 

ketetanggaan KNN (Siringoringo, 2018). 

 

Gambar 5. Ilustrasi ketetanggaan KNN. 
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Pada metode KNN, hal pertama yang dilakukan yakni menentukan nilai k 

tetangga terdekat. Jumlah k paling baik merupakan angka ganjil, seperti k = 1, 

3, 5, dan seterusnya. Cara kerja metode KNN yakni memproyeksi data training 

pada ruang berdimensi banyak. Ruang ini kemudian dibagi ke bagian-bagian 

yang merepresentasikan kriteria data. Setiap data training direpresentasi ke 

dalam titik-titik c pada ruang dimensi banyak tersebut. Selanjutnya data baru 

yang akan diklasifikasi diproyeksikan pada ruang dimensi banyak yang telah 

memuat titik-titik c data training. Proses klasifikasi ini dilakukan dengan 

mencari titik c terdekat dari c baru (Isman et al., 2021). Tahapan klasifikasi 

menggunakan metode KNN (Admojo & Fadhila, 2020) adalah sebagai 

berikut. 

Algoritma klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN) 

1. Menentukan parameter k (jumlah tetangga terdekat). 

2. Menghitung jarak antara data training dan data testing menggunakan 

perhitungan jarak Euclidean. 

3. Mengurutkan jarak dari terkecil ke terbesar. 

4. Menentukan jarak terdekat sampai urutan k. 

5. Memasangkan kelas yang bersesuaian. 

6. Mencari jumlah kelas dari tetangga terdekat dan tetapkan kelas sebagai 

kelas data yang akan dievaluasi. 

2.4 Euclidean Distance 

Euclidean distance adalah metode yang digunakan untuk mencari jarak antara 

dua titik variabel dan merepresentasikan tingkat kemiripan. Semakin kecil 

jaraknya maka semakin mirip kedua variabel tersebut (Riadi et al., 2020). Jika 

data baru memiliki jarak minimum dan memiliki kemiripan yang cukup tinggi 

maka euclidean distance dapat dikatakan baik (Fadlil & Saifudin, 2015).  
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Adapun rumus Euclidean distance (Yudhana et al., 2020) dapat ditunjukkan 

sebagai berikut. 

𝑑(𝑥, 𝑦)  = (𝑥 − 𝑦 )  

Keterangan: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = Jarak 

𝑥  = Data training 

𝑦  = Data testing 

𝑖  = Variabel data 

𝑛  = Dimensi data 

2.5 Min-Max Normalization 

Min-Max Normalization atau selanjutnya dapat disebut sebagai normalisasi 

minmax merupakan salah satu metode normalisasi dengan mentransformasi 

data asli secara linier guna menghasilkan nilai perbandingan yang seimbang 

antara data saat ini dan data setelah proses (Hanifa et al., 2017). Transformasi 

ini mengubah data dalam range 0 hingga 1, dengan 0 sebagai nilai terkecil dan 

1 sebagai nilai terbesar. Adapun rumus yang digunakan menurut (Hanifa et al., 

2017) adalah sebagai berikut. 

𝑣 =  
𝑣 − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛
 (𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒. 𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒. 𝑚𝑖𝑛) + 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒. 𝑚𝑖𝑛 

Keterangan: 

𝑣    = Data setelah normalisasi 

𝑣   = Data sebelum normalisasi 

𝑚𝑖𝑛   = Nilai minimum pada kolom sebelum normalisasi 

𝑚𝑎𝑥   = Nilai maksimum pada kolom sebelum normalisasi 

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒. 𝑚𝑎𝑥 = 1 

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒. 𝑚𝑖𝑛 = 0 
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2.6 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan salah satu alat populer yang digunakan untuk 

mengevaluasi performa klasifikasi (Siringoringo, 2018). Confusion matrix ini 

berisi informasi tentang hasil prediksi klasifikasi terhadap data aktual yang 

dilakukan oleh sistem klasifikasi. Confusion matrix digambarkan dengan 4 

kombinasi berbeda yang merupakan representasi hasil proses klasifikasi yaitu 

True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN). Tabel 1 menunjukkan tabel confusion matrix yang dapat 

digunakan untuk menghitung performa sistem klasifikasi. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Class Predictive Positive Predictive Negative 

Actual Positive TP FN 

Actual Negative FP TN 

Nilai True Positive (TP) merupakan jumlah kelas positif yang diklasifikasikan 

dengan tepat dan nilai True Negative (TN) merupakan jumlah kelas negatif 

yang diklasifikasikan dengan tepat. Sedangkan nilai False Positive (FP) 

merupakan jumlah kelas positif yang tidak diklasifikasikan dengan tepat dan 

nilai False Negative (FN) merupakan jumlah kelas negatif yang tidak 

diklasifikasikan dengan tepat. Berdasarkan confusion matrix ini dapat 

ditentukan kriteria performa seperti Recall, Precision, Accuracy, specificity, 

F-Measure, G-Mean dan lain sebagainya. 

Dalam penelitian ini, performa klasifikasi yang akan digunakan yaitu Akurasi. 

Perhitungan tingkat akurasi merupakan pengujian yang dilakukan dengan 

tujuan untuk memperkirakan seberapa tepat hasil klasifikasi pada data 

(Maricar & Dian Pramana, 2019). Nilai akurasi didapatkan dari jumlah data 

yang dikategorikan tepat sesuai kategorinya (TP) ditambah dengan jumlah 

data negatif benar (TN) yang dibagi dengan jumlah semua data. Adapun cara 
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menghitung akurasi menurut (Ariansyah & Kusmira, 2021) dapat dilihat pada 

rumus perhitungan akurasi berikut. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑥 100 

Keterangan: 

TP = Data positif yang diklasifikasikan dengan benar 

TN  = Data negatif yang diklasifikasikan dengan benar 

FP  = Data positif yang diklasifikasikan dengan salah 

FN = Data negatif yang diklasifikasikan dengan salah 

2.7 Penelitian Terdahulu 

Berikut beberapa penelitian yang telah dilakukan oleh peneliti terdahulu, 

diantaranya: 

2.7.1. Fuzzy Based Techniques for Handling Missing Values 

Dalam penelitian ini, dilakukan imputasi missing values pada enam set 

data time series menggunakan teknik fungsi keanggotaan fuzzy 

Gaussian dan fungsi keanggotaan triangular Fuzzy untuk 

mengidentifikasi manakah imputasi terbaik untuk menangani missing 

values dimana fungsi keanggotaan fuzzy digunakan untuk mencari 

bobot nilai data berdasarkan tetangga terdekat. Penelitian ini memiliki 

tujuan untuk memastikan kelengkapan dimensi data time series yang 

mengalami missing values. Dua teknik yang diusulkan tersebut 

nantinya akan dibandingkan dengan teknik tradisional yakni 

menggunakan nilai rata-rata dan rata-rata tertimbang. Keakuratan 

teknik ini kemudian dievaluasi menggunakan tiga metode klasifikasi 

tradisional yaitu Neural Network, Naïve Bayes, dan Decision Tree. 

Hasil dari evaluasi menunjukkan bahwa kedua teknik yang diusulkan 
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memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi dibanding dengan teknik 

imputasi tradisional karena perilakunya dalam menangani missing 

values sebagaimana mestinya. Hasil evaluasi ini disajikan dalam 

bentuk diagram per masing-masing dataset. Dalam penelitian ini pula 

dijelaskan bahwa fungsi keanggotaan triangular fuzzy memiliki hasil 

imputasi lebih baik dari fungsi keanggotaan fuzzy Gaussian (El-Bakry 

et al., 2021). 

2.7.2. Perbandingan Performa antara Imputasi Metode Konvensional 

dan Imputasi dengan Algoritma Mutual Nearest Neighbor 

Dalam penelitian ini, dilakukan imputasi nilai yang hilang 

menggunakan algoritma Mutual Nearest Neighbor (MNN). Algoritma 

ini merupakan algoritma klasifikasi hasil pengembangan dari algoritma 

K-Nearest Neighbor (KNN). Algoritma MNN bekerja dengan 

menggunakan tetangga mutual terdekat dari suatu instance untuk 

mendapatkan label kelas dari instance tersebut. Adapun dataset yang 

digunakan terdiri dari dataset wisconsin prognostic breast cancer 

(wpbc), large soybean database (soybean), 1984 United States 

Congressional voting records database (voting), credit approval 

(credit), cleveland heart disease database (cleveland) dan hepatitis 

domain (hepatitis) yang mana keenam data tersebut diperoleh dari UCI 

Machine Learning Repository. Tujuan dari penelitian ini adalah 

membandingkan akurasi antara algoritma MNN dengan metode 

imputasi konvensional. Metode imputasi konvensional yang digunakan 

adalah imputasi dengan nilai mean untuk tipe data atribut kontinu dan 

nilai modus untuk tipe data atribut kategorikal.  

Imputasi dengan algoritma MNN diawali dengan memasukkan nilai k. 

Selanjutnya apabila ditemukan nilai hilang pada instance x, maka 

dilakukan pencarian k tetangga mutual dari instance x dengan 

menghitung jarak antara instance x dengan instance lain. Dari k 
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tetangga terdekat yang diperoleh, misal y(x), maka dicari k tetangga 

terdekat dari masing-masing instance dalam y(x). Jika x adalah salah 

satu dari k tetangga terdekat instance tersebut, instance dimasukkan ke 

dalam himpunan tetangga mutual x, misal M(x). Kemudian menghitung 

rata-rata nilai data atribut yang memiliki missing value untuk data 

kontinu dan modus untuk data kategorikal dari instance-instance dalam 

M(x). Jika instance x tidak punya tetangga mutual maka imputasikan 

hasil dari metode konvensional ke missing value. Untuk mendapatkan 

performa metode imputasi, dataset hasil imputasi diklasifikasikan 

menggunakan algoritma KNN, MNN, RIPPER, pohon keputusan C4.5, 

Naïve Bayes Classifier (NBC), dan Support Vector Machine (SVM). Uji 

coba dilakukan dengan k-fold cross validation dengan nilai k=10. Hasil 

yang diperoleh dalam penelitian ini yaitu imputasi dengan algoritma 

MNN mempunyai performa lebih baik daripada metode konvensional. 

Pada hasil uji coba, rata-rata metode imputasi MNN mempunyai nilai 

akurasi yang lebih besar daripada metode imputasi konvensional. Hal 

ini terjadi pada uji coba terhadap dataset wpbc, voting, credit, 

Cleveland, dan hepatitis. Sedangkan, pada uji coba terhadap dataset 

soybean memiliki nilai rata-rata akurasi cenderung berimbang (Alfarisi 

et al., 2013). 

2.7.3. K Nearest Neighbor dalam Imputasi Missing Data 

Dalam penelitian ini, dilakukan imputasi missing data menggunakan 

metode K Nearest Neighbor (KNN) dan NN untuk mengatasi 

permasalahan missing data. Tujuan dari penelitian ini yaitu 

membandingkan hasil imputasi mana yang lebih baik dalam mengatasi 

missing data. Data yang digunakan adalah data iris versicolour yang 

diambil dari UCI Machine Learning Repository. Data ini terdiri dari 50 

observasi dengan 4 fitur yaitu 𝑣 , 𝑣 , 𝑣 , dan 𝑣 . Penelitian ini terlebih 

dahulu melakukan simulasi missing data dengan mekanisme MAR dan 

pola missing data univariate. Scenario missing data terjadi di fitur 𝑣  



17 
 

dimana persentase missing data yang digunakan yakni 10%, 20%, dan 

30%. Setiap persentase pada missing data ini dilakukan 10 kali 

replikasi. Jumlah k yang digunakan yaitu k=1 k=5, k=10, k=15, dan 

k=20. Setelah simulasi missing data dilakukan, kemudian menghitung 

jarak antara data yang memiliki missing data dengan data lengkap. 

Kemudian mengurutkan nilai jarak dari terbesar ke terkecil dan lakukan 

imputasi menggunakan rumus weight mean estimation berdasarkan 

jumlah k yang digunakan. Setelah proses imputasi dilakukan, hasil 

imputasi missing data dievaluasi dengan menghitung nilai MSE dan 

MAPE untuk setiap persentase missing. Hasil dari penelitian ini 

disimpulkan bahwa imputasi missing data menggunakan KNN lebih 

baik daripada menggunakan NN karena nilai rata-rata MSE dan MAPE 

dari KNN lebih kecil dibandingkan NN. Besaran persentase missing 

data disini mempengaruhi jumlah k terbaik untuk imputasi. Semakin 

besar persentasenya maka semakin besar pula nilai rata-rata MSE dan 

MAPE untuk setiap K. Berdasarkan nilai rata-rata MSE dan MAPE ini 

pula dari 10 replikasi, KNN terbaik terjadi pada saat k=10 pada missing 

data 10% dan 20%, sedangkan untuk missing data 30% terjadi pada saat 

k=15 (Susanti et al., 2018). 



 
 

 

 
 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan pada Januari 2023 sampai Juni 2023 bertempat di 

Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, 

Universitas Lampung. 

3.2 Tahapan Penelitian 

Tahapan pertama yang dilakukan yaitu pengumpulan data. Data dikumpulkan 

dengan metode pengumpulan data sekunder dari portal UCI Machine Learning 

Repository. Kemudian dataset yang lengkap akan dihilangkan beberapa 

nilainya secara acak dengan persentase 5% dan 10%. Selanjutnya identifikasi 

berapa banyak nilai yang hilang untuk setiap fitur. Metode yang diusulkan 

untuk mengatasi permasalahan nilai yang hilang ini dimulai dengan 

menentukan nilai k titik data tetangga terdekat untuk setiap nilai yang hilang 

pada observasi tertentu. Nilai k yang digunakan pada penelitian ini yaitu 3, 5, 

7, dan 9. Setelah itu menghitung jarak untuk nilai yang hilang berdasarkan 

nilai observasi lain. Jarak yang telah diperoleh nantinya akan diurutkan dan 

dicari jarak minimum. Nilai data pada jarak minimum tersebut digunakan pada 

fungsi keanggotaan fuzzy untuk mencari bobotnya. Fungsi keanggotaan fuzzy 

yang digunakan pada penelitian ini yaitu fungsi keanggotaan fuzzy segitiga 

dan fungsi keanggotaan fuzzy Gaussian. Algoritma 1 menunjukkan detail 

algoritma menggunakan metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy segitiga. 

Algoritma 1:  Imputasi KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy segitiga 

1. Menentukan nilai k, yaitu jumlah observasi terdekat. 
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2. Menghitung jarak terdekat antara observasi target dengan observasi 

yang tidak memiliki nilai yang hilang. 

3. Mencari nilai observasi terdekat dengan jarak minimum. 

4. Menghitung nilai minimum (nilai observasi tetangga terdekat). 

5. Menghitung nilai maksimum (nilai observasi tetangga terdekat). 

6. Menghitung nilai rata-rata (nilai observasi tetangga terdekat). 

7. Menghitung bobot nilai menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy 

segitiga. 

8. Menghitung nilai rata-rata tertimbang dari bobot dan nilai tetangga 

terdekat. 

∑ 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑇𝑒𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑎 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑘𝑎𝑡 (𝑎) 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦 𝑠𝑒𝑔𝑖𝑡𝑖𝑔𝑎 (𝑎)∈

∑ 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦 𝑠𝑒𝑔𝑖𝑡𝑖𝑔𝑎 (𝑎)∈
 

9. Selesai. 

Fungsi keanggotaan segitiga memiliki banyak keunggulan seperti mudah 

untuk diimplementasikan, lebih nyaman, respon cepat, dan perhitungan cepat 

(Sadollah, 2018). Fungsi keanggotaan ini bekerja dengan mencari nilai 

minimum, maksimum, dan nilai rata-rata. Sedangkan fungsi keanggotaan 

Gaussian bekerja dengan mencari nilai rata-rata dan standar deviasi. Imputasi 

nilai yang hilang ini dihitung menggunakan rata-rata tertimbang antara nilai 

tetangga terdekat dan bobotnya. Nilai yang telah didapat untuk masing-masing 

kolom nilai yang hilang dimasukan berdasarkan fitur yang ada. Algoritma 2 

menunjukkan detail algoritma menggunakan metode KNN dan fungsi 

keanggotaan Gaussian. 

Algoritma 2:  Imputasi KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy Gaussian 

1. Menentukan nilai k, yaitu jumlah observasi terdekat. 

2. Menghitung jarak terdekat antara observasi target dengan observasi 

yang tidak memiliki nilai yang hilang. 

3. Mencari nilai observasi terdekat dengan jarak minimum. 

4. Menghitung nilai rata-rata (nilai observasi tetangga terdekat). 

5. Menghitung standar deviasi (nilai observasi tetangga terdekat). 
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6. Menghitung bobot nilai menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy 

Gaussian. 

7. Menghitung nilai rata-rata tertimbang dari bobot dan nilai tetangga 

terdekat. 

∑ 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑇𝑒𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑎 𝑇𝑒𝑟𝑑𝑒𝑘𝑎𝑡 (𝑎) 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦 𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠 (𝑎)∈

∑ 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦 𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠 (𝑎)∈
 

8. Selesai. 

Selanjutnya imputasi menggunakan teknik konvensional dilakukan dengan 

menghitung nilai rata-rata dan nilai tengah untuk setiap fitur yang memiliki 

nilai hilang. Nilai yang didapat kemudian pula dimasukkan ke masing-masing 

fitur.  

 

Gambar 6. Tahapan perhitungan nilai imputasi metode KNN dan fuzzy. 
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Gambar 6 menunjukkan tahapan perhitungan nilai yang hilang menggunakan 

metode KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy. Metode KNN bekerja dengan 

mencari jarak terdekat berdasarkan k yang ditentukan untuk memprediksi nilai 

yang hilang. Sedangkan fungsi keanggotaan fuzzy bekerja untuk mencari 

bobot nilai berdasarkan tetangga terdekat. Imputasi dilakukan dengan 

menghitung nilai yang hilang dengan fungsi rata-rata tertimbang. 

 

Gambar 7. Tahapan perhitungan nilai imputasi metode konvensional. 

Gambar 7 menunjukkan tahapan perhitungan nilai yang hilang menggunakan 

metode konvensional. Metode konvensional bekerja dengan mencari nilai 

rata-rata dan nilai tengah pada masing-masing fitur. Imputasi nilai yang hilang 

dilakukan dengan mengganti nilai yang hilang pada masing-masing fitur 

menggunakan nilai rata-rata dan nilai tengah yang telah diperoleh.  
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Setelah nilai data missing values diperoleh, tahapan selanjutnya yaitu 

klasifikasi menggunakan metode KNN. Pada tahapan ini dilakukan pembagian 

data menjadi data training dan data testing dengan persentase 75% untuk data 

training dan 25% untuk data testing. Data kemudian di normalisasi 

menggunakan teknik minmax dan diklasifikasi menggunakan metode KNN. 

Tahap terakhir yakni uji akurasi untuk memperoleh hasil perbandingan antara 

teknik yang diusulkan dan teknik tradisional. Gambar 8 menunjukkan tahapan 

klasifikasi data dan uji akurasi terhadap masing-masing teknik imputasi yang 

telah diperoleh missing values nya. 

 

Gambar 8. Tahapan klasifikasi dan uji akurasi untuk setiap teknik imputasi. 

3.3 Alat dan Bahan 

Alat dan bahan yang diperlukan dalam penelitian ini sebagai berikut. 

3.3.1 Alat Penelitian 

a. Perangkat Keras 

Perangkat keras yang digunakan adalah laptop, dengan spesifikasi sebagai 

berikut. 

 Processor : Intel® Core™ i5-4210M CPU @ 2.60GHz 

 RAM  : 8 GB 
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 System Type: 64-bit operating system, x64-based processor 

b. Perangkat Lunak 

Perangkat lunak yang digunakan sebagai berikut. 

 Sistem Operasi Windows 10 Pro 64 bit. 

 Jupyter Notebook (Anaconda) sebagai alat untuk melakukan imputasi dan 

klasifikasi. 

 Microsoft Excel 2019 sebagai alat untuk menyimpan dataset. 

3.3.2 Bahan Penelitian 

Bahan yang digunakan dalam penelitian ini terfokus pada jenis data klasifikasi 

yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Total keseluruhan data 

yang digunakan yaitu 5.253 jumlah observasi dengan 5 dataset. Tabel 2 

menunjukkan rincian dataset yang digunakan beserta persentase nilai 

hilangnya.  

Tabel 2. Rincian persentase nilai hilang pada masing-masing dataset 

No. Nama Dataset 
Jumlah 
Fitur 

Jumlah 
Observasi 

Persentase 
Missing 

1 Hepatitis Dataset 20 155 5.39% 

2 Ozone Level Detection 
Dataset 

73 2.534 8.07% 

3 Blood Transfusion Service 
Center Dataset 

5 748 5% dan 10% 

4 
Parkinson Speech Dataset 
with Multiple Types of 
Sound Recordings 

26 1.040 5% dan 10% 

5 Audit Risk Dataset 26 776 5% dan 10% 
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a. Hepatitis Dataset 

Hepatitis dataset merupakan dataset hepatitis yang mengandung kumpulan 

data klasifikasi penyakit hepatitis yang memiliki missing values. Dataset ini 

memiliki 20 fitur dan 155 jumlah observasi. Dataset didonasikan pada 01-11-

1988 oleh Gail Gong dari Carnegie-Mellon University, Yugoslavia (Hepatitis, 

1988). Adapun 20 fitur yang terdapat dalam dataset ini yaitu class, age, sex, 

steroid, antivirals, fatigue, malaise, anorexia, liver big, liver firm, spleen 

palpable, spiders, ascites, varices, bilirubin, alk phosphate, sgot, albumin, 

protime, dan histology. Persentase nilai yang hilang dalam dataset ini yaitu 

5.39%. 

b. Ozone Level Detection Dataset 

Ozone level detection dataset merupakan dataset deteksi tingkat ozon dengan 

set puncak 8 jam. Dataset ini mengandung missing values dengan persentase 

missing sebesar 8.07%. Data yang ada dikumpulkan dari tahun 1998 hingga 

2004 di daerah Houston, Galveston dan Brazoria. Dataset didonasikan oleh 

Kun Zhang, Wei Fan, dan XiaoJing Yuan (Zhang et al., 2008). Dataset 

memiliki 73 fitur dengan 2.534 jumlah observasi. Adapun 73 fitur tersebut 

antara lain WSR0-WSR23, T0-T23, WSR_PK, WSR_AV, T_PK, T_AV, T85, 

RH85, U85, V85, HT85, T70, RH70, U70, V70, HT70, T50, RH50, U50, V50, 

HT50, KI, TT, SLP, SLP_, Precp, dan Class. Fitur kelas menunjukkan keadaan 

perhari apakah merupakan hari ozon atau hari yang normal. Semua fitur yang 

dimulai dengan huruf T menunjukkan suhu diukur pada waktu yang berbeda 

sepanjang hari, WS menunjukkan kecepatan angin pada berbagai waktu, RH 

menunjukkan kelembaban relatif, U menunjukkan angin arah timur-barat pada 

850 hpa, V menunjukkan angin arah utara-selatan pada 850 hpa, HT 

menunjukkan tinggi geopotensial pada 850 hpa, KI menunjukkan K indeks, 

TT menunjukkan T-Total, SLP menunjukkan tekanan permukaan laut, dan 

Precp menunjukkan precipitation atau cuaca. 
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c. Blood Transfusion Service Center Dataset 

Pusat layanan transfusi darah merupakan pusat layanan untuk transfusi darah 

yang berada di Kota Hsin-Chu, Taiwan. Dataset ini merupakan kumpulan data 

yang diambil dari pusat layanan transfusi darah Hsin-Chu guna 

mendemonstrasikan model pemasaran RFMTC (versi modifikasi dari RFM). 

Darah yang disumbangkan dikumpulkan setiap tiga bulan ke universitas di 

kota Hsin-Chu. Untuk membangun model FRMTC, mereka memilih 748 

donor secara acak dari database donor. Keseluruhan data donor yang diambil 

ini masing-masing termasuk R (Recency – bulan sejak donasi terakhir), F 

(Frekuensi – jumlah total donasi), M (Monetary – total darah yang 

disumbangkan dalam cc), T (Time – bulan sejak donasi pertama), dan variabel 

biner. Variabel biner ini mewakili apakah pendonor menyumbangkan darah 

pada Maret 2007 (1 untuk menyumbangkan darah; 0 untuk tidak 

menyumbangkan darah). Kemudian dataset ini tergolong ke dalam dataset 

lengkap tanpa missing values dengan 5 fitur dan 748 jumlah observasi. Dataset 

ini didonasikan pada 02-10-2008 oleh Prof. I-Cheng Yeh (Yeh, 2008).  

d. Parkinson Speech Dataset with Multiple Types of Sound Recordings 

Parkinson Speech Dataset merupakan dataset yang diambil dari rekaman suara 

milik 20 pasien dengan penyakit Parkinson’s Disease (PD) dan 20 individu 

sehat. Beberapa jenis rekaman suara (26 sampel) yang diambil termasuk vokal 

berkelanjutan, angka, kata-kata dan kalimat pendek. 20 pasien PD ini 

diantaranya 6 wanita dan 14 pria sedangkan 20 individu sehat diantaranya 10 

wanita dan 10 dengan sebelumnya telah mengajukan banding di Departemen 

Neurologi di Fakultas Kedokteran Cerrahpasa, Universitas Istanbul. Seluruh 

sampel yang diambil berbasis frekuensi linier dan waktu diekstraksi dari setiap 

sampel suara. Skor UPDRS (Unified Parkinson’s Disease Rating Scale) dari 

setiap pasien yang ditentukan oleh dokter ahli juga tersedia pada dataset ini. 

Dataset ini didonasikan pada 06-11-2014 dengan jumlah observasi yaitu 1.040 

observasi (Kursun et al., 2014). 
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e. Audit Risk Dataset 

Audit risk dataset merupakan dataset non-rahasia dari suatu perusahaan 

Auditor India yang dikumpulkan secara lengkap pada tahun 2015 hingga 2016 

guna membantu auditor dalam membangun model klasifikasi yang dapat 

memprediksi perusahaan penipuan berdasarkan faktor resiko saat ini dan 

historis. Dataset ini memiliki 26 fitur dan 776 jumlah observasi. Dataset 

didonasikan pada 14-07-2018 oleh Nishtha Hooda, CSED, TIET, dan Patiala 

(Hooda et al., 2018). Adapun 26 fitur yang ada mencakup faktor resiko yang 

diperiksa dari berbagai bidang seperti catatan masa lalu kantor audit, audit-

paras, laporan kondisi lingkungan, ringkasan reputasi perusahaan, laporan 

masalah yang sedang berlangsung, catatan nilai laba, catatan nilai kerugian, 

laporan tindak lanjut, dan lainnya. Setelah wawancara mendalam dengan 

auditor, faktor-faktor risiko penting dievaluasi dan probabilitas keberadaannya 

dihitung dari catatan masa kini dan masa lalu. 



 
 

 
 
 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini memiliki hasil penelitian yang dapat disimpulkan sebagai 

berikut. 

1. Imputasi missing values menggunakan metode KNN dan fungsi 

keanggotaan fuzzy berhasil dilakukan menggunakan Bahasa 

pemrograman python dengan library Pandas, NumPy, sklearn, SciPy, 

scikit-learn, dan library matplotlib. 

2. Klasifikasi data hasil imputasi berhasil dilakukan menggunakan metode 

klasifikasi KNN dimana k yang digunakan yaitu 3, 5, 7, dan 9. 

3. Hasil penelitian pada keseluruhan dataset diperoleh bahwa imputasi 

dengan fungsi keanggotaan segitiga mencapai rata-rata akurasi antara 

91.72% sampai 92.07% dengan maksimum rata-rata akurasi berada pada 

k=7 dan imputasi dengan fungsi keanggotaan Gaussian antara 89.90% 

sampai 90.28% dengan maksimum rata-rata berada pada k=9. Sedangkan 

imputasi konvensional mencapai rata-rata akurasi untuk imputasi mean 

sebesar 82.24%, imputasi median sebesar 82.23%, dan rata-rata akurasi 

data asli sebesar 76.02%. 

4. Berdasarkan perbandingan dataset yang sama dengan penelitian terdahulu, 

metode imputasi KNN dan fungsi keanggotaan fuzzy memberikan hasil 

akurasi yang lebih tinggi pada klasifikasi KNN dibandingkan dengan 

klasifikasi Decision Tree, Neural Network, dan Naïve Bayes yang 

sebelumnya telah dilakukan pada penelitian terdahulu. Hal ini 

menunjukkan bahwa metode imputasi ini dapat digunakan untuk 

menangani permasalahan missing values karena dapat menyesuaikan dan 
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memberikan hasil akurasi yang baik pada metode klasifikasi yang 

berbeda. 

5. Secara keseluruhan, imputasi dengan fungsi keanggotaan fuzzy memiliki 

nilai akurasi lebih tinggi dibanding dengan imputasi konvensional. 

Dimana fungsi keanggotaan fuzzy segitiga memiliki nilai rata-rata akurasi 

yang lebih tinggi dibandingkan dengan fungsi keanggotaan fuzzy 

Gaussian. Sehingga, fungsi keanggotaan fuzzy dapat lebih baik untuk 

menangani missing values dibanding imputasi konvensional dalam 

meningkatkan akurasi.  

5.2 Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, diperoleh beberapa saran untuk 

menjadi bahan pertimbangan penelitian masa mendatang diantaranya: 

1. Data kelas serta nilai k untuk imputasi dan klasifikasi dapat diperluas. 

2. Menggunakan metode konvensional lain seperti modus. 

3. Pembagian opsi data latih yang lebih banyak dan menggunakan metode 

klasifikasi yang berbeda. 

4. Imputasi dilakukan dengan menggunakan perhitungan distance yang lain. 
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