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MISSING VALUES TREATMENT IN AGRONOMY DATASET USING
PCA-BASED MULTIPLE IMPUTATION (BOOTSTRAP

VERSUS BAYESIAN)

(Rawatan Nilai Lenyap dalam Set Data Agronomi Menggunakan Imputasi Berganda
Berasaskan PCA (Bootstap Lawan Bayesian))
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ABSTRACT

Missing values are prevalent in agronomy datasets and need consideration to ensure the
applicability of statistical methods and avoid bias in treating them. Previous studies indicate that
multiple imputation is more effective than single imputation, with Principal Component
Analysis (PCA)-based methods effectively handling multicollinearity in multivariate data.
However, such approaches are rarely applied to agronomy data, hence there is a need to assess
their performance to add knowledge in the area. This study evaluates the performance of two
PCA-based multiple imputation approaches on missing multivariate agronomy data: multiple
imputation using regularised PCA through bootstrap procedure (BootMI-REM-PCA) and
multiple imputation using regularised PCA through Bayesian procedure (BayesMI-REM-PCA).
The data were obtained from the Department of Agriculture Sarawak. A simulation study was
conducted using 500 simulated datasets at 5%, 10%, and 20% missingness. Results showed
comparable performance between BootMI-REM-PCA and BayesMI-REM-PCA at 5%
missingness, with equal coefficient of determination (R?) values of 0.998, while BootMI-REM-
PCA exhibited slightly lower root mean squared error (RMSE) of 1.527 and mean absolute error
(MAE) of 0.160. However, BayesMI-REM-PCA outperformed at higher missing rates,
achieving the lowest RMSE (2.238 at 10% and 3.051 at 20%) and MAE (0.315 at 10% and
0.601 at 20%), along with the highest R? values of 0.996 and 0.993, respectively. While
imputation accuracy declines as missing data increases, BayesMI-REM-PCA preserves the
characteristics of real data. The findings are expected to help agricultural scientists and
researchers prepare high-quality data for accurate analysis.
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ABSTRAK

Nilai lenyap merupakan isu lazim dalam bidang agronomi yang perlu diambilkira bagi
memastikan kepenggunaan kaedah statistik dan mengelakkan bias. Kajian terdahulu
menunjukkan kaedah imputasi berganda lebih berkesan berbanding imputasi tunggal, dengan
kaedah berasaskan analisis komponen utama (PCA) mampu menangani masalah
multikolineariti dalam data multivariat. Namun, kaedah ini jarang diaplikasikan pada data
agronomi. Prestasi kaedah ini perlu dinilai untuk menambah pengetahuan dalam bidang ini.
Kajian ini menilai prestasi dua kaedah imputasi berganda berasaskan PCA terhadap data
agronomi multivariat yang lenyap: imputasi berganda berasaskan PCA menggunakan prosedur
bootstrap (BootMI-REM-PCA) dan imputasi berganda berasaskan PCA menggunakan prosedur
Bayesian (BayesMI-REM-PCA). Data untuk kajian ini diperoleh daripada Jabatan Pertanian
Sarawak. Kajian simulasi dijalankan menggunakan 500 set data yang dijana pada kadar
kelenyapan 5%, 10%, dan 20%. Keputusan menunjukkan prestasi setanding antara BootMI-
REM-PCA dan BayesMI-REM-PCA pada kadar kelenyapan 5%, dengan nilai pekali penentuan
(R?) yang sama (0.998) dan BootMI-REM-PCA menunjukkan ralat min punca kuasa (RMSE)
1.527 dan ralat min mutlak (MAE) 0.160 yang sedikit lebih rendah. Namun, prestasi BayesMI-
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REM-PCA adalah lebih baik pada kadar kelenyapan lebih tinggi dengan RMSE terendah (2.238
pada 10% dan 3.051 pada 20%) dan MAE terendah (0.315 pada 10% dan 0.601 pada 20%),
serta nilai R? tertinggi (0.996 dan 0.993). Walaupun ketepatan imputasi menurun apabila kadar
kelenyapan data meningkat, BayesMI-REM-PCA berkesan mengekalkan ciri-ciri data sebenar.
Penemuan ini dijangka dapat membantu penyelidik menyediakan data agronomi yang berkualiti
untuk analisis yang tepat.

Kata kunci: data agronomi, imputasi data lenyap, imputasi berganda, imputasi berasaskan PCA,
multikolineariti
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