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Abstract

MSMEs play an important role in economic growth in Indonesia. The improvement of MSMEs carried out by the government
is based on precise data. Data incompleteness is a problem in managing MSME data. Handling Missing valus in MSME data
is important. The imputation method is a method taken in handling missing data. Many researchers have handled missing data
with various methods. The purpose of this study is to compare or compare the K-Nearest Neihbor method with Imputation
(KNNI with Random Forest) in overcoming missing data on MSME datasets in one of the districts in South Sumatra. The
evaluation is done using the score accuracy and mean absolute percentage error (MAPE) methods. Our results show that
Random Forest imputation consistently outperforms KNN imputation across various scenarios. Specifically, the Random
Forest approach achieved an accuracy score of 0.9958, while the KNN score achieved an accuracy of 0.9916. In addition,
using MAPE, Random Forest has a lower average error rate of 0.41%. In future research, it is necessary to further improve
the accuracy results by optimizing each method..
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1. Introduction disebabkan oleh ketidak pahaman akan data yang harus
diisi atau pelaku UMKM tidak mau memberikan
informasi secara tepat karena dianggap sebagai
informasi pribadi[3]. Hal tersebut mengakibatkan data
yag dikumpulkan menjadi tidak lengkap dan
mengakibatkan informasi dan keputusan yang diambil
dapat menjadi salah.

Data merupakan kumpulan angka, teks, simbol yang
belum memiliki makna bagi pemiliknya. Data harus
melalui sebuah proses untuk dapat digunakan dalam
pengambilan keputusan yang selanjutnya disebut
sebagai informasi. Artinya data adalah sumber dan
dasar dalam menen tukan kualitas informasi. Missing
value dalam sebuah data masih menjadi permasalahan Mengatasi ketidak lengkapan data dapat dilakukan
hingga saat ini. Missing data atau missing value dengan beberapa cara diantaranya adalah menghapus
merupakan kondisi dimana terdapat nilai yang tidak data dan melakukan inputasi. Menghapus data akan
lengkap atau kosong pada satu atau beberapa mengakibatkan data berkurang dan pelaku UMKM
kriteria[1]. Menangani data yang hilang merupakan menjadi tidak memiliki kesempat dalam mendapatkan
tantangan umum dalam analisis data, sangat penting manfaat. Metodel imputasi merupakan solusi yang
untuk menanganinya dengan tepat untuk memastikan dapat dilakukan dalam hal ini, terdapat banyak metode
kualitas dan keandalan hasil analisis. imputasi yang dapat digunakan dan telah diteliti oleh

Penopang perekonomian di Indonesia salah satunya banyak para peneliti

adalah Usaha Menengah, Kecil dan Mikro (UMKM) Beberapa penelitian telah menyarankan strategi untuk
dengan menyerap tenaga kerja dan nilai produksi yang menangani nilai yang tidak lengkap dalam kumpulan
tinggi [2]. Data UMKM merupakan data penting yang data. Imputasi adalah cara umum untuk menangani
harus dikelola oleh pemerintah sehingga dapat kumpulan data yang tidak lengkap. Imputasi data yang
digunakan dalam pengambilan keputusan. Data hilang berarti mengganti atau memperbaiki kekurangan
UMKM dikumpulkan melalui beberapa metode salah tersebut dengan nilai yang masuk akal untuk mencapai
satunya adalah dengan menyebarkan kuisioner. Dalam  kelengkapan[4]. Imputasi data yang hilang merupakan
proses pengisi ada yang dilakukan oleh para pelaku langkah penting karena kesalahan pengambilan
UMKM seringkali tidak lengkap, hal ini dapat keputusan akan terjadi ketika didukung oleh data set
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yang tidak lengkap.[5] Pembelajaran mesin (ML)
merupakan salah satu model yang diusulkan untuk
imputasi data.

Tujuan dalam penelitian ini adalah untuk melakukan
komparasi antara metode K-Nearest Neihbor dengan
Imputation (KNNI dengan Random Forest dalam
mengatasi data yang hilang pada dataset UMKM di
salah satu kabupaten di Sumatera Selatan. Selanjutnya
evaluasi dilakuka dengan menggunakan metode akurasi
skor dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran
bagi peneliti yang lain dalam melakukan penanganan
data yang hilang dan khusus nya dalam pemilihan
metode ataupun upaya dalam meningkatkan metode
yang ada.

2. Research Methods

Dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini
adalah dataset UMKM di salah satu kabupaten di
Sumatera Selatan. Beberapa tahapan pada penelitian ini
ditunjukkan pada gambar 1.

Pengumpulan Data

A 4

Data Preprocessing

A 4

Metode Imputasi (KNN

Imputation dan Random
Forest)

Hasil dan Evaluasi

Gambar 1 Langkah Penelitian

Langkah awal dari penelitian ini adalah melakukan
pengumpulan data. Selanjutnya data preprocessing,
langkah ini melakukan perubahan dataset sehingga
dapat digunakan dalam proses data mining. Tahapan
selanjutnya adalah melakukan imputisasi nilai yang
hilang dengan menggunakan metode imputasi KNN
Imputation dan Random Forest pada dataset UMKM.
Dataset yang telah dilakukan imputisasi dari data yang
hilang, selanjutnya dilakukan Klasifikasi menggunakan
metode KNN, Navie Bayes, SVM. Langkah terakhir
adalah melakukan evaluasi menggunakan Accuracy
score.

1. Pengumpulan Data

Tahapan ini merupakan tahapan yang dilakukan
setelah memahami kebutuhan bisnis. Data yang
dikumpulkan merupakan data UMKM vyang
dikumpulkan di tahun 2017 oleh salah satu dinas di
Provinsi Sumatera Selatan. Data UMKM yang
dikumpulkan terdiri dari 798 record, dengan atribut
nama UMKM, kategori industri, alamat, kecamatan,
NPWP, bidang usaha, acal bahan baku, hasil
produksi, nama PIC, No Telp, jumlah tenaga kerja,
modal usaha, omset, dan aset yang dimiliki.

2. Data preprocessing
Preprocessing dilakukan untuk menghilangkan data
yang duplikat. Pada penelitian ini yang menjadi
fokus adalah data set UMKM yang telah
dikumpulkan. Karakteristik dari data set UMKM
yang memiliki nilai yang hilang diantaranya adalah
omset dan aset, maka data yang digunakan dalam
penelitian ini diantaranya adalah atribut nama
UMKM, jenis usaha, omzet, aset dan jenis industri.
Dataset UMKM yang akan dilakukan proses dapat
dilihat pada tabel 1.

Tabel 1 Data UMKM

N| Nama Jenis Omset Aset Jensi
0 Usaha Industri
1| Pabrik Produksi 1.080000e 60000000.0 Kecil
Cincau cincau +09
2 | Pabrik Produksi 5.000000e 20000000.0 Mikro
tahu tahu +07
3 | Pabrik Produksi 2.400000e NaN Mikro
roti roti +07
4 | Warung | Manisan 1.440000e NaN Mikro
Kecil +08
5| Warung | Makanan | 1.260000e NaN Mikro
timah kecil +07
Berdasarkan data UMKM kemudian dilakukan

identifikasi terhadap nilai dari setiap atribut untuk
mengetahui karakteristik data khususnya untuk melihat
jumlah data yang hilang pada atribut omzet dan azet.
Karakteristik data UMKM dapat dilihat pada gambar 2.

Tabel 2 karakteristik Data UMKM

No. Atribut Missing  persentase (%)
1 Nama 0 0%
2 Jenis Usaha 0 0%
3 Omzet 22 2,8%
4 Azet 63 7,9%
5  Jenis Industri 0 0%

3. Metode Imputation
Untuk megatasi nilai yang hilang, dalam penelitian
ini digunakan dua metode, yaitu K-Nearest
Neighbor Imputation (KNNI) dan Random Forest.
Metode tersebut telah banyak digunakan dalam
mengatasi nilai yang hillang.

a) K-Nearest Neighbor Imputation (KNNI)
Metode ini merupakan metode penanganan
missing value yang populer. Salah satu
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kelebihan dari metode ini adalah tidak

membutuhakan pembentukan model prediksi

untuk setiap item data yang memiliki nilai NaN

atau hilang. Sementara kelemahan dari metode

ini adalah pada saat mencari atau menentukan

nilai k yang paling sesuai[6].

Tahapan dalam metode ini adalah sebagai

berikut:

1) Menentukan nilai K

2) Menghitung jarak antara observasi yang
mengandung mising value pada variabel ke-
j dengan observasi lainnya yang tidak

mengandung  mising  value dengan
menggunakan rumus :
AW, %) = [EF 0y = %0 @)

3) Mencari K observasi terdekat berdasarkan
nilai jarak terkecil

4) Menghitung bobot (weight) pada setiap] K
observasi terdekat

5) Menghitung nilai rata-rata pada K obesrvasi
terdekat yang tidak mengandung missing

value dengan menggunakan prosedur
weighted mean estimation yaitu dengan
rumus:

P 1

X = Yk Wi Vi 2

6) Melakukan proses imputasi missing value
pada data observasi yang mengandung nilai
yang hilang dengan rata-rata yang diperoleh
pada langkah sebelumnya.

b) Random Forest

Metode ini dapat meningkatkan hasil akurasi
jika terdapat data yang hilang dan untuk resisting
outlier[7]. Metode ini merupakan metode yang
berbasis klasifikasi regresi dimana terdapat
progres agregasi pohon keputusan[8]. Random
Forest adalah algoritma supervised learning
yang dikeluaran oleh Breiman pada tahun 2001.
Rumus random forest adalah sebagai berikut:

4. Evaluasi
a) Acuraccy scor
Merupakan proporsi jumlah prediksi yang
benar[9]. Rumus persamaan dari metode ini
adalah sebagai berikut[10]:

B TP + TN
" TP+ TN +FP +FN

acc

b) MAPE
Merupakan prosentase kesalahan dari model
peramalan atau prediksi. Semakin rendah nilai
presentase MAPE, maka semakin rendah pula
kesalahan peramalan atau prediksi. Berikut ini
adalah rumus untuk mendapatka[11]n MAPE
sebagai berikut:

Xi_F.
n Ti-Fj

Lis1
MAPE = = 100% 3)
3. Results and Discussions

Dataset dalam penelitian ini terdiri dari data dari 798
bisnis UMKM. Dataset ini memiliki nilai yang hilang
dari dua kolom; aset dan omzet. Aset memiliki 63
(7,9%) nilai yang hilang dan omzet memiliki 22 (2,8).
Untuk mengimputasi nilai yang hilang tersebut (NaN),
penulis menggunakan Imputasi KNN dan Random
Forest.

Langkah pertama yang dilakukan adalah dengan
menggunakan split train-test 70/30. Metode yang
digunakan untuk membagi data adalah dengan
menggunakan train test split dari library scikit-learn.
Kemudian, menerapkan kedua metode tersebut untuk
mengisi nilai yang hilang. Setelah nilai yang hilang
terisi, akurasi dari kedua metode tersebut dihitung
dengan menggunakan nilai akurasi dan MAPE (Mean
Absolute Percentage Error.

3.1 Imputasi

1. Metode Imputasi KNN Imputation

Nilai yang hilang dalam dataset diatasi dengan
menggunakan imputasi K-Nearest Neighbors (KNN).
Metode ini memanfaatkan konsep kemiripan, mengisi
titik data yang hilang berdasarkan informasi dari
tetangga terdekatnya. Untuk dapat melakukan proses
tersebut, penulis menggunakan library imputer KNN
dari scikit-learn. Daftar tetangga terdekat (k) yang
digunakan adalah 5, 10, dan 12.

Tabel 1 dataset

No. Nama Jenis Omzet Asset  Jenis
Usaha Industri
0 1 Pabrik Produksi  1.0800 60000 Kecil
Cincau Cincau 00e+09  000.0
1 2 Pabrik Produksi ~ 5.0000 20000 Micro
Tahu Tahu 00e+07  000.0
2 3 Pabrik Produksi  2.4000 NaN Micro
Roti Roti 00e+07
3 4 Warung Dagang 1.4400 NaN Micro
Kecil manisan,  00e+08
Sayur,
Gas,
Makanan
4 5 Warung Dagang 1.2600 NaN Micro
Timah makanan  00e+07
kecil

KNN imputation (k=5) was applied to address missing
values in the dataset.

Tabel 2. K=5
No. Nama Jenis Omzet Asset  Jenis
Usaha Industri
0 1 Pabrik Produksi 108000 60000 Kecil
Cincau Cincau 0000 0000
1 2 Pabrik Produksi ~ 5.0000 20000  Micro
Tahu Tahu 000 0000
2 3 Pabrik Produksi 240000 93000 Micro
Roti Roti 000 00
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3 4 Warung Dagang 144000 10600 Micro Metode lain yang digunakan untuk mengimputasi nilai
Kecil manisan, 000 000 yang hilang adalah Random Forest. Di sini, penulis juga
G?:’Jr’ menggunakan pustaka scikit-learn. Berikut ini adalah
Makanan perbandingan antara data saat ini dan data setelah
4 5 Warung Dagang 126000 85600 Micro komputasi:
Timah makanan 000 00
kecil Tabel 6. Sebelum imputasi
Tabel 3. K=10 = -
No. Nama Jenis Omzet Asset  Jenis
Usaha Industri
No.  Nama Jenis Omzet  Asset  Jenis 0 1 Pabrik Produksi  1.0800 60000 Kecil
Usaha Industri Cincau __ Cincau 00e+09  000.0
0 1 Pabrik Produksi 108000 60000 Kecil 1 2 Pabrik Produksi  5.0000 20000 Micro
Cincau Cincau 0000 0000 Tahu Tahu 00e+07  000.0
1 2 Pabrik Produksi  5.0000 20000 Micro 2 3 Pabrik Produksi  2.4000 NaN Micro
Tahu Tahu 000 0000 Roti Roti 00e+07
2 3 Pabrik Produksi 240000 41200 Micro 3 4 Warung Dagang 1.4400 NaN Micro
Roti Roti 000 00 Kecil manisan,  00e+08
3 4  Warung Dagang 144000 66900 Micro Sayur,
Kecil manisan, 000 00 Gas,
Sayur, Makanan
Gas, 4 5 Warung Dagang 1.2600 NaN Micro
Makanan Timah makanan  00e+07
4 5 Warung Dagang 126000 60800 Micro kecil
Timah makanan 000 00
kecil Tabel 7. Setelah imputasi
Tabel 4. K=12 = -
No. Nama Jenis Omzet Asset  Jenis
Usaha Industri
No. Nama Jenis Omzet  Asset  Jenis 0 1 Pabrik Produksi 108000 60000 Kecil
Usaha Industri Cincau _ Cincau 000 0000
0 1 Pabrik Produksi 108000 60000  Kecil 1 2  Pabrik Produksi 500000 20000  Micro
Cincau Cincau 0000 0000 Tahu Tahu 000 0000
1 2 Pabrik Produksi  5.0000 20000 Micro 2 3 Pabrik Produksi 240000 17540 Micro
Tahu Tahu 000 0000 Roti Roti 000 000
2 3 Pabrik Produksi 240000 73916  Micro 3 4 Warung Dagang 144000 14382 Micro
Roti Roti 000 66 Kecil manisan, 000 500
3 4  Warung Dagang 144000 76583  Micro Sayur,
Kecil manisan, 000 33 Gas,
Sayur, Makanan
Gas, 4 5 Warung Dagang 126000 14930 Micro
Makanan Timah makanan 000 000
4 5  Warung Dagang 126000 71500 Micro kecil
Timah makanan 000 00
kecil

Tabel 5 menunjukkan hasil perbandingan inputasi
menggunakan metode KNNI untuk masing-masing k,
yaitu 5, 10 dan 12. Tabel ini menunjukkan semakin
besar jumlah k, maka semakin kecil nilai imputasinya.

Tabel 5. Perbandingan Nilai K

Asset Asset Asset  Asset
K=5 K=10 K=12

0 6000000 600000 60000 600000
00 000 0000 000

1 2000000 200000 20000 200000
00 000 0000 000

2 7391666 930000 41200 739166
0 00 6

3 7658333 106000 66900 765833
00 00 3

4 7150000 856000 60800 715000
0 00 0

2. Metode Imputation Random Forest

Tabel 8 menunjukkan nilai inputan ketika
menggunakan metode random forest.

Tabel 8. Perbandingan nilai pada Random Forest

Asset Asset
0 6000000 600000

0.0 00
1 2000000 200000
0.0 00
2 NaN 175400
00
3  NaN 143825
00
4 NaN 149300
00

3. Perbandingan Metode KNN Imputation dan
Random Forest

Untuk menilai efektivitas strategi imputasi yang

berbeda, penulis membandingkan kinerja Random

Forest dan K-Nearest Neighbors (KNN) imputation
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dengan menggunakan skor akurasi dan MAPE sebagai
metrik.

Akurasi mencerminkan proporsi nilai yang dihitung
dengan benar dalam set data. Skor akurasi untuk KNNI
dengan jumlah tetangga terdekat 5, 10, dan 12 adalah
0.9916. Di sisi lain, nilai akurasi untuk Random Forest
adalah 0.9958.

Kemudian, Kkinerja K-Nearest Neighbors (KNN)
Imputation dan Random Forest dievaluasi dengan
menggunakan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Model KNN dengan k=5, k=10, dan k=12
menunjukkan MAPE yang sama yaitu sebesar 0.83%.
Hal ini menunjukkan bahwa meningkatkan nilai k
dalam rentang ini tidak berdampak signifikan terhadap
akurasi model dalam skenario spesifik ini.

Random Forest mengungguli model KNNI dengan
mencapai MAPE yang lebih rendah, yaitu 0,41%. Hal
ini mengindikasikan bahwa, secara rata-rata, prediksi
model Random Forest lebih mendekati nilai aktual
dibandingkan dengan model KNN.

Model Performance

P ) TR %) U1} 155
08
06
v ~#- Accuracy Score
I MAPE
04
021
00 4D 83% 0.83% 0.83% 041%
: i - —
KNN K5 KNN K10 KNN K12 Random Forest

Model

Gambar 1 Perbandingan

3.2 Discussions

Setelah dilakukan proses imputasi, data UMKM yang
mengalami missing values berhasil diimputasi, baik
dengan menggunakan metode KNNI maupun Random
Forest. Hasil penelitian kami menunjukkan bahwa
imputasi Random Forest secara konsisten mengungguli
imputasi KNN di berbagai skenario. Secara khusus,
pendekatan Random Forest mencapai skor akurasi
0,9958, sementara skor KNN mencapai akurasi 0,9916.
Selain itu, dengan menggunakan MAPE, Random
Forest memiliki tingkat kesalahan rata-rata yang lebih
rendah, yaitu sebesar 0.41%.

4, Conclusions

Berdasarkan proses uji coba terhadap data dengan
menggunakan metode yang telah ditentukan

sebelumnya maka peneliti menyimpulkan bahwa
penelitian ini menguji efektivitas algoritma random
forest dan K-Nearest Neighbours (KNN) untuk

mengimplikasikan data yang hilang.  Setelah
mengevaluasi kedua metode tersebut dengan
menggunakan nilai akurasi dan Mean Absolute

Percentage Error (MAPE), hasilnya menunjukkan
bahwa pendekatan random forest mengungguli KNN
dalam konteks ini. Temuan ini menunjukkan bahwa
imputasi random forest mungkin merupakan pilihan
yang lebih sesuai ketika bertujuan untuk menjaga
akurasi data dan meminimalkan kesalahan.
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