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Abstrak

Penelitian ini dibuat guna untuk melihat perbandingan Kinerja metode yang lebih baik antara
metode regresi KNN (K-Nearest Neighbor) dan metode regresi linear berganda pada data Boston
Housing. Kinerja metode yang dimaksudkan di sini adalah MAE, RMSE, MAPE dan R?. Metode
KNN merupakan metode memprediksi sesuatu berdasarkan contoh pelatihan terdekat dari suatu
objek. Sedangkan regresi linear berganda merupakan teknik peramalan dengan melibatkan lebih
dari satu variabel bebas. Perbandingan kedua metode tersebut didasarkan dari hasil ukuran
kebaikan Mean Absolute Percent Error (MAPE). Pada penelitian ini definisi jarak yang digunakan
adalah jarak Euclidean dan jarak Minkowski. Dalam penelitian ini digunakan persentase data uji
sebesar 20%, 30%, dan 40% untuk kedua metode tersebut. Nilai K pada metode KNN
mendefinisikan banyak tetangga terdekat yang akan diperiksa untuk menentukan nilai suatu
variabel terikat, pada penelitian ini menggunakan nilai K dari 1 sampai 10 untuk setiap data uji dan
definisi jarak. Perolehan nilai MAPE terbaik metode regresi KNN adalah 12,89% pada saat K = 3
untuk jarak Euclidean dan 13,22% pada saat K = 3 untuk jarak Minkowski sedangkan hasil nilai
MAPE terbaik untuk metode regresi linear berganda yaitu sebesar 17,17%. Metode yang terbaik
antara kedua metode tersebut adalah metode regresi KNN dilihat dari perolehan nilai MAPE
metode regresi KNN yang lebih kecil dibandingkan dengan nilai MAPE metode regresi linear
berganda.

Kata Kunci: Regresi KNN, Regresi Linear Berganda, Mean Absolute Percent Error (MAPE)

Abstract

This research was made in order to see which method performance is better between the KNN (K-
Nearest Neighbor) regression method and the multiple linear regression method on Boston
Housing data. The method performace referred here is MAE, RMSE, MAPE, and R% The KNN
method is a method to predict something based on the closest training examples of an object.
Meanwhile, multiple linear regression is a forecasting technique involving more than one
independent variable. The comparison of the two methods is based on the results of the Mean
Absolute Percent Error (MAPE). In this research the definitions of distance used are Euclidean
distance and Minkowski distance. The K value in the KNN method defines the number of nearest
neighbors to be examined to determine the value of a dependent variable, in this research we use
K values from 1 to 10 for each test data and definition of distance. In this research, the percentage
of test data used was 20%, 30%, and 40% for both methods. The best MAPE value obtained by the
KNN regression method was 12,89% at K = 3 for Euclidean distance and 13,22% at K = 3 for
Minkowski distance. Meanwhile the best MAPE value for the multiple linear regression method is
17,17%. The best method between the two methods is the KNN regression method as seen from the
MAPE value of the KNN regression method which is smaller than the MAPE value of the multiple
linear regression method.
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1. PENDAHULUAN

Rumah merupakan kebutuhan primer bagi masyarakat, rumah juga dapat dijadikan
bahan investasi di masa depan (Saiful et al., 2021). Penentuan harga rumah harus
diperhitungkan baik kepada penjual maupun pembeli. Penentuan harga ini bisa berdasarkan
berbagai spesifikasi rumah (Labib et al., 2021). Memperkirakan harga rumah sangat penting
bagi calon pemilik rumah, pengembang maupun pelaku pasar real estate lainnya (Begum et
al., 2022).

Untuk memperkirakan harga rumah dapat menggunakan beberapa metode peramalan.
Peramalan adalah kegiatan memperkirakan apa yang akan terjadi di masa depan. Peramalan
atau prediksi banyak digunakan sebagai alat atau pertimbangan dalam mengambil keputusan
pembelian (Ayuni & Fitrianah, 2019). Untuk melakukan prediksi dapat memanfaatkan
beberapa metode seperti metode SVM (Support Vector Machine) untuk regresi, Decision
Tree untuk regresi, ANN (Artificial Neural Network) untuk regresi dan lain-lain. Namun
demikian pada penelitian ini akan menggunakan metode regresi KNN dan metode regresi
linear berganda. Metode KNN dipilih karena lebih sederhana dibanding metode lainnya,
dapat diterapkan pada data yang besar, dan memiliki akurasi yang tinggi (Permana et al.,
2021). Sedangkan metode regresi linear dipilih karena algoritmanya sederhana sehingga
cenderung lebih efisien dan memiliki akurasi yang tinggi (Utomo et al., 2019). Untuk
mendapatkan prediksi harga rumah, perlu dilakukan perbandingan beberapa algoritma
model. Tujuannya adalah untuk menghasilkan kesalahan minimum dan akurasi yang tinggi
(Pathak & Chaudhari, 2021).

Penelitian sebelumnya mengenai perbandingan metode regresi KNN dan regresi linear
berganda dijelaskan berikut ini. Pada penelitian Priambodo et al (2019) yang
membandingkan metode regresi KNN dengan metode neural network dan metode regresi
linear berganda dalam memprediksi GDP di Indonesia, mendapatkan hasil bahwa metode
regresi KNN lebih baik dari pada metode neural network dan metode regresi linear berganda
yang ditinjau dari nilai MAPE regresi KNN sebesar 6,53% untuk K = 3 dan nilai MAPE
regresi linear berganda sebesar 91,59%. Penelitian oleh Al-Dosary et al (2019) yang
memprediksi penggunaan bahan bakar traktor yang menggunakan metode regresi KNN dan
regresi linear berganda juga menunjukkan bahwa regresi KNN lebih baik dari pada regresi
linear berganda dilihat dari nilai MAE regresi linear berganda sebesar 3,12 dan nilai MAE
regresi KNN sebesar 1,78 untuk K = 5. Kedua penelitian tersebut memperoleh hasil yang
sama dengan penelitian ini. Sedangkan penelitian oleh Utomo et al (2019) yang memprediksi
harga emas menggunakan metode KNN dan regresi linear menunjukkan regresi linear lebih
baik dari pada metode KNN dengan perolehan RMSE regresi linear sebesar 0,05807 dan
KNN sebesar 1,29292. Hal itu menunjukkan perolehan hasil penelitian oleh Utomo et al
(2019) berbeda dengan penelitian ini. Namun demikian, penelitian-penelitian tersebut belum
melakukan perbandingan kinerja metode yang digunakan dan hanya menggunakan salah satu
dari beberapa definisi jarak. Dalam penelitian ini, dilakukan perbandingan kinerja metode
regresi KNN dan regresi linear ganda pada data Boston Housing. Dalam hal ini, kinerja yang
dimaksudkan adalah MAE, RMSE, MAPE dan R2  Melihat penelitian-penelitian
sebelumnya penulis tertarik untuk membandingkan kinerja metode regresi KNN dan regresi
linear berganda menggunakan data Boston Housing.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini memprediksi median harga rumah di Boston menggunakan data Boston
Housing yang memiliki 506 baris, 13 atribut kontinu dan 1 atribut kategoris (Lydia et al.,
2019). Dalam memprediksi menggunakan metode regresi KNN dan metode regresi linear
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berganda perlu menentukan proporsi data latih (training data) dan data uji (testing data).
Perhitungan kesalahan prediksi difokuskan pada ukuran kebaikan MAPE dan didukung
ukuran kebaikan lain seperti RMSE, MAE, dan R-Squared. Proses pengolahan data
dilakukan menggunakan software RStudio.

2.1 Regresi Linear Berganda

Regresi linear berganda merupakan teknik peramalan dengan melibatkan lebih dari
satu variabel bebas (Mauladi et al., 2020). Pada regresi linear berganda memerlukan model
regresi (Ayu et al., 2022), model regresinya sebagai berikut :

Y=a+B1x1+ B, x;+ -+ By xp (1)
dengan
Y - variabel terikat,

X1,%,..,X, - Variabel bebas,
a : konstanta,
B1, B2, -, By - nilai koefisien regresi.

Untuk mendapatkan nilai koefisien regresi dapat menggunakan persamaan contoh

berikut dengan 2 variabel:

an+ By Xx; + B Xx; = XY

aXx; +BiYxf + BT xxy =X xY 2
aYx, + P XXXy + B Xx; =X xY

Melalui persamaan (2) dapat diketahui koefisien regresi menggunakan metode eliminasi

setelah itu masukkan nilai £;, B, ke model regresi. Persamaan regresi itu nanti yang akan
digunakan untuk memprediksi variabel tak bebas (Ayu et al., 2022).

Untuk memperjelas bagaimana algoritma regresi linear berganda itu bekerja diberikan
contoh berikut ini. Misalkan disajikan cuplikan sederhana data Boston Housing pada Tabel
1 dengan 2 variabel bebas (CRIM dan NOX) dan 1 variabel tak bebas (MEDV). CRIM
sebagai x;, NOX sebagai x,, dan MEDV sebagai Y. Diambil 90% data latih yaitu data ke-1
sampai data ke-9 dan 10% data uji yaitu data ke-10. Disini akan dicari prediksi nilai MEDV
untuk data ke-10. Mengacu pada persamaan (2) langkah pertama adalah mencari koefisien
regresi dengan persamaan berikut:

9 + B,(0,63627) + B, (4,422) = 245,1
(0,63627) + B,(0,081549) + B,(0,321827) = 15,550608
a(4,422) + B1(0,321827) + B,(2,182386) = 119,1841

Dengan metode matriks ditentukan koefisien regresi dengan cara:

9 0,63627 4,422 a 245,1
0,63627 0,081549 0,321827”b1]=[15,550608]
4,422 0,321827 2,182386] b, 119,1841
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Hitung determinannya,

245,1 0,63627 4,422 9 245,1 4,422
M; = |15,550608 0,081549 0,321827] M, = [0,63627 15,550608 0,321827]
| 119,1841 0,321827 2,182386 4,422 119,1841 2,182386

9 0,63627 245,1 9 0,63627 4,422
M3 =10,63627 0,081549 15,550608] M = l0,63627 0,081549 0,321827]
| 4,422 0,321827 119,1841 4,422  0,321827 2,182386

_ detM; 0.1983925514595320

= = = 81,550
“ = detM ~ 0.0024327794379204
ﬁl - det M, — —0.0524195256060003 = 21547
detM 0.0024327794379204
ﬁz — det M3 — —0.2613988582867880 = —107.449
detM 0.0024327794379204

Masukkan nilai-nilai koefisien regresi tersebut ke persamaan regresi sehingga menjadi:
81,550 — 21.547x; — 107.449x, =Y

Masukkan nilai x;dan x, data ke-10 pada Tabel 1 ke dalam persamaan regresi yang terlah
didapatkan diatas.

99 — 21.547(0,17004) — 107.449(0,524) =Y
21.583 =Y

Jadi, prediksi nilai MEDV untuk data ke-10 adalah sebesar 21,583. Untuk menguji kinerja
metode ini dapat menggunakan MAPE dengan rumus seperti persamaan (5) atau beberapa
uji kebaikan yang lain.

2.2 Regresi KNN

Metode KNN merupakan metode memprediksi sesuatu berdasarkan contoh pelatihan
terdekat dalam ruang fitur. Pada regresi KNN perlu dicari nilai K (tetangga terdekat) dan
definisi jarak yang ingin digunakan (Priambodo et al., 2019). Algoritma Regresi KNN
sebagai berikut:

1. Pilih parameter K (banyaknya tetangga terdekat),
2. Hitung jarak data yang akan ditentukan prediksinya dengan data latih,

3. Urutkan jarak yang diperoleh dari langkah 2 dalam urutan naik. Ambil titik data terkecil
sejumlah K titik (Setiawan, 2022),

4. Hitung rata-rata sejumlah K titik data terdekat tersebut (Akbar & Kusumodestoni,
2020).

Beberapa definisi jarak yang digunakan pada regresi KNN adalah sebagai berikut:
1. Jarak Euclidean

Jarak Euclidean merupakan pengukuran jarak antara dua titik yang digambarkan
dalam garis lurus (Santoso & Kusumaningsih, 2018). Rumus jarak Euclidean dapat dilihat
pada persamaan (3).
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d(x,y) = X v (i — y)? (3)

2. Jarak Minkowski
Jarak Minkowski adalah bentuk umum dari jarak Euclidean dan jarak Manhattan
(Azwar et al., 2021). Rumus jarak Minkowski dapat dilihat pada persamaan (4).

d(x,y) = Emylx - o (4)

Dalam melakukan prediksi tentu perlu menghitung kesalahan prediksinya. Terdapat
beberapa cara yang digunakan yaitu:

1. Mean Absolute Percent Error (MAPE)

Mean Absolute Percent Error (MAPE) merupakan rata-rata absolut antara nilai
peramalan dan nilai aktual yang dinyatakan sebagai persentase (Putro et al., 2018). Rumus
nilai MAPE dapat dilihat pada persamaan (5).

100 «p  |Ac—Fl

MAPE = b 5)

n

2. RMSE
RMSE atau Root Mean Squared Error adalah akar kuadrat dari rata-rata kuadrat nilai
aktual dan nilai prediksi (Tatachar, 2021). Rumus RMSE dapat dilihat pada persamaan (6).

RMSE = |H=Af (6)

3. MAE
Mean Absolute Error (MAE) adalah rata-rata nilai aktual dan nilai prediksi yang
bernilai mutlak positif (Azmi et al., 2020). Rumus MAE dapat dilihat pada persamaan (7).

1
MAE = n t=1l4¢ — Ftl (7

4. R-Squared

R-Squared (R?) atau disebut koefisien determinasi berfungsi untuk mengetahui
hubungan antara variabel bebas dan variabel tak bebas secara simultan. R-Squared berkisar
antara 0 sampai 1 (Budilaksana et al., 2021). Rumus R-Squared dapat dilihat pada persamaan

(8).

S, i-9)?
RZ =1 —&i=1 i
Z?:l(yi_y)z (8)

Untuk memperjelas bagaimana algoritma regresi KNN itu bekerja diberikan contoh
berikut ini. Misalkan disajikan cuplikan sederhana data Boston Housing pada Tabel 1 dengan
2 variabel bebas (CRIM dan NOX) dan 1 variabel tak bebas (MEDV). Diambil 10% data uji
yaitu data ke-10 dan 90% data latih yaitu data ke-1 sampai ke-9. Contoh ini menggunakan
definisi jarak Euclidean dengan K = 3. Setelah persiapan data dilakukan, dihitung jarak data
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uji dan data latih. Cara menghitung jarak Euclid menggunakan persamaan (3) untuk data ke-
10 dan data ke-1 yaitu:

d(x,v) = 1/(0.17004 — 0.00632)2 + (0.524 — 0.538)2
= 0.164317

Dari perhitungan diatas jarak antara data uji dan data latih ke-1 adalah sebesar 0,164317.
Hitung seterusnya sampai data latih ke-9. Langkah selanjutnya adalah mengurutkan jarak
terkecil sejumlah K data. Dari Tabel 1 sejumlah K = 3 data terkecil yaitu data ke 8, 9, dan 7.
Langkah terakhir adalah menghitung rata-rata sejumlah K data dengan cara Pred MEDV =

w = 22,17. Jadi, dengan K = 3 dapat dihasilkan nilai prediksi MEDV sebesar

22,17. Untuk menguiji kinerja metode ini dapat menggunakan MAPE dengan rumus seperti
persamaan (5) atau beberapa uji kebaikan yang lain.

Tabel 1. Data contoh
Euclid
NO CRIM NOX MEDV (KNN)

0.00632 0.538 24 0.164317
0.02731 0.469 21.6 0.15296
0.02729 0.469 34.7  0.152979
0.03237 0.458 33.4  0.152673
0.06905 0.458 36.2 0.120644
0.02985 0.458 28.7  0.154949
0.08829 0.524 229 0.08175
0.14455 0524 27.1 0.02549
0.21124 0.524 16.5 0.0412
0.17004 0.524 18.9

Boo~vourwnr

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dari data Boston Housing ditentukan variabel independennya (x) yaitu: CRIM, ZN,
INDUS, CHAS, NOX, RM, AGE, DIS, RAD, TAX, PTRATIO, BLACK, LSTAT
sedangkan variabel dependennya (y) yaitu MEDV. Pada penelitian ini dipilih proporsi data
uji sebesar 20%, 30%, dan 40% dengan 100 kali simulasi. Pengolahan data dilakukan
menggunakan software RStudio.

3.1 Regresi Linear Berganda

Penelitian ini menggunakan metode regresi linear berganda pada data Boston Housing untuk
memprediksi median harga rumah (MEDV) di Boston. Dilakukan 100 kali simulasi menggunakan
proporsi data uji sebesar 20%, 30%, dan 40% yang dipilih secara random. Pada penelitian metode
regresi linear berganda berturut-turut menghasilkan nilai MAPE sebesar 17,17%; 17,45%; 17,35%.
Didapat pula nilai RMSE, MAE, dan R-Squared seperti pada Tabel 2.

Dari Tabel 2 tingkat akurasi terbaik didapat pada data uji 20%. Dilihat dari Tabel 4 pula
semakin besar proporsi data uji, akurasinya semakin menurun. Semakin kecil nilai MAPE maka
RMSE dan MAE akan semakin mengecil sedangkan R-Squared semakin membesar mendekati 1.
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Histogram RMSE, MAPE, MAE, R-Squared untuk data uji 20%, 30%, dan 40% secara
berturut-turut terlihat pada Gambar 1, Gambar 2, dan Gambar 3. Melihat perolehan nilai RMSE,
MAPE, MAE, dan R-Squared pada histogram-histogram dapat diketahui histogram RMSE, MAPE,
dan MAE cenderung simetris sehingga data cenderung berdistribusi normal. Sedangkan histogram
R-Squared cenderung miring ke kiri sehingga datanya memiliki kecenderungan tidak berdistribusi
normal.

Tabel 2. Nilai-nilai ukuran kebaikan metode regresi linear berganda
DataUji RMSE MAPE MAE R-Squared

20% 494  17.17% 343 0.72
30% 491 17.45% 3.45 0.72
40% 497 17.35% 3.46 0.72

RMSE MAPE

MAE R-SQUARED

Gambar 1. Histogram dengan data uji 20%

RMSE mMAPE

MAE R-SQUARED

Gambar 2. Histogram dengan data uji 30%
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Gambar 3. Histogram dengan data uji 40%

3.2 Regresi KNN

Pada penelitian ini akan dilakukan menggunakan metode regresi KNN untuk memprediksi
median harga rumah (MEDV) di Boston dengan 100 kali simulasi. Perhitungan error difokuskan
menggunakan ukuran kebaikan Mean Absolute Percent Error (MAPE). Dipilih nilai K = 1 sampai
K =10 dengan proporsi data uji sebesar 20%, 30%, dan 40% yang dipilih secara random.

a. Jarak Euclidean

Dihasilkan nilai-nilai akurasi perhitungan regresi KNN menggunakan jarak Euclidean
secara berturut-turut tertera pada Tabel 3 dan Tabel 4. Berdasarkan tabel-tabel tersebut
terlihat bahwa pada proporsi data uji 20% nilai MAPE terkecil pada saat K = 3 yaitu sebesar
12,89%, pada proporsi data uji 30% nilai MAPE terkecil pada saat K = 3 yaitu sebesar
13,31%, dan pada proporsi data uji 40% nilai MAPE terkecil terjadi pada saat K = 3 yaitu
sebesar 13,78%.

Pada keseluruhan tabel nilai akurasi jarak Euclidean memiliki kecenderungan bahwa
semakin kecil nilai MAPE maka nilai RMSE dan MAE akan semakin mengecil sedangkan
R-Squared akan semakin membesar mendekati 1.

Tabel 3. Nilai-nilai ukuran kebaikan dengan data uji 20% & 30%
Euclid (20%0) Euclid (30%0)

RMSE MAPE MAE R-Squared | RMSE MAPE MAE R-Squared
474 1464% 3.01 0.74 474 14.73% 3.04 0.75
424 13.04% 2.74 0.79 446 13.67% 2.85 0.77
431 12.89% 2.78 0.79 441 1331% 2.84 0.78
446 13.39% 2.86 0.77 458 1353% 2091 0.76
461 13.39% 2.90 0.76 474 13.65% 2.98 0.75
452 13.52% 2.89 0.76 464 13.71% 294 0.76
473 13.75% 2.99 0.75 479 13.95% 3.05 0.75
467 13.66% 2.99 0.76 463 13.77% 2.97 0.76
481 13.63% 3.05 0.76 481 14.15% 3.07 0.76
472 14.04% 3.04 0.77 471 14.11% 3.04 0.76

Nilai K

Boovouor~wnr
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Tabel 4. Nilai-nilai ukuran kebaikan dengan data uji 40%

Euclid (40%)

NilaiK "2VSE MAPE MAE R-Squared
1 502 1504% 317  0.72
2 466 1384% 295  0.75
3 472 1378% 300 075
4 486 14.02% 305  0.73
5 481 14.05% 304 074
6 486 1414% 308  0.74
7 483 13.97% 306 074
8 481 1435% 311  0.75
9 474 1431% 308 075
10 476 1432% 310  0.75

Dihasilkan kurva variasi K dari nilai MAPE untuk data uji 20%, 30%, dan 40%
menggunakan definisi jarak Euclidean yang terlihat pada Gambar 4 (a). Dari Gambar 4 (a)
dapat dilihat bahwa apabila nilai K semakin besar maka kurva akan memiliki kecenderungan
naik yang artinya semakin besar nilai K maka semakin buruk tingkat akurasinya. Begitupun
dengan data ujinya jika semakin besar nilai akurasi cenderung semakin memburuk.

Gambar 4 (b) merupakan histogram nilai-nilai akurasi RMSE, MAPE, MAE, dan R-
Squared dengan definisi jarak Euclidean menggunakan proporsi data uji 20% dan K = 3
dengan 100 kali simulasi. Diambil nilai pemusatan rata-rata sehingga diperoleh nilai rata-
rata RMSE, MAPE, MAE, dan R-Squared berturut-turut sebesar 4,31; 12,89%; 2,78; dan
0,79. Histogram MAPE dan MAE cenderung simetris sehingga cenderung berdistribusi
normal, sedangkan histogram RMSE miring ke kanan dan histogram R-Squared miring ke
Kiri sehingga cenderung tidak berdistribusi normal.

Gambar 4. (a) Kurva variasi nilai K untuk data uji 20% (biru), 30% merah, 40% (ungu),
(b) Histogram regresi KNN jarak Euclidean

b. Jarak Minkowski

Dilakukan perhitungan regresi KNN menggunakan jarak Minkowski dengan data uji
20%, 30%, dan 40% yang dipilih secara random sebanyak 100 kali simulasi. Dipilih nilai K
= 1 sampai K = 10 dan nilai p mengikuti nilai K yaitu p = 1 sampai p = 10. Perolehan nilai
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MAPE terkecil pada proporsi data uji 20% yaitu pada saat K = 3 sebesar 13,22%, pada
proporsi data uji 30% pada saat K = 2 sebesar 13,45%, dan pada proporsi data uji 40% pada
saat K = 2 sebesar 13,93% tertera berturut-turut pada Tabel 5 dan Tabel 6.

Pada keseluruhan tabel nilai akurasi jarak Minkowski memiliki kecenderungan bahwa
semakin kecil nilai MAPE maka nilai RMSE dan MAE akan semakin mengecil sedangkan
R-Squared akan semakin membesar mendekati 1.

Tabel 5. Nilai-nilai akurasi dengan data uji 20% & 30%

Nilai K Minkowski (20%0) Minkowski (30%06)
RMSE MAPE MAE R-Squared | RMSE MAPE MAE R-Squared
1 469 1456% 3.03 0.75 476  14.73% 3.08 0.75
2 444  1350% 2.83 0.77 444  13.45% 2.84 0.77
3 437 13.22% 2.81 0.78 461 13.62% 2.92 0.76
4 454  13.40% 2.89 0.76 471 13.88% 3.00 0.75
5 462 1395% 2.99 0.75 483 14.45% 3.09 0.74
6 478 1433% 3.05 0.73 490 14.62% 3.14 0.73
7 4.73 14.57% 3.09 0.74 4.94 14.80% 3.18 0.73
8 486 14.68% 3.13 0.74 505 15.28% 3.28 0.72
9 497 1522% 3.23 0.72 509 1551% 3.30 0.71
10 506 15.20% 3.28 0.71 505 15.79% 3.32 0.71

Tabel 6. Nilai-nilai akurasi dengan data uji 40%
Nilai K Minkowski (40%)

RMSE MAPE MAE R-Squared
484 15.19% 3.14 0.74
459 13.93% 2.95 0.76
473 14.10% 3.01 0.74
479 14.20% 3.07 0.73
485 14.65% 3.13 0.72
506 15.19% 3.27 0.71
511 15.44% 3.31 0.71
521 15.70% 3.37 0.70
521 15.78% 3.39 0.70
537 16.32% 3.49 0.69

Boovoor~wnr

Dihasilkan kurva variasi K dari nilai MAPE untuk data uji 20%, 30%, dan 40%
menggunakan definisi jarak Minkowski yang terlihat pada Gambar 5 (a). Berdasarkan kurva
Gambar 5 (a) dapat dilihat bahwa apabila nilai K semakin besar maka nilai MAPE akan
cenderung naik yang artinya akurasinya semakin buruk. Semakin besar data uji akurasinya
juga cenderung memburuk.

Gambar 5 (b) merupakan histogram nilai-nilai akurasi RMSE, MAPE, MAE dan R-
Squared dengan definisi jarak Minkowski menggunakan data uji 20% dan K = 3 dengan 100
kali simulasi. Diambil nilai pemusatan rata-rata sehingga diperoleh nilai rata-rata RMSE,
MAPE, MAE dan R-Squared berturut-turut sebesar 4,37; 13,22%; 2,81; dan 0,78. Pada
histogram RMSE dan MAPE cenderung simetris sehingga cenderung berdistribusi normal,
sedangkan histogram MAE dan R-Squared cenderung miring ke Kiri sehingga cenderung
tidak berdistribusi normal. Dalam hal ini, histogram-histogram dari nilai-nilai akurasi
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RMSE, MAPE, MAE dan R-Squared cukup halus (smooth) baik untuk metode regresi linear
ganda maupun metode KNN.

Gambar 5. (a) Kurva variasi nilai K untuk data uji 20% (biru), 30% merah, 40% (ungu),
(b) Histogram regresi KNN jarak Minkowski

Pada percobaan regresi linear berganda tingkat akurasi terbaik pada data uji 20%. Pada
percobaan regresi KNN untuk definisi jarak Euclidean dan jarak Minkowski tingkat akurasi
terbaik juga pada data uji 20%. Dengan uji Kolmogorov-Smirnov hasil-hasil nilai MAPE
untuk kedua metode memiliki p-value kurang dari 5% sehingga hasil-hasil nilai MAPE
kedua metode memiliki perbedaan yang signifikan. Perolehan nilai-nilai MAPE pada metode
regresi linear berganda dan regresi KNN termasuk dalam kriteria nilai MAPE yang baik
karena terletak pada rentang 10%-20%. Pada penelitian ini juga dilakukan percobaan
menggunakan data uji 10% dan percobaan 1000 kali simulasi untuk seluruh definisi jarak
pada metode regresi KNN namun terjadi error missing values pada data uji, untuk itu perlu
dilakukan penelitian lebih lanjut.

4. KESIMPULAN

Dari penelitian yang sudah dilakukan, berdasarkan nilai MAPE dapat ditarik
kesimpulan bahwa metode regresi KNN lebih baik dari pada metode regresi linear berganda
dalam memprediksi data Boston Housing. Hal tersebut dapat dilihat dari nilai MAPE regresi
KNN untuk keseluruhan definisi jarak dan variasi K yang mana lebih kecil dari nilai MAPE
regresi linear berganda.
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