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 The development of the automotive industry in Indonesia has experienced 

significant growth in recent decades, especially in the used car market segment. One 

of the used car brands that has high demand is Toyota, because it has a reliable 

reputation and quality. However, there are challenges that are often faced by sellers 

and buyers of used cars, namely in determining prices correctly and accurately. 

Incorrect pricing can be detrimental to one party, either the price is too high or too 

low. Prices that are too high can slow down the turnover of goods in the market. 

While low prices can cause sellers to experience losses. The purpose of this study is 
to help find good performance in determining the price of used Toyota cars. This 

study will use one of the Machine Learning methods, namely K-Nearest Neighbors 

Regressor. The KNN method is one method that can be used for classification and 

regression. In addition, this algorithm is a simple algorithm and can provide accurate 

prediction results based on its proximity to existing data. This study uses selected 

relevant features, namely model, year, kilometer, tax, mpg, and cc. The results of 

this study obtained MAE = 3.31686, MSE = 26.43640, RMSE = 5.14163, and R2-

Score = 0.99501 using 90:10 data division and k = 1. This proves that KNN 

Regressor is an effective method in predicting the price of used Toyota cars. 

Therefore, the K-Nearest Neighbors (KNN) Regressor method is able to provide a 

fairly accurate price estimate with a minimal error rate. 
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I. PENDAHULUAN 

Perkembangan bisnis di Indonesia telah mengalami 
kemajuan yang pesat, terutama dalam sektor industri 

otomotif. Hal ini dapat dilihat dari banyaknya jenis dan merek 

mobil yang dikeluarkan di Indonesia [1]. Kendaraan mobil 

adalah salah satu jenis transportasi yang banyak digunakan 

oleh masyarakat. Keberadaan mobil sangat mendukung 

aktivitas manusia dalam menjalankan berbagai kegiatan 

sehari-hari [2] . Salah satu contohnya yaitu mobil merek 

Toyota. Toyota merupakan salah satu merek mobil yang 

masih sering dicari dan merek terlaris dipasaran mencapai 

304.736 unit [3]. Akan tetapi harga kendaraan mobil yang 

masih terbilang mahal menjadikan alasan masyarakat 

memilih untuk membeli mobil bekas. Peningkatan berbagai 
fitur pada mobil baru menjadi penyebab kenaikan harga mobil 

secara signifikan [4]. Semakin banyak inovasi baru yang 

diciptakan, membuat harga mobil bekas semakin murah. Oleh 
karena itu, masyarakat lebih memilih untuk membeli mobil 

bekas agar mendapat harga yang lebih terjangkau. Banyaknya 

minat masyarakat terhadap mobil bekas menjadikan peluang 

untuk para pebisnis [5] .  

Dalam proses jual beli mobil bekas, terdapat tantangan 

yang sering dihadapi oleh penjual maupun pembeli yaitu 

dalam menentukan harga mobil dengan tepat dan akurat. 

Harga yang cukup tinggi dapat mempersulit proses penjualan, 

sehingga dapat memperlambat perputaran barang yang ada di 

pasar. Sedangkan harga yang rendah dapat membuat penjual 

mengalami kerugian, dikarenakan harga kendaraan tidak 

sesuai dengan kondisi dan spesifikasi dari mobilnya [6]. 
Dalam kasus ini, prediksi harga menjadi solusi dalam 

menetapkan harga [7]. Prediksi harga yang tepat dan akurat 
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sangat penting agar proses jual beli dapat berjalan secara adil 

dan transparan. Selain itu terdapat beberapa faktor-faktor 

yang kompleks yang mempengaruhi harga mobil bekas, 

seperti tahun pembuatan, jarak tempuh, model, dan kondisi 

fisik dari kendaraan. Informasi tentang harga mobil bekas 

sangat penting dan dibutuhkan untuk membantu masyarakat 

mengetahui estimasi harga mobil. Oleh karena itu, dalam 

menentukan harga yang realistis diperlukan metode yang 
dapat menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi harga 

mobil bekas dengan baik [8].  

Machine learning merupakan cabang dari Artificial 

Intelligence (AI) yang dapat digunakan untuk menghasilkan 

model yang nantinya dapat menghasilkan prediksi [9]. Salah 

satunya memprediksi harga. Dalam melakukan prediksi 

harga, model machine learning yang sering digunakan yaitu 

Linear Regression [7], [10], [11], Random Forest [11], [12], 

Long Short-Term Memory [13], Decision Tree [12], dan K-

Nearest Neighbor [14], [15], [16]. Algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) dinilai dapat melakukan prediksi harga 
dengan baik [16]. KNN memerlukan nilai k dan matrik k jarak 

dengan jumlah yang relatif kecil jika dibandingkan dengan 

algoritma lainnya [17]. Selain itu KNN juga merupakan 

algoritma yang cukup sederhana. Ketika sampel training baru 

ditambahkan, KNN secara otomatis akan memperhitungkan 

data baru tersebut karena seluruh data pelatihan disimpan 

dalam memori [16].   

Penelitian dengan menerapkan algoritma K-Nearest 

Neighbors (KKN) telah banyak dilakukan sebelumnya, di 

antaranya penelitian [16], [15], [18]. Penelitian Mukhlisin, 

dkk melakukan penelitian prediksi harga beras premium 

dengan membandingkan nilai RMSE menggunakan beberapa 
model machine learning seperti K-Nearest Neighbor (KNN) 

Regressor, Support Vector Regression (SVR), Multilayer 

Perceptron (MLP), dan Decision Tree Regressor. Pengujian 

yang dilakukan menunjukkan metode KNN Regressor 

mendapatkan nilai RMSE yang paling rendah. Maka metode 

KNN Regressor lebih unggul daripada metode lainnya. 

Selanjutnya penelitian [15] oleh Nurfauzan dan Fatimah 

melakukan dengan melakukan prediksi harga saham 

menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Hasil 

dari penelitian tersebut mendapatkan akurasi sebesar 98.8% 

dengan nilai RMSE 169. Hasil tersebut merupakan hasil yang 
akurat untuk memprediksi harga saham menggunakan 

algoritma KNN. Penelitian [18] oleh Seruni, dkk 

menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) Regressor 

untuk prediksi jumlah penduduk Kota Malang. Terdapat dua 

pengujian yaitu pengujian jangka panjang dan pendek. Hasil 

pengujian jangka pendek mendapatkan hasil MAPE sebesar 

0.02526%. Sedangkan pada pengujian jangka panjang, 

mendapatkan MAPE 0.13506% untuk prediksi selama 24 

bulan ke depan. Kedua hasil tersebut membuktikan bahwa 

metode KNN Regressor dapat bekerja dengan akurat untuk 

prediksi jumlah penduduk di Malang dalam jangka waktu 

atau 1-3 tahun kedepan. Dari beberapa penelitian diatas, dapat 
disimpulkan bahwa metode K-Nearest Neighbors (KNN) 

mampu menghasilkan nilai yang lebih akurat digunakan 

dibandingkan metode lainnya.  

Selain itu terdapat beberapa penelitian yang menjelaskan 

tentang prediksi harga mobil bekas menggunakan model 

machine learning. Penelitian [7] yang dilakukan oleh Kusuma 

dan Hidayat dengan menerapkan metode Regresi Linear 

dalam memprediksi harga mobil bekas di India. Untuk 

mendapatkan hasil yang maksimal, penelitian ini melakukan 
4 kali pengujian dengan rasio data yang berbeda-beda. Hasil 

akurasi paling baik yang didapatkan yaitu 71.09% dengan 

rasio data uji dan data latih 80:20. Akan tetapi hasil tersebut 

masih cukup rendah sebagai nilai akurasi dalam melakukan 

prediksi harga mobil bekas di India. Penelitian Putra, dkk 

merupakan penelitian untuk memprediksi harga mobil 

menggunakan metode Random Forest dan Decision Tree. 

Perbandingan kedua metode tersebut menghasilkan metode 

Random Forest yang lebih unggul nilai akurasinya (72.13%) 

dibandingkan Decision Tree (67.21%). Hasil akurasi dari 

kedua metode yang digunakan masih terbilang rendah dalam 
melakukan prediksi harga mobil [12].Adapun penelitian [19]. 

Kriswantara dan Sadikin melakukan eksperimen terhadap 

lima model regresi yaitu Ridge, Decision Tree, Random 

Forest, Gradient Boosting, dan XGBOOST untuk melakukan 

prediksi harga mobil bekas dan peneliti akan mencari model 

regresi yang tepat dengan akurasi yang baik. Hasil pengujian 

dengan lima model regresi, Random Forest mendapatkan 

tingkat error MAE dan RMSE yang paling rendah, dengan 

MAE=1.006 dan RMSE=1,452. Dengan itu, metode Random 

Forest dapat memberikan prediksi regresi pada harga mobil 

bekas. Dalam konteks prediksi harga mobil bekas, dapat 

disimpulkan bahwa beberapa metode yang telah dijelaskan 
belum mampu menghasilkan akurasi yang cukup baik. 

Berdasarkan beberapa penelitian yang dijelaskan, metode 

K-Nearest Neighbor (KNN) memiliki kinerja yang baik 

digunakan. Selain itu metode KNN belum pernah digunakan 

dalam memprediksi mobil bekas Toyota. Maka, peneliti akan 

memilih metode KNN Regressor untuk memprediksi harga 

mobil bekas Toyota. Dengan menggunakan KNN Regressor, 

dapat dilakukan identifikasi pola-pola dalam data harga mobil 

bekas dan memprediksi harga untuk data baru yang belum 

pernah terlihat sebelumnya. Metode KNN Regressor akan 

mencari hasil prediksi terbaik dengan membandingkan nilai 
neighbors. Peneliti berharap dapat memberikan wawasan 

mengenai metode KNN Regressor dalam memprediksi harga 

mobil bekas Toyota. Hasil dari penelitian diharapkan mampu 

menjadi acuan bagi para pengembang platform jual beli mobil 

bekas. Dengan demikian, hasil dari penelitian ini dapat 

memberikan dampak yang cukup luas untuk berbagai pihak 

yang telah terlibat. 
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II. METODE  

Penelitian ini dilakukan dengan menerapkan salah satu 

model machine learning yaitu algoritma K-Nearest 
Neighbors Regressor. Metode tersebut akan digunakan untuk 

memprediksi harga mobil bekas Toyota berdasarkan fitur-

fitur yang relevan. Adapun alur penelitian yang akan 

digunakan dalam penelitian ini, yang akan ditunjukkan pada 

Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

A. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini diambil dari 

Kaggle [20] yang bersifat publik. Dataset tersebut berisi 

kumpulan informasi tentang mobil bekas Toyota, seperti 

harga, model mobil, tahun pembuatan, pajak, bahan bakar, 

jarak tempuh mobil, transmisi, mpg, dan juga cc mobil. 

Dataset ini berjumlah 409 data, dengan 9 fitur. Dataset ini 

mencakup mobil Toyota dengan 8 model merek keluaran 

tahun 2005-2023. 

 

B. Exploratory Data Analysis (EDA) 
Pada proses ini pertama dilakukan adalah pengecekan awal 

dataset. Pengecekan dataset dilakukan untuk menampilkan isi 

dari dataset, serta informasi mengenai gambaran umum pada 
dataset.  

TABEL I 

HASIL TRANSFORMASI DATASET 

No  Nama Fitur Type Data 

1 Model Object 

2 Tahun Int64 

3 Harga Int64 

4 Transmisi Object 

5 Kilometer Int64 

6 Bahan Bakar Object 

7 Pajak Int64 

8 Mpg Float64 

9 Cc Int64 

10 Model Encoded Int64 

11 Transmisi Encoded Int64 

12 Bahan Bakar Encoded Int64  

 

Dalam EDA, diperlukan juga pengecekan informasi 

mengenai tipe data untuk memahami jenis data. Dataset ini 

mempunyai 6 kolom data object dan 3 kolom data string. 

Selanjutnya melakukan transformasi data. Transformasi ini 

digunakan untuk mengubah tipe data objek menjadi numerik, 

karena machine learning hanya bisa digunakan pada data 

numerik [19]. Pada dataset ini menggunakan Label Encoder 

untuk mengubah label kategorik menjadi nilai numerik. 

Pada proses transformasi diatas, melakukan penambahan 

kolom baru dengan menggunakan Label Encode. 

Penyimpanan kolom asli masih diperlukan karena akan 
digunakan untuk analisis hasil. Hal ini dikarenakan 

penggunaan data yang di encode hanya dilakukan pada tahap 

tertentu. Dengan begitu jumlah kolom bertambah menjadi 12 

kolom. Seperti pada table I. 

Kemudian melakukan pengecekan terhadap statistik 

deskriptif untuk melihat jumlah data, nilai maksimal dan 

minimal data, nilai rata-rata, dan standar deviasi untuk setiap 

kolom numerik. Langkah tersebut berguna untuk 

mendapatkan ringkasan statistik tentang distribusi data, 

variasi setiap kolom numerik, dan mengidentifikasi data yang 

mungkin perlu dilakukan penanganan khusus seperti outlier.  
Selanjutnya, pengecekan data duplikat dan data yang 

hilang atau missing value. Jika terdapat data duplikat dan 

missing value, maka perlu dilakukan penghapusan data 

karena dapat mempengaruhi hasil akurasi. Data duplikat dan 

missing value dapat mempengaruhi machine learning dalam 

membuat model pembelajaran dan akurasi yang dihasilkan 

[19]. Untuk mendapatkan hasil yang lebih akurat, langkah 

selanjutnya yaitu pengecekan outlier. Outlier merupakan data 

yang jauh dari pusat data dan letaknya di luar distribusi 

normal. Pengecekan outlier dapat dilakukan dengan 

memvisualisasikan fitur dataset dengan menggunakan 

boxplot [21]. Pada data ini terdapat kolom yang memiliki 
outlier yang dapat dilihat pada tabel II. Selain itu terdapat 

boxplot untuk outlier pada gambar 2. 

 

TABEL II 

FITUR YANG MEMILIKI OUTLIER 

No 
Nama Fitur 

Outlier 

Ya Tidak 

1 Model  ✓ 

2 Tahun  ✓ 

3 Harga ✓  

4 Transmisi  ✓ 

5 Kilometer ✓  

6 Bahan Bakar  ✓ 

7 Pajak  ✓ 

8 Mpg  ✓ 

9 Cc  ✓  
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Gambar 2. Boxplot outlier dan distribusi data

 

Pada gambar diatas, dapat terlihat distribusi data yang 

memiliki karakteristik beragam. Panjang garis atau whiskers 

yang ada di luar kotak menunjukkan persebaran data. Jika 

whiskers panjang, maka data memiliki persebaran yang luas. 
Sedangkan whiskers pendek, data lebih terkonsentrasi. Garis 

tengah yang ada di dalam kotak yaitu median. Batas bawah 

dan atas menunjukkan Q1 dan Q3 dengan sebaran data 50% 

di tengah. Jika kotaknya kecil, maka data cenderung 

memusat, dan jika kotaknya panjang, maka data tersebar 

merata. Selain itu terdapat titik-titik di luar whiskers yang 

disebut outlier. Semakin banyak outlier, semakin besar data 

tidak terdistribusi secara merata. Pada kolom tahun, pajak, cc, 

model, dan transmisi menunjukkan distribusi data yang 

merata dan tidak terdapat outlier. Sedangkan kolom harga 

memiliki outlier yang menonjol. Hal tersebut menunjukkan 
bahwa terdapat kendaraan yang mempunyai harga yang jauh 

lebih tinggi dibandingkan mayoritas data. Kolom kilometer 

juga memiliki outlier yang menandakan terdapat kendaraan 

dengan jarak tempuh yang ekstrem. Selain itu mpg juga 

memiliki outlier. Terdapat kendaraan yang mempunyai 

efisiensi bahan bakar yang jauh lebih tinggi atau lebih rendah 

dibandingkan yang lainnya. Terdapat empat kolom yang 

mempunyai outlier yaitu kolom harga, mpg, kilometer, dan 

transmisi. Ketiga kolom tersebut akan dipertimbangkan untuk 

dilakukan perhitungan IQR. Inter-Quartile Range (IQR) 

merupakan selisih antara kuartil ketiga (Q3) dan kuartil 
pertama (Q1). Data yang memiliki nilai di atas batas atas atau 

di bawah batas bawah dianggap sebagai outlier yang 

kemudian akan di filter atau dihapus dari dataset. Setelah 

penanganan outlier dilakukan, ukuran dataset yang berubah 

menjadi 9 kolom 353 baris. 

 

TABEL III 

PENANGANAN OUTLIER 

Sebelum Sesudah 

12 kolom 12 kolom 

409 baris 353 baris 

 

 

 

 

 

C. Preprocessing Data 

Preprocessing data yaitu langkah penting yang perlu 

dilakukan sebelum melakukan proses pemodelan [22].  

Terdapat beberapa tahap : 

1) Normalisasi Data 

Normalisasi data juga perlu dilakukan karena terdapat 
kolom yang mempunyai skala nilai yang besar. Data numerik 

seperti jarak tempuh, harga, dan pajak dilakukan penskalaan 

untuk memastikan skala yang sama. 

2) Penentuan Fitur X dan Y 

Selanjutnya data akan dibagi menjadi dua, yaitu variabel 

independen (X) dan dependen (Y). Variabel X berisi data 
input yang akan digunakan model untuk melakukan prediksi. 

Sedangkan variabel Y berisi nilai yang ingin diprediksi 

dengan model yang telah dipilih.  

3) Splitting Data 

Pada tahap ini, data akan dibagi dalam dua bagian sebagai 

pembelajaran kinerja model dengan perbandingan 80:20, 80% 
untuk data train dan 20% untuk data test. 

 

D. K-Nearest Neighbor Regressor 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu metode 
yang digunakan untuk melakukan klasifikasi objek 

berdasarkan data pelatihan dengan jarak terdekat dengan 

objek tersebut [18]. Meskipun KNN umumnya digunakan 

untuk klasifikasi, tetapi metode ini juga dapat juga digunakan 

untuk regresi, yang sering disebut sebagai KNN Regression. 

K-Nearest Neighbor Regressor merupakan hasil regresi yang 

didapatkan dari rata-rata k tetangga (neighbor) terdekat [18]. 

 

𝑦(𝑡 + 1) =  
1

𝑘
∑

𝑘

𝑖

= 1𝑦𝑖 

(1) 
Keterangan : 

● y(t+1) = data yang diprediksi 

● k  = jumlah tetangga 

● yi = data ke-i 
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Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) Regressor 

diterapkan untuk melatih model berdasarkan data latih yang 

telah diolah. KNN bekerja dengan mencari sejumlah tetangga 

terdekat dari data baru untuk memprediksi harga berdasarkan 

data yang mirip. Penelitian ini jumlah tetangga (n_neighbors) 

yang digunakan yaitu 1, jadi prediksi dilakukan berdasarkan 

satu tetangga terdekat.  

 

E. Evaluasi Model 

Pada evaluasi model, performa akan dievaluasi 

menggunakan beberapa metrik pengukuran.  

1) Mean Squared Error (MSE) 

MSE adalah metrik utama yang digunakan dalam regresi 

untuk mengukur sejauh mana nilai prediksi model berbeda 

dari nilai aktual. MSE akan memberikan bobot lebih besar 

pada kesalahan yang lebih besar, karena menghitung dari 

kesalahan [23]. 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦^)2 

(2) 
Keterangan : 

● n = jumlah data 

● yi = nilai aktual 

● yi = nilai prediksi 

 

2) Mean Absolute Error (MAE) 

MAE digunakan untuk regresi karena dapat memberikan 

rata-rata kesalahan dalam satuan variabel. MAE merupakan 

rata-rata selisih nilai mutlak dengan nilai prediksi. MAE 

digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan model dalam 

melakukan prediksi [24].  

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑

𝑛

𝑡=1

|𝑓𝑡 − 𝑦𝑡| 

(3) 
Keterangan : 

● n = jumlah data 

● yt = nilai aktual 

● yi = nilai prediksi 

 

3) R-squared (R2) 

R2 merupakan R-Squared merupakan indikator yang 

menunjukkan seberapa besar kontribusi variabel independen 

terhadap variabel dependen. Nilai ini berkisar antara 0 hingga 

1, di mana semakin mendekati 1 berarti semakin kuat 
pengaruh variabel-variabel independen secara kolektif dalam 

menjelaskan variasi dari variabel dependen [24] .  

 

𝑅2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑡 − 𝑦^)2

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑡 − 𝑦)2

 

(4) 

Keterangan : 

● yt = nilai aktual 

● y^ = nilai prediksi 

● y = rata-rata dari nilai aktual 

● n = banyak data  

 

4) Root Mean Squared Error (RMSE) 

RMSE merupakan metode dengan menghitung selisih dari 

nilai aktual dan nilai prediksi. Nilai ini hasil dari akar kuadrat 

dari perhitungan MSE [25]. Keakuratan pada estimasi sebuah 

nilai akan dibuktikan dengan hasil RMSE yang kecil. 

Penelitian ini menggunakan parameter RMSE untuk menilai 

tingkat akurasi suatu model [15]. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑𝑛

𝑡=1 (𝑌′𝑡 − 𝑌𝑡)2

𝑛
 

(5) 

Keterangan :  

● Y’t = nilai aktual 

● Yt = nilai aktual 

● n = banyak data 
 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini dilakukan untuk membangun model K-

Nearest Neighbor (KNN) Regressor dalam melakukan 

prediksi harga mobil bekas Toyota. Penelitian ini 

menggunakan dataset dari situs Kaggle dengan judul Mobil 

Toyota. Dalam dataset hanya mencangkup keluaran mobil 

Toyota pada tahun 2005-2023 dengan 8 merek mobil Toyota. 

Setelah mendapatkan dataset, peneliti akan melakukan proses 

EDA. Pada tahap ini, peneliti akan melakukan pengecekan 

awal pada dataset. Tidak ditemukan data duplikat dan data 

kosong (missing value). Selain itu dilakukan transformasi 
data dan pengecekan outlier. Transformasi dilakukan pada 3 

kolom yang bersifat object, yaitu model, transmisi, dan bahan 

bakar. Ditemukan juga outlier pada 4 kolom, yaitu harga, 

mpg, bahan bakar, dan kilometer. Dan sudah dilakukan proses 

penanganan outlier. Selanjutnya dataset akan di proses 

melalui beberapa tahap Preprocessing, seperti normalisasi 

data, pembagian variable, dan splitting data 

Dalam proses normalisasi data, penskalaan dilakukan 

terhadap kolom yang memiliki rentang nilai yang besar, 

seperti kolom kilometer, harga, dan pajak. Tahap ini 

dilakukan untuk mengurangi perbedaan skala dan agar nilai 
kolom-kolom tersebut lebih mudah untuk dianalisis. 

Selanjutnya data yang telah diolah akan dibagi menjadi dua 

bagian, variabel independen (X) dan dependen (Y). Variabel 

X akan berisi data input yang digunakan model dalam 

melakukan prediksi. Sedangkan variabel Y berisi nilai yang 

ingin diprediksi dengan model yang telah dipilih. Pada tahap 

ini, pemilihan variabel X dan Y dilakukan dengan 

menganalisis hasil korelasi. Hasil korelasi dapat dilihat pada 

gambar 3. 
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Gambar 3. Hasil Korelasi 

 

Dari gambar 2, hasil korelasi tersebut diperoleh fitur 

relevan yang dapat mempengaruhi harga mobil bekas, yakni 

Model, Tahun, Kilometer, Pajak, Mpg, dan Cc. Fitur revelan 

tersebut dipilih dengan batasan 0.3 sampai 1 dan -0.3 sampai 

-1. Fitur transmisi dan bahan bakar menunjukkan korelasi 

yang sangat rendah. Jika fitur tersebut digunakan, performa 

dari model akan mengalami penurunan. Fitur yang paling 

berpengaruh yaitu pada kolom tahun dengan nilai korelasi 

0.7. Terdapat distribusi jumlah mobil dan model mobil 

berdasarkan tahun pembuatan pada gambar 4 dan gambar 5. 
   

 

Gambar 4. Distribusi data berdasarkan tahun 

 

  
Gambar 5. Distribusi data berdasarkan model 

Pada gambar 4 menjelaskan bahwa data hanya 

menggunakan kendaraan dengan tahun produksi mulai dari 

2005 sampai 2023. Jumlah kendaraan meningkat secara 

signifikan mulai dari 2009 sampai tahun-tahun berikutnya. 

Hal ini menunjukkan bahwa data tersebut berfokus pada 

kendaraan yang tahun pembuatannya lebih baru. Sedangkan 

pada gambar 5 menunjukkan bahwa model mobil yang 

digunakan pada penelitian ini hanya 8 jenis merek mobil.  

 Setelah diperoleh fitur yang relevan, maka dapat 
menentukan variabel X dan Y. Variabel X berisi kolom yang 

relevan dan Y berisi kolom harga. Kemudian data akan dibagi 

tiga bagian dengan perbandingan yang berbeda-beda untuk 

memastikan keakuratan model evaluasi. Perbandingan yang 

akan digunakan dapat dilihat pada tabel IV.  

TABEL IV 

PERBANDINGAN YANG DIGUNAKAN 

Perbandingan Train Test 

90:10 90 10 

80:20 80 20 

70:30 70 30 

10 Fold Validasi 90 10 

5 Fold Validasi 80 20 

 

 Data yang telah dibagi selanjutnya akan diterapkan ke 

dalam model K-Nearest Neighbor (KNN) Regressor dengan 

melihat hasil yang terbaik dari pembagian data yang 

digunakan yaitu splitting data dan cross-validation atau 

KFold. Pengujian ini menggunakan 4 metrik seperti MAE, 

MSE, RMSE, dan R2-score.  Hasil splitting dapat dilihat pada 

tabel V.  

TABEL V 

HASIL EVALUASI SPLITTING DATA 

Perbandingan  MAE MSE RMSE R2-Score 

90:10 5.81757 75.80733 8.70677 0.98569 

80:20 5.91135 98.98308 9.94902 0.98640 

70:30 7.45541 173.25014 13.16245 0.97347 
10 Fold Validasi 11.14 608.13 24.66 0.92 
5 Fold Validasi 11.24 613.17 24.76 0.92 
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Hasil di atas menunjukkan nilai MAE, MSE, dan RMSE 

dengan perbandingan 90:10 lebih rendah dibandingkan 

dengan perbandingan lainnya. Ketiga metrik error tersebut 

menunjukan besar perbedaan rata-rata antara nilai prediksi 

dan nilai aktual. Meskipun  nilai R2-Score pada perbandingan 

80:20 lebih besar, tetapi perbandingan 90:10 merupakan 

pilihan terbaik karena dalam prediksi harga nilai MSE, MAE, 

dan RMSE yang kecil dapat menjamin hasil prediksi yang 

lebih akurat. Jadi penelitian ini akan menggunakan 
perbandingan 90:10 dalam memprediksi harga harga mobil 

bekas. Data yang telah dibagi selanjutnya akan diterapkan 

dalam model K-Nearest Neighbor (KNN) Regressor dengan 

menentukan nilai k. Pengujian nilai k dilakukan dengan cara 

menguji secara manual pada berbagai nilai k untuk 

mengetahui hasil yang optimal. Kemudian data akan 

dievaluasi kembali menggunakan parameter MAE, MSE, 

RMSE, dan R2-Score. Hasil pengujian dapat dilihat pada 

tabel VI. 

TABEL VI 

HASIL PEMODELAN KNN REGRESSOR 

Nilai k= MAE MSE RMSE R2-Score 

1 3.31686 26.43640 5.14163 0.99501 

2 4.24472 38.89976 6.23696 0.99265 

3 5.14533 49.09838 7.00702 0.99073 

4 4.69936 40.83867 6.39051 0.99229 

5 5.81757 75.80733 8.70674 0. 98569 

6 7.25341 145.26456 12.05257 0.97258 

7 8.67707 244.36029 15.63202 0.95387 

8 9.34637 316.32005 17.78538 0.94029 

9 9.42041 361.71192 19.01872 0.93173 

10 9.42041 405.98281 20.14901 0.92337 

 

Berdasarkan hasil pengujian nilai k=1 sampai k=10, 
didapatkan hasil yang paling baik yaitu nilai k=1. Pengujian 

dengan nilai k=1 mendapatkan hasil MAE, MSE, dan RMSE 

yang paling kecil, sedangkan nilai R2-Score mendapatkan 

nilai paling tinggi.  Hasil nilai MAE sebesar 3.31686. Dalam 

konteks harga mobil bekas, nilai tersebut merupakan rata-rata 

selisih absolut antara harga yang diprediksi dan harga 

sebenarnya yaitu sekitar 3 juta rupiah. Nilai MSE 26.43640 

menunjukkan rata-rata kuadrat selisih antara harga prediksi 

dan harga aktual sebesar 26.4 juta rupiah. Harga mobil bekas 

ini berada dalam skala yang besar seperti ratusan juta rupiah. 

Nilai RMSE sebesar 5.14163 menunjukkan kesalahan rata-rata 

dalam satuan yang sama, atau sekitar 5.1 juta rupiah. Terakhir 
yaitu R2-Score dengan nilai 0.99501. Hal ini membuktikan 

bahwa model KNN Regressor dapat menjelaskan 99.50% 

variabilitas dalam harga mobil. Nilai tersebut merupakan nilai 

yang akurat dan baik digunakan untuk memprediksi harga 

mobil bekas dengan menggunakan model K-Nearest 

Neighbor (KNN) Regressor. 

 

 

 

 

TABEL VII 

PERBANDINGAN DENGAN PENELITI SEBELUMNYA 

Spesifikasi  Linear 

Regression 

Random 

Forest dan 

Decision Tree 

KNN 

Regressor 

Sumber Dataset Kaggle Kaggle Kaggle 

Jumlah data 6.019 baris 
14 kolom 

205 baris 
9 kolom 

409 baris 
9 kolom 

Akurasi  71.09% RF = 72.13% 
DT = 67.21% 

99.50% 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengimplementasikan metode K-Nearest 

Neighbor (KNN) Regressor dalam memprediksi harga mobil 

bekas Toyota dengan dataset yang diambil dari Kaggle. 

Penelitian ini berhasil mengolah melalui beberapa tahap 

seperti pengumpulan data, EDA, dan preprocessing. Fitur  

yang digunakan juga akan dipertimbangkan menggunakan 

korelasi dengan batasan 0.3 sampai 1 dan -0.3 sampai -1 agar 

dapat meningkatkan hasil evaluasi. Fitur yang digunakan 
yaitu Model, Tahun, Kilometer, Pajak, Mpg, dan Cc. Setelah 

mencari perbandingan pembagian data, 90:10 merupakan 

hasil perbandingan terbaik dibandingkan menggunakan 

80:20, 70:30 dan pengujian K Fold dengan 10 fold dan 5 fold. 

Selanjutnya dalam penentuan nilai k, hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa nilai k=1 dapat memberikan performa 

paling baik dengan menggunakan metode K-Nearest 

Neighbor (KNN) Regressor. Hasil dari k=1 diperoleh nilai 

MAE 3.31686, MSE 26.43640, RMSE 5.14163, dan R2- 

Score sebesar 0.99501. Nilai R2-Score menunjukkan bahwa 

tingkat akurasi yang dihasilkan untuk memprediksi harga 
mobil bekas Toyota sebesar 99,46%. Hal ini membuktikan 

bahwa KNN Regressor merupakan metode yang efektif 

dalam memprediksi harga mobil bekas Toyota. Selain itu 

metode KNN memberikan nilai akurasi paling tinggi 

dibandingkan dengan peneliti sebelumnya. Pada penelitian ini 

model yang digunakan hanya 8 merek mobil Toyota, seperti 

pada gambar 5. Dan tahun pembuatan mobil hanya dari 2005-

2023. Hal ini memungkinkan terjadi penurunan atau kenaikan 

pada performanya jika menggunakan dataset yang berbeda. 

Penelitian ini diharapkan mampu menjadi acuan bagi para 

pengembang platform jual beli mobil bekas. Dengan 
demikian, hasil dari penelitian ini dapat memberikan dampak 

yang cukup luas untuk berbagai pihak. 
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