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MOTTO

“Allah tidak membebani seorang melainkan sesuai dengan kesanggupannya”

(QR. Al — Baqarah:286)

“Hatiku tenang karena mengetahui bahwa apa yang melewatkanku tidak akan
pernah menjadi takdirku, dan apa yang ditakdirkan untukku tidak akan pernah
melewatiku”

(Umar Bin Khatab)

“Semua manusia di muka bumi ini bingung, nanti tidak bingung kalau sudah di
Surga”

(Aldi Taher)

“Sebab Tuhan telah berjanji, setelah sempit ada kemudahan”

(IQRO’ — Raim Laode)

2

“Hidup bukan saling mendahului, bermimpilah sendiri — sendiri’

(Besok Mungkin Kita Sampai — Hindia)
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ABSTRAK

Anita Fatmawati: Implementasi Algoritma Quantile Regression Forest (QRF)
Untuk Prediksi Harga Mobil Audi Bekas Berdasarkan Interval Prediksi dan Tingkat
Keandalan Model, Skripsi, Sistem Informasi, Fakultas Teknik dan Ilmu Komputer,
UN PGRI Kediri 2026.

Kata Kunci: Quantile Regression Forest, Prediksi Harga, Mobil Bekas, Interval
Prediksi, Coverage Probability.

Pasar mobil bekas terus berkembang seiring dengan tingginya kebutuhan
masyarakat akan kendaraan dengan harga yang lebih terjangkau. Namun,
banyaknya transaksi pada platform jual beli menyebabkan variasi harga
antarpenjual, sehingga sulit menentukan harga yang tepat. Sebagian besar
penelitian sebelumnya hanya menghasilkan prediksi titik tanpa menyertakan
informasi ketidakpastian. Oleh karena itu, penelitian ini mengimplementasikan
algoritma QRF untuk membangun model yang mampu menghasilkan prediksi
harga sekaligus interval prediksi.

Penelitian ini bertujuan untuk menilai kinerja dari algoritma QRF dalam
memprediksi harga mobil Audi bekas serta menilai keandalan interval prediksi yang
dihasilkan. Penelitian ini dilakukan dengan mengacu pada kerangka CRISP — DM
yang meliputi tahap Business Understanding hingga Deployment. Dataset yang
digunakan berasal dari Kaggle dengan judul /00,000 UK Used Car Dataset,
khususnya subset mobil Audi sebanyak 10.668 data dengan sembilan variabel.
Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik R?, MAE, dan RMSE untuk menilai
prediksi titik, serta CP untuk mengukur keandalan interval prediksi.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model tuning lebih unggul dibandingkan
dengan model baseline, khususnya pada keandalan interval prediksi yang. Model
baseline memiliki R? sebesar 0,9569, MAE sebesar 0,0231, RMSE sebesar 0,0327,
dan CP sebesar 0,7495, sedangkan model tuning menghasilkan R? sebesar 0,9480,
MAE sebesar 0,0253, RMSE sebesar 0,0359, dan CP sebesar 0,9819 yang
melampaui batas kepercayaan 95%. Meskipun akurasi prediksi titik sedikit lebih
rendah, model funing tetap dipilih sebagai model akhir karena mampu
menghasilkan interval prediksi yang dapat mencakup 98,19% nilai aktual.

Secara keseluruhan, hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa QRF mampu
menghasilkan prediksi harga yang akurat dan interval prediksi yang andal, sehingga
dapat mengatasi keterbatasan penelitian terdahulu yang hanya menghasilkan
prediksi titik. Model diimplementasikan melalui antarmuka berbasis Streamlit yang
dapat diakses secara publik. Namun, penelitian ini masih terbatas pada penggunaan
data mobil Audi di Inggris Raya tahun 2002 — 2020, sehingga belum dapat
digeneralisasi ke merek atau pasar lain tanpa pelatihan ulang. Pengembangan
selanjutnya dapat dilakukan dengan memperluas dataset, menambahkan metrik
Interval Width, dan membandingkan QRF dengan metode berbasis kuantil lainnya.
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Perkembangan teknologi informasi dan Artificial Intelligence (Al)
mendorong pemanfaatan Machine Learning (ML) dalam pengolahan data
berskala besar guna mendukung pengambilan keputusan yang lebih akurat
dibandingkan pendekatan konvensional (Li et al., 2024). Pendekatan
prediktif berbasis ML telah banyak diterapkan pada berbagai bidang, seperti
kesehatan, lingkungan, dan ekonomi (Hu et al., 2021). Salah satu sektor
yang membutuhkan pendekatan prediktif adalah industri otomotif, terutama
pasar mobil bekas yang memiliki karakteristik ketidakpastian tinggi serta
keterbatasan transparansi informasi, sehingga penentuan harga yang wajar
menjadi sulit dilakukan (Bergmann & Feuerriegel, 2025).

Pasar mobil bekas mengalami pertumbuhan yang signifikan seiring
dengan meningkatnya harga mobil baru akibat inflasi dan kenaikan biaya
produksi, sehingga mobil bekas menjadi alternatif yang lebih terjangkau
bagi masyarakat (Bukvi¢ et al., 2022). Perkembangan platform digital turut
mempermudah proses jual beli mobil bekas dan mendorong peningkatan
aktivitas transaksi di pasar tersebut (Aulia Azhar et al., 2024). Namun,
tingginya aktivitas transaksi menyebabkan adanya perbedaan harga antar
penjual, meskipun kendaraan tersebut memiliki spesifikasi yang relatif
serupa. Harga mobil bekas dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti tahun
produksi, jarak tempuh, kapasitas mesin, jenis bahan bakar, serta kondisi
kendaraan, yang menyulitkan pembeli dalam menentukan kewajaran harga
kendaraan (Siva & M, 2022).

Berbagai penelitian terdahulu telah berupaya mengatasi permasalahan
penentuan harga mobil bekas dengan memanfaatkan ML, khususnya
menggunakan pendekatan regresi. Aulia Azhar et al. (2024) menunjukkan
bahwa Regresi Linear digunakan untuk memprediksi harga mobil Audi
bekas. Achmad Syauqi Bachti et al. (2024) melaporkan bahwa Regresi

Linear Berganda mampu memprediksi harga mobil Toyota bekas, dengan



beberapa variabel teknis seperti kapasitas mesin dan jarak tempuh yang
berpengaruh terhadap harga mobil. Alhakamy et al.,, (2023) juga
mengembangkan model Regresi Linear dan memperoleh hasil prediksi yang
relatif stabil. Sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada
prediksi titik (point prediction).

Pendekatan prediksi titik masih memiliki keterbatasan dalam
memprediksi harga mobil bekas karena hanya menghasilkan satu nilai
estimasi tanpa disertai informasi mengenai ketidakpastian hasil prediksi.
Kondisi ini berpotensi menyesatkan dalam pengambilan keputusan apabila
nilai prediksi menyimpang dari harga aktual. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan prediksi yang tidak hanya berfokus pada satu nilai prediksi,
tetapi juga mampu menyajikan interval prediksi. Salah satu algoritma yang
dapat menghasilkan prediksi titik sekaligus interval prediksi adalah
Quantile Regression Forest (QRF). Algoritma ini telah berhasil diterapkan
pada berbagai bidang, seperti estimasi sifat tanah (Vaysse & Lagacherie,
2017), prediksi pendapatan rumah tangga (Asrirawan et al., 2023), dan
peramalan kehilangan produksi turbin angin (Molinder et al., 2021). Hasil
penelitian tersebut menunjukkan bahwa QRF mampu menghasilkan interval
prediksi yang informatif. Namun, penerapan algoritma QRF untuk prediksi
harga mobil bekas masih relatif terbatas.

Algoritma QRF merupakan pengembangan dari algoritma Random
Forest. Berbeda dengan algoritma Random Forest yang memberikan nilai
rata-rata (mean), QRF mampu menghasilkan prediksi median serta
memodelkan distribusi kondisional sehingga dapat membentuk prediksi
berbasis kuantil (Taillardat et al., 2016). Pendekatan ini memungkinkan
pembentukan interval prediksi yang dapat memberikan gambaran mengenai
ketidakpastian hasil prediksi. Informasi tersebut menjadi penting karena
dapat membantu pengguna dalam memahami tingkat ketidakpastian hasil
prediksi dalam menilai kewajaran harga (Kiran Madhusudhanan et al.,
2020).

Dengan mempertimbangkan keterbatasan penelitian sebelumnya,

penelitian ini menerapkan algoritma QRF untuk memprediksi harga mobil



Audi bekas. Dalam penerapannya, model tidak hanya digunakan untuk
menghasilkan satu nilai prediksi, tetapi juga untuk memberikan gambaran
rentang harga yang mungkin terjadi. Hasil dari kinerja prediksi titik
dievaluasi menggunakan metrik R-Squared (R?), Mean Absolute Error
(MAE), dan Root Mean Squared Error (RMSE), serta mengevaluasi
keandalan interval prediksi menggunakan Coverage Probability (CP).
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi rentang harga yang
lebih akurat dan informatif sehingga dapat menjadi acuan bagi pembeli,
penjual, maupun pihak industri dalam memperkirakan harga yang

wajar guna mendukung pengambilan keputusan di pasar mobil bekas.

. Batasan Masalah

1. Dataset yang digunakan diambil dari platform Kaggle dengan judul
100,000 UK Used Car Dataset dengan fokus pada subset data mobil
Audi.

2. Dataset yang digunakan berisi mobil Audi dengan rentang tahun
produksi dari 2002 sampai 2020, menyesuaikan data yang tersedia pada
dataset.

3. Variabel yang digunakan meliputi model, year, transmission, mileage,
fuellype, tax, mpg, engineSize, dan price sesuai dengan atribut yang
tersedia pada dataset.

4. Penelitian ini berfokus pada implementasi QRF untuk prediksi harga
dan pembentukan interval prediksi.

5. Harga diprediksi dalam mata uang Pound Sterling, mengikuti standar
mata uang yang digunakan pada dataset awal.

6. Evaluasi kinerja prediksi titik menggunakan metrik R?, RMSE dan
MAE.

7. Evaluasi interval prediksi menggunakan metrik CP.

8. Deployment model dilakukan menggunakan platform Streamlit sebagai
antarmuka sederhana untuk mendemonstrasikan hasil prediksi harga dan

interval prediksi.



C. Rumusan Masalah

1. Seberapa baik algoritma QRF dalam memprediksi harga mobil Audi
bekas?
2. Seberapa andal algoritma QRF dalam menghasilkan interval prediksi

harga mobil Audi bekas yang mampu mencakup nilai aktual?

D. Tujuan Penelitian

1. Menilai kinerja algoritma QRF dalam memprediksi harga mobil Audi
bekas berdasarkan hasil evaluasi model.
2. Menilai kemampuan algoritma QRF dalam menghasilkan interval

prediksi harga mobil Audi bekas yang mampu mencakup nilai aktual.

E. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini dapat memberikan pemahaman lebih
mendalam mengenai kinerja algoritma QRF dalam memprediksi harga
mobil Audi bekas serta menghasilkan interval prediksi yang dapat
menunjukkan tingkat ketidakpastian prediksi secara lebih informatif.
Penelitian ini turut berkontribusi memperluas pehaman terkait penerapan
model prediksi berbasis kuantil untuk menentukan harga mobil bekas yang
masih jarang diterapkan pada penelitian sebelumnya. Selain itu, hasil
penelitian ini juga diharapkan dapat menjadi acuan bagi pembeli, penjual,
dan pihak industri dalam memperkirakan harga yang wajar, sehingga dapat

membantu proses pengambilan keputusan yang lebih akurat.
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