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Abstract 

 Data Pokok Pendidikan (Dapodik) is a nation-wide data collection system that 

contains data on education units. Missing value in Dapodik cause the loss of important 

information.to solve this problem can use imputation. Imputation is a procedure to predict 

the missing value with a certain method. This study aims to compare three imputation 

methods which are Hot-deck imputation, Regression Imputation and K-Nearest 

Neighbor imputation (KNNI). Hot-deck imputation is an imputation method with values 

that have similar characteristics. Regression imputation is a method to predict missing 

value by using regression approach. KNNI is an imputation method which groups data 

based on the closest neighbor. Simulation for generating missing value was carried out 

by dividing the percentage of  2%, 3%, 4% and 5%, then imputed with the three methods. 

The best model is determined based on the lowest value of Root Mean Square Error 

(RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The best imputation method 

based on the lowest RMSE and MAPE values is a regression imputation. 
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1. Pendahuluan 

Pemanfaatan sistem informasi pada data pendidikan dilakukan guna merealisasikan 

perencanaan program pendidikan yang tepat sasaran. Oleh karena itu, Kementerian 

Pendidikan Kebudayaan Riset dan Teknologi (Kemendikbudristek) mengembangkan 

sistem pendataan skala nasional yang disebut dengan Data Pokok Pendidikan 

(Dapodik). Dapodik adalah suatu sistem pendataan yang memuat data satuan 

pendidikan, pendidik, tenaga kependidikan, peserta didik, dan substansi pendidikan 

yang bersumber dari satuan pendidikan dan terus menerus diperbarui secara online 
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(Permendikbud Nomor 79 Tahun 2015). Dapodik memerlukan data yang berkualitas 

untuk proses pelaksanaan dan penilaian program kerja pendidikan nasional. 

Menurut Mosley (2008) dalam bukunya “Dictionary of Data Management” Kualitas 

data adalah level data yang menyatakan data tersebut akurat (accurate), lengkap 

(complete), update, dan konsisten. Salah satu masalah yang relevan dalam kualitas 

data adalah adanya data hilang atau missing value. Suatu dataset yang didalamnya 

terdapat satu atau lebih atribut tidak memiliki data disebut dataset yang memiliki data 

hilang (Garcia et al. 2010). Little dan Rubin (1987) menjelaskan terdapat tiga tipe data 

hilang, yaitu Missing Completely At Random (MCAR), Missing At Random (MAR) dan 

Not Missing At Random (NMAR). Menurut Enders (2010) MCAR merupakan tipe data 

hilang yang benar-benar hilang secara acak, terjadi ketika probabilitas hilangnya data 

pada suatu peubah tidak terkait dengan peubah lain dan juga tidak terkait dengan 

peubah itu sendiri. Selanjutnya MAR merupakan tipe data hilang ketika probabilitas 

hilangnya data pada suatu peubah terkait dengan satu atau lebih peubah lainnya, 

tetapi tidak dengan nilai pada peubah itu sendiri. Sedangkan NMAR merupakan tipe 

data hilang ketika probabilitas hilangnya data  pada suatu peubah terkait dengan nilai 

itu sendiri. 

Little dan Rubin (2002) memperkenalkan beberapa prosedur untuk mengatasi 

data hilang yang salah satunya adalah imputasi. Imputasi merupakan prosedur untuk 

memprediksi nilai yang hilang berdasarkan peubah lainnya dengan metode tertentu 

kemudian mengisi (fill in)  data yang hilang dengan nilai tersebut. Jerez dan Molina 

(2010) menjelaskan bahwa metode imputasi dikelompokkan menjadi dua jenis, yaitu 

metode imputasi berbasis statistik dan machine learning. Pada penelitian ini akan 

membandingkan penerapan metode imputasi hot-deck imputation dan regression 

imputation yang termasuk contoh metode imputasi berbasis statistik, dan 

menggunakan salah satu metode imputasi berbasis machine learning  yaitu K-

Nearest Neighbor Imputation (KNNI). 

Fadillah dan Muchlisoh (2017) telah melakukan penelitian menggunakan dua 

dataset lengkap awal yaitu data hasil bangkitan dan data Susenas Kor dan Konsumsi 

Maret 2017. Setelah itu dilakukannya simulasi pembangkitan data hilang dengan tipe 

data hilang MCAR. Dataset yang mengandung data hilang tersebut diimputasi 

menggunakan metode hot-deck imputation dan KNNI. Penelitian tersebut 

menghasilkan kesimpulan bahwa metode KNNI mampu menduga data hilang lebih 

baik. Penelitian pendugaan data hilang juga dilakukan oleh Rhaudatunnisa dan 

Wilantika (2021) menggunakan lima dataset hasil simulasi pembangkitan data hilang 

dengan tipe data MCAR, MAR dan NMAR berdasarkan lima dataset lengkap awal, 

yaitu  Susenas Kor Maret 2019 dataset, Iris dataset, E.Coli dataset, Breast Cancer 1 

dataset, dan Breast Cancer 2 dataset. Kemudian  dilakukan imputasi menggunakan 

perbandingan tiga metode imputasi, yaitu hot-deck imputation, k-nearest neighbor 

imputation, dan Predictive Mean Matching (PMM) dengan analisis skoring. Penelitian 

tersebut menghasilkan kesimpulan bahwa metode hot-deck imputation memberikan 

skor tertinggi dan menjadi metode terbaik dalam menangani data hilang. 
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2. Metodologi 
2.1 Data 

Data yang digunakan dalam penelitian adalah data sekunder jenjang SMP di provinsi 

Jawa Barat yang bersumber dari laman Dapodik tahun 2020 kemudian diolah menjadi 

peubah-peubah yang tertera pada tabel 1. Data terdiri atas 14  peubah dengan jumlah 

1422 sekolah. Peubah mencakup data guru, tenaga kependidikan, peserta didik dan 

rombongan belajar. 

 

Tabel 1  Peubah yang digunakan 

 

2.2 Metode Penelitian  

Proses analisis pada penelitian ini menggunakan software R Studio (package: 

missMethods, StatMatch, tibble, caret, missForest, dplyr, impute, VIM) dan MS.Excel. 

Tahapan - tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini sebagai berikut: 

1. Melakukan simulasi dengan membangkitkan data hilang sebesar 2%, 3%, 4% 
dan 5% pada masing-masing tipe data Missing Completely At Random 
(MCAR), Missing At Random (MAR) dan Not Missing At Random (NMAR): 
a. MCAR yaitu membangkitkan data hilang pada setiap peubah 𝑋1 − 𝑋12 

secara acak tanpa terkait peubah lain dan peubah itu sendiri  
b. MAR yaitu membangkitkan data hilang pada setiap peubah 𝑋1 − 𝑋12 

dengan ketentuan terkait dengan peubah lain yaitu data hilang dibangkitkan 
pada sekolah yang berada di wilayah kabupaten  

c. NMAR yaitu membangkitkan data hilang pada setiap peubah 𝑋1 − 𝑋12 
dengan ketentuan terkait dengan peubah itu sendiri yaitu data hilang 
dibangkitkan pada observasi yang memiliki nilai dibawah rata-rata setiap 
peubahnya 

Peubah Keterangan Skala 

Sekolah Nama sekolah Nominal 
Kab/kota Lokasi sekolah  Nominal 

𝑿𝟏 Persentase lulusan  Rasio 

𝑿𝟐 Persentase siswa Drop Out (DO)  Rasio 

𝑿𝟑 Rasio jumlah siswa per rombongan belajar Rasio 

𝑿𝟒 Rasio jumlah guru per jumlah siswa Rasio 

𝑿𝟓 Persentase guru memiliki sertifikat  Rasio 

𝑿𝟔 Persentase guru sudah S1  Rasio 

𝑿𝟕 Rasio tenaga administrasi per jumlah 
rombongan belajar 

Rasio 

𝑿𝟖 Rasio jumlah ruang kelas per jumlah 
rombongan belajar 

Rasio 

𝑿𝟗 Rasio jumlah komputer per jumlah siswa Rasio 

𝑿𝟏𝟎 Rasio jumlah siswa per jumlah WC Rasio 

𝑿𝟏𝟏 Rasio ketersediaan lab IPA, komputer dan 
bahasa 

Rasio 

𝑿𝟏𝟐 Rasio ketersediaan ruang penunjang terdiri 
atas ruang osis, ruang perpustakaan dan 
fasilitas olahraga 

Rasio 
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2. Melakukan pendugaan data hilang menggunakan metode hot-deck imputation. 
Langkah-langkah yang dilakukan dalam hot-deck imputation meliputi: 
a. Mengelompokkan observasi data hilang kedalam masing-masing kelompok 

yang dianggap memiliki karakteristik serupa, yaitu berdasarkan wilayah 
sekolah  

b. Menghitung jarak euclidean pada masing-masing kelompok tersebut sesuai 
dengan persamaan berikut (Wilson dan Martinez 1997):  
 

𝑑𝑖𝑗 = √∑ ( 𝑥𝑖𝑝 − 𝑥𝑗𝑝)
2𝑛

p=1         (1) 

Keterangan:  

   𝑑𝑖𝑗   = jarak Euclidean observasi ke-i terhadap observasi ke-j 

   n   = banyak peubah 

  𝑥𝑖𝑝   = data observasi ke-i pada peubah ke-p 

  𝑥𝑗𝑝    = data observasi ke-j pada peubah ke-p   

c. Melakukan proses imputasi data hilang menggunakan nilai observasi yang 
memiliki jarak euclidean terkecil  

3. Melakukan pendugaan data hilang menggunakan metode regression 
imputation. Langkah-langkah yang dilakukan dalam regression imputation 
meliputi: 
a. Mengidentifikasi peubah bebas (𝑋) dan peubah terikat (𝑌). Peubah terikat 

(𝑌) yaitu peubah yang mengandung data hilang 
b. Menduga model regresi linear berganda berdasarkan data lengkap sesuai 

dengan persamaan berikut (Mostafa 2019): 

       Y = β0 + β1X1 + β2X2  +   β3X3 + …. + βiXi                         (2)       

 

      Keterangan: 

𝑌   = peubah terikat 

   𝑋𝑖   = peubah bebas 

  𝛽0   = konstanta 

  𝛽1     = koefisien regresi peubah ke-i   

c. Melakukan imputasi data hilang menggunakan persamaan regresi yang 
telah dicari sebelumnya pada setiap peubahnya 

4. Melakukan pendugaan data hilang menggunakan metode KNNI. Langkah yang 
dilakukan dalam metode KNNI meliputi : 

a. Menentukan parameter k dengan persamaan k = √𝑛 
b. Menghitung jarak euclidian sesuai dengan persamaan berikut (Wilson dan 

Martinez 1997): 
 

𝑑𝑖𝑗 = √∑ ( 𝑥𝑖𝑝 − 𝑥𝑗𝑝)
2𝑛

p=1           (3) 
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Keterangan :  

   𝑑𝑖𝑗 = jarak Euclidean observasi ke-i terhadap observasi ke-j 

   n = banyak peubah 

  𝑥𝑖𝑝 = data observasi ke-i pada peubah ke-p 

  𝑥𝑗𝑝 = data observasi ke-j pada peubah ke-p   

c. Mengurutkan hasil perhitungan jarak euclidean dari yang terkecil dan 
mengambil sebanyak jumlah k yang telah ditentukan 

d. Melakukan proses imputasi data hilang sesuai jumlah k yang telah 
ditentukan dengan menghitung nilai weight mean estimation (WME) 
berdasarkan persamaan  berikut (Sallaby dan Azlan 2021) : 
 

𝑥�̅� = 
∑ 𝑤𝑘𝑣𝑘

𝐾
𝑘=1

∑ 𝑤𝑘
𝐾
𝑘=1

                              (4) 

 

   

 Keterangan :  

𝑥�̅� = estimasi rata-rata 

𝑣𝑘 = nilai data lengkap pada peubah data hilang 

𝑤𝑘 = bobot observasi tetangga terdekat ke-k = 
1

(𝑑𝑖𝑗)
2 

K = jumlah observasi terdekat yang digunakan 

k = observasi dari K 

5. Menghitung nilai Root Mean Square Error (RMSE) sebagai tolak ukur error rate 
pada setiap metode imputasi sesuai dengan persamaan berikut (Jerez dan 
Molina 2010) : 
 

RMSE = √
1

n
∑ ( ŷ𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

i=1          (5) 

 

Keterangan : 

ŷi  = nilai hasil imputasi observasi ke-i 

yi  = nilai aktual observasi ke-i 

n = banyaknya data hilang 

6. Menghitung nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebagai tolak ukur 
error rate pada setiap metode imputasi sesuai dengan persamaan berikut 
(Montgomery et al. 2015) : 
 

MAPE = 
1

𝑛
∑

|𝑦�̂�−𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1  𝑥 100%                                   (6) 

 

Keterangan: 

ŷi = nilai hasil imputasi observasi ke-i 
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yi  = 

nilai 

aktual 

observasi ke-i 

n  = banyaknya data hilang 

Menentukan metode imputasi yang lebih baik digunakan dengan mengevaluasi hasil 

perhitungan nilai RMSE dan MAPE. 

 

3. Hasil dan Pembahasan  
3.1 Simulasi Data Hilang 

Simulasi dilakukan dengan membangkitkan data hilang sebesar 2% yaitu 28 

observasi, 3% yaitu 43 observasi, 4% yaitu 57 observasi dan 5% yaitu 71 observasi 

pada masing-masing tipe data hilang yaitu MCAR, MAR dan NMAR. Sebaran posisi 

data hilang hasil simulasi akan berbeda-beda untuk setiap tipe data dan persentase 

yang dibangkitkan. Berikut adalah salah satu contoh sebaran data hilang pada tipe 

data MCAR 2% yang dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1 Sebaran posisi data hilang MCAR2% 

 

3.2 Pendugaan Data Hilang Metode Hot-deck Imputation 
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Hot-deck imputation adalah metode imputasi untuk mengatasi data hilang dengan 

nilai yang memiliki karakteristik serupa dari observasi lain dan diterapkan pada nilai 

data hilang (Scheaffer et al. 2012). Karakteristik serupa didapatkan dengan 

mengelompokkan observasi data hilang kedalam masing-masing kelompok yang 

memiliki wilayah sama. Kemudian menentukan tetangga terdekat menggunakan 

perhitungan jarak (Farhangfar et al. 2008). Ukuran jarak yang digunakan adalah 

euclidean distance dan menggunakan observasi yang menghasilkan nilai euclidean 

terkecil untuk melakukan imputasi. Berikut adalah tabel hasil perhitungan jarak 

euclidean pada salah satu peubah, yaitu peubah persentase guru memiliki sertifikat 

(𝑋5) observasi hilang 121 data MCAR 2%: 

Tabel 2  Jarak euclidean peubah 𝐗𝟓 observasi 121 

No. Wilayah Observasi 
Nilai 

imputasi 
Jarak 

euclidean 

1 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆31  84,62 0,879 
2 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆36  0,00 2,814 
3 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆56  71,43 43,416 

4 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆63  75,00 31,517 
5 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆87  57,89 29,87 

… … … … … 
… … … … … 
70 Kab. Ciamis 𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆1409  62,5 33,897 

 

Observasi ke-121 merupakan sekolah SMP Negeri Satu Atap Cipaku yang berada 

di Kabupaten Ciamis. Oleh karena itu dilakukan pengelompokkan seluruh sekolah 

yang berada di Kabupaten Ciamis yang hasilnya terdapat 70 sekolah. Setelah itu 

dilakukan penghitungan jarak euclidean pada masing-masing observasi lengkap lain 

pada kelompok tersebut.Berdasarkan tabel, didapatkan hasil bahwa nilai euclidean 

terkecil dihasilkan oleh observasi ke-31 yaitu 0,879 dan mendapatkan nilai imputasi 

yaitu 84,62 untuk mengisi data hilang pada observasi 121 peubah persentase guru 

memiliki sertifikat (𝑋5). Berikut merupakan tabel perbandingan antara data asli dan 

data hasil imputasi dengan mengambil contoh lima observasi hilang pada salah satu 

tipe data yaitu MCAR2% peubah persentase guru memiliki sertifikat (𝑋5) 

menggunakan hot-deck imputation: 
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Tabel 3  Perbandingan data MCAR 2% peubah 𝑿𝟓 metode hot-deck 

Obs 
Data asli  

(𝒚𝒊) 

Hasil dugaan  

(�̂�𝒊) 

Selisih  

|𝒚𝒊 − �̂�𝒊| 

121 54,55 84,62 30,07 

138 76,09 44,00 32,09 

323 51,35 30,30 21,05 

362 73,08 60,00 13,08 

389 90,32 29,17 61,15 

 

3.3 Pendugaan Data Hilang Metode Regression Imputation 

Metode regression imputation adalah metode untuk memprediksi data hilang  

menggunakan pendekatan regresi. Regresi linear berganda berfungsi untuk melihat 

pengaruh hubungan antara satu atau lebih peubah bebas (𝑋) dengan satu peubah 

terikat (𝑌) yang bersifat linear (Hastie et al. 2008). Pada penelitian ini, setiap peubah 

di setiap dataset akan dicari fungsi persamaan linearnya terlebih dahulu untuk masing-

masing peubahnya, selanjutnya hasil dugaan persamaan regresi digunakan untuk 

mengisi nilai yang hilang. Berikut merupakan salah satu persamaan linear yang 

didapatkan  pada peubah persentase guru memiliki sertifikat (𝑋5) dataset MCAR 2%: 

𝑋5̂= - 38.96554 + 0.23543𝑋1 + 0.38539𝑋2+ 0.42375𝑋3 - 24.18866𝑋4 + 0.48140𝑋6 -  
3.76130𝑋7 -  5.36891𝑋8 + 51.68884𝑋9 +  0.02154𝑋10 + 23.62106𝑋11 + 20.26855𝑋12 

 
Selanjutnya menggunakan persamaan linear tersebut dilakukannya imputasi 

untuk mengisi nilai yang hilang. Perbandingan data asli dengan data hasil imputasi 
dengan mengambil contoh lima observasi hilang pada salah satu tipe data yaitu 
MCAR2% peubah persentase guru memiliki sertifikat (𝑋5) menggunakan regression 
imputation dapat dilihat pada tabel berikut: 
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Tabel 4  Perbandingan data MCAR 2% peubah 𝑿𝟓 metode regression 

Obs 
Data asli  

(𝒚𝒊) 

Hasil dugaan  

(�̂�𝒊) 

Selisih  

|𝒚𝒊 − �̂�𝒊| 

121 54,55 28,21 26,34 

138 76,09 52,13 23,96 

323 51,35 65,95 14,60 

362 73,08 39,61 33,47 

389 90,32 54,08 36,24 

 

3.4 Pendugaan Data Hilang Metode K-Nearest Neighbor Imputation (KNNI) 

Metode K-Nearest Neighbor Imputation (KNNI) mengklasifikasikan data 

berdasarkan keanggotaan tetangga terdekat (Avelita 2013). Sehingga perlu 

menentukan jumlah tetangga terdekat (k) untuk selanjutnya dilakukan imputasi. Pada 

penelitian ini nilai k yang digunakan adalah k = 37 berdasarkan persamaan k = √n 

(Novita et al. 2018) dengan jumlah data hilang 2%, 3%, 4% dan 5% untuk setiap tipe 

data. Setelah itu dihitung jarak euclidean antara observasi yang mengandung data 

hilang dengan observasi lengkap, lalu diurutkan nilainya dari yang terkecil hingga 

terbesar dan mengambil sebanyak jumlah k yang telah ditentukan. 

Pada data MCAR 2% peubah persentase guru memiliki sertifikat (𝑋5)  terdapat 28 

data yang dihilangkan yaitu observasi ke 121, 138, 323 hingga 1418 yang untuk 

lengkapnya bisa dilihat pada tabel 10. Berikut adalah 37 jarak tetangga terdekat 

menggunakan jarak euclidean antara observasi ke-121 dengan observasi lengkap: 

Tabel 5  Jarak euclidean peubah 𝑿𝟓 observasi 121 berdasarkan rank 

Observasi Ranking Jarak euclidean 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆31  1 0,879 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆1406 2 0,892 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆819  3 0,960 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆569  4 0,965 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆18 5 0,970 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆654  6 1,089 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆776  7 1,100 
… ... ... 
… … … 

𝑂𝐵𝑆121, 𝑂𝐵𝑆831  37 2,175 
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Tabel 9 menunjukkan nilai hasil perhitungan jarak euclidean yang sudah diurutkan 

mulai dari yang terkecil hingga terbesar untuk peubah persentase guru memiliki 

sertifikat (𝑋5) observasi ke-121 dataset MCAR 2%. Data hilang terdapat pada 

observasi ke-121 dengan jarak euclidean terkecil yaitu pada observasi ke-31 dengan 

nilai 0,879 lalu jarak terkecil kedua pada observasi ke-1406 dengan nilai 0,892 hingga 

jarak euclidean urutan ke-37 pada observasi ke-831 dengan nilai 2,175. Selanjutnya 

dilakukan imputasi berdasarkan jumlah k=37 yang sudah ditentukan dengan weight 

mean estimation sesuai dengan persamaan 4.  

    �̅�121  = 

1

(0,879)2 84,62

1

(0,879)2

 + 

1

(0,892)2 25

1

(0,892)2

 +  

1

(0,96)2 25

1

(0,96)2

 + …. +   

1

(2,175)2 14,28

1

(2,175)2

  = 36,38        

Hasil imputasi pada observasi ke-121 menggunakan k = 37  yaitu 36,38. Hasil 

imputasi data hilang pada observasi lain dapat dilakukan dengan cara yang sama 

seperti observasi ke-121 peubah 𝑋5. Berikut disajikan perbandingan antara data asli 

dan data hasil imputasi dengan mengambil contoh lima observasi pada salah satu tipe 

data yaitu MCAR2% peubah persentase guru memiliki sertifikat (𝑋5) menggunakan 

metode KNNI: 

Tabel 6  Perbandingan data MCAR 2% peubah 𝑿𝟓 metode KNNI 

Obs 
Data asli  

(𝒚𝒊) 

Hasil dugaan  

(�̂�𝒊) 

Selisih  

|𝒚𝒊 − �̂�𝒊| 

121 54,55 36,38 18,17 

138 76,09 63,61 12,48 

323 51,35 64,96 13,61 

362 73,08 48,70 24,38 

389 90,32 61,63 28,69 

 

3.5 Akurasi dan Evaluasi Model  

 

Akurasi dan evaluasi model dilakukan sebagai tolak ukur untuk menentukan 

metode yang lebih baik digunakan. Model yang telah didapatkan akan diuji 

menggunakan parameter RMSE dan MAPE. RMSE dipilih karena merupakan yang 

paling umum dan memiliki sensitivitas yang cukup tinggi sehingga akurasinya baik, 

Sedangkan MAPE, dipilih karena memberikan persentase kesalahan hasil sehingga 

lebih akurat dan mudah di interpretasikan 
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Tabel 7  Nilai akurasi hasil imputasi tipe data MCAR 

Metode 

 

RMSE MAPE(%) 

2% 3% 4% 5% 2% 3% 4% 5% 

Hot-deck 17,21 20,72 13,88 19,30 56,08 56,34 37,29 55,06 

Regression 8,47 9,69 9,10 9,42 37,67 41,05 44,01 45,03 

KNNI 9,02 9,88 9,27 9,61 37,02 39,84 47,40 52,75 

Tabel 13 menunjukkan nilai akurasi pada data MCAR. Pada tabel terlihat bahwa 

untuk tipe data MCAR, secara umum metode regression imputation mampu menduga 

nilai data hilang lebih baik dibandingkan kedua metode lainnya. Hal tersebut terlihat 

dari nilai RMSE yang dihasilkan paling rendah untuk semua persentase data hilang. 

Sedangkan untuk MAPE dihasilkan nilai yang cukup variatif. Metode KNNI 

menghasilkan nilai terendah pada persentase 2% yaitu 37,02 dan pada persentase 3% 

yaitu 39,84. Pada persentase 4% dihasilkan nilai terendah oleh hot-deck imputation 

yaitu 37,29 dan pada persentase 5% dihasilkan nilai terendah oleh regression 

imputation yaitu 45,03. Metode regression imputation mampu melakukan imputasi data 

hilang dengan cukup stabil antar persentasenya. Sedangkan untuk metode hot-deck 

imputation menghasilkan nilai yang cukup jauh berbeda sehingga dikatakan kurang 

baik dibandingkan kedua metode lain pada tipe data MCAR, hotdeck-imputation juga 

sangat bergantung posisi data hilang sehingga nilainya dapat berubah signifikan 

contohnya pada persentase data hilang 4%. 

Tabel 8  Nilai akurasi hasil imputasi tipe data MAR 

Metode 

 

RMSE MAPE(%) 

2% 3% 4% 5% 2% 3% 4% 5% 

Hot-deck 19,29 25,94 15,47 16,85 48,84 58,00 63,76 53,24 

Regression 11,92 7,94 10,21 12,93 44,16 44,90 49,58 52,91 

KNNI 11,29 7,83 9,84 12,61 42,39 47,53 51,41 56,37 

Tabel 14 menunjukkan nilai akurasi hasil imputasi untuk tipe data MAR. Nilai 

RMSE pada metode KNNI menghasilkan nilai terendah pada semua persentase data 

hilang. Sedangkan untuk perbandingan MAPE, Pada persentase 2% diperoleh nilai 

MAPE terendah yaitu 42,39% dihasilkan oleh metode KNNI dan mengalami perubahan 

pada persentase 3%, 4% dan 5% dihasilkan nilai MAPE terendah oleh metode 

regression. Dapat disimpulkan secara keseluruhan metode yang lebih baik dalam 
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menduga data hilang pada tipe data MAR yaitu metode KNNI. Pada tipe data ini, 

terlihat bahwa pada persentase 5% semua metode menghasilkan nilai MAPE > 50% 

sehingga model sudah tidak dapat digunakan lagi. 

Tabel 9  Nilai akurasi hasil imputasi tipe data NMAR 

Metode 

 

RMSE MAPE(%) 

2% 3% 4% 5% 2% 3% 4% 5% 

Hot-deck 16,01 25,41 27,07 11,42 41,16 35,08 44,47 61,58 

Regression 10,35 21,42 21,81 9,26 33,54 32,58 39,29 59,41 

KNNI 9,59 20,18 21,00 10,23 34,81 36,91 41,16 67,73 

Tabel 15  menunjukkan akurasi untuk tipe data NMAR. Jika dilihat berdasarkan 

nilai RMSE metode KNNI secara umum memiliki nilai RMSE terendah waluapun 

mengalami perubahan pada persentase data hilang 5%, namun nilainya hanya 

memiliki selisih sedikit saja. Sedangkan jika dilihat dari nilai MAPE yang didapatkan, 

metode regression imputation menghasilkan nilai yang terendah pada semua 

persentase data hilang. Sehingga secara umum dapat dikatakan pada tipe NMAR 

metode regression imputation menjadi metode terbaik dibandingkan metode lainnya 

dalam melakukan imputasi. 

 

4. Simpulan dan Saran  

Berdasarkan pembahasan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa, 

pendugaan data hilang pada Dapodik jenjang SMP di Jawa Barat tahun 2020 

menunjukkan bahwa secara keseluruhan dari sisi akurasi metode regression 

imputation menjadi metode yang lebih baik digunakan diantara kedua metode lainnya 

pada hampir semua tipe data hilang dengan metode KNNI yang mempunyai selisih 

sedikit nilai pada saat dilakukan perbandingan evaluasi hasil imputasi, sehingga dapat 

dikatakan metode KNNI mampu menduga nilai data hilang sama baiknya dengan 

metode regression imputation. Sedangkan untuk metode hot-deck imputation 

disimpulkan kurang baik dalam menduga nilai data hilang pada Dapodik SMP di Jawa 

Barat tahun 2020.  

Faktor yang mempengaruhi nilai RMSE dan MAPE salah satunya yaitu posisi 

observasi yang mengalami data hilang hasil simulasi. Pada penelitian ini juga terlihat 

bahwa nilai RMSE dan MAPE yang didapatkan dipengaruhi besarnya persentase data 

hilang yang digunakan, secara umum semakin meningkatnya jumlah data yang hilang, 

akan semakin besar pula nilai akurasi, yang diartikan pendugaan data hilang kurang 
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baik. Metode imputasi yang digunakan pada penelitian ini hanya mampu menduga nilai 

data hilang hingga persentase 4%. 
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