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Abstract

This study aims to predict used car prices using the LightGBM method and hyperparameter
tuning techniques in the context of data science. The analysis process includes collecting
historical data on used cars, preprocessing the data to clean and encode variables, and
splitting the data into training and testing sets. The LightGBM model was trained and
optimized through hyperparameter tuning using GridSearchCV to improve model
performance. The model was evaluated using metrics such as Mean Squared Error (MSE)
and R-squared. The results indicate that the well-optimized LightGBM model can accurately
predict used car prices with high accuracy. The low MSE value (35207938112.028404) and
high R-squared value (0.9462871489515565) demonstrate the model's excellent predictive
quality. This research provides deeper insights into the factors influencing used car prices
and contributes to the development of effective and reliable predictive models.

Keywords: LightGBM; hyperparameter tuning; price prediction; used cars; GridSearchCV.

Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi harga mobil bekas menggunakan metode
LightGBM dan teknik tuning hyperparameter dalam konteks ilmu data. Proses analisis
meliputi pengumpulan data historis mobil bekas, prapemrosesan data untuk membersihkan
dan mengonversi variabel, serta membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian. Model
LightGBM dilatih dan dioptimalkan melalui tuning hyperparameter menggunakan
GridSearchCV untuk meningkatkan kinerja model. Evaluasi model dilakukan dengan
menggunakan metrik seperti Mean Squared Error (MSE) dan R-squared. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model LightGBM yang dioptimalkan dapat memprediksi harga mobil
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tentang faktor-faktor yang memengaruhi

bekas dengan tingkat akurasi yang tinggi. Nilai MSE yang rendah (35207938112.028404)
dan nilai R-squared yang tinggi (0.9462871489515565) menunjukkan bahwa model ini
memiliki kualitas prediksi yang sangat baik. Penelitian ini memberikan wawasan mendalam
harga mobil bekas serta berperan dalam
pengembangan model prediksi yang efektif dan andal.

Katakunci: LightGBM; Hyperparameter Tuning; Prediksi Harga; Mobil Bekas; GridSearchCV.

1 Pendahuluan

Mobil bekas merupakan salah satu aset
bergerak yang memiliki nilai signifikan dalam
pasar otomotif global. Keberadaan mobil bekas
menawarkan berbagai keuntungan, terutama dari
segi biaya, yang membuatnya menjadi pilihan
utama bagi banyak konsumen. Mobil bekas
memiliki karakteristik yang dinamis dan kompleks,
yang dapat berdampak pada kenyamanan
penggunanya (Butsianto & Mayangwulan, 2020).
Variasi dalam usia dan spesifikasi teknis mobil
bekas dapat berdampak pada pengalaman
berkendara serta kenyamanan pengguna. Oleh
karena itu, memahami faktor-faktor yang
mempengaruhi harga mobil bekas sangat penting
untuk menilai kendaraan dan membuat keputusan
pembelian yang lebih terinformasi.

Harga mobil bekas dipengaruhi oleh berbagai
faktor yang saling terkait dan bersifat
multidimensi. Faktor-faktor ini tidak hanya
menentukan nilai pasar kendaraan tetapi juga
berperan dalam daya tarik mobil bekas di pasar.
Beberapa faktor utama yang berkontribusi pada
penetapan harga mobil bekas meliputi, tahun
produksi kendaraan (Kriswantara et al., 2021)
berhubungan erat dengan depresiasi kendaraan
mobil yang lebih tua biasanya mengalami
penurunan nilai yang lebih besar dibandingkan
dengan model yang lebih baru. Inovasi teknologi
dan perbaikan dalam model terbaru juga
mempengaruhi persepsi nilai mobil bekas di pasar,
merek kendaraan (Sofyan & Nilmada, 2023) adalah
faktor penting lainnya dalam menentukan harga
mobil bekas. Merek tertentu sering dikenal dengan
kualitas dan daya tahan yang lebih tinggi, yang
dapat meningkatkan nilai jual kembali kendaraan
tersebut, Tipe kendaraan (Pamungkas et al.,,
2023) seperti sedan, SUV, hatchback, atau tipe
lainnya, juga memainkan peran krusial dalam
penetapan harga. Setiap tipe kendaraan memiliki
pasar dan permintaan yang berbeda, yang
mempengaruhi  nilai jual kembali, model
kendaraan (Nasyuli et al., 2023) yang spesifik
sering kali mencakup fitur-fitur unik atau varian

khusus yang dapat mempengaruhi harga. Model
dengan fitur tambahan atau varian edisi khusus
biasanya memiliki harga yang Ilebih tinggi
dibandingkan dengan model standar, usia
kendaraan (Kusuma & Hidayat, 2024) juga
merupakan faktor kunci dalam menentukan
harga. Kendaraan vyang lebih tua biasanya
mengalami penurunan nilai yang lebih besar
dibandingkan dengan kendaraan yang lebih baru
dan jarak tempuh (Surya Negara et al., 2023)
kendaraan menjadi indikator penting dalam
menentukan harga mobil bekas. Jarak tempuh
yang lebih tinggi sering kali menunjukkan bahwa
kendaraan telah digunakan secara intensif, yang
dapat mempengaruhi kondisi mekanis dan, pada
akhirnya, nilai jual kendaraan.

Dalam bidang data science, ada berbagai
metode yang dapat dimanfaatkan untuk
melakukan prediksi (Nugraha, 2021) harga mobil
bekas. Metode ini bertujuan untuk memahami dan
mengukur hubungan antara berbagai faktor yang
mempengaruhi harga, serta mengembangkan
model yang dapat memberikan prediksi yang
akurat. Beberapa metode yang sering diterapkan
dalam analisis prediktif seperti Regresi Linier dan
Random Forest (Radhi et al., 2021). Regresi Linier
adalah salah satu metode yang paling dasar dan
sederhana. Metode ini berfungsi dengan
mengasumsikan adanya hubungan linear antara
variabel independen dan variabel dependen.
Meskipun Regresi Linier mudah dipahami dan
diterapkan, metode ini memiliki keterbatasan
signifikan ketika dihadapkan dengan fitur-fitur
non-linier dan interaksi kompleks antar fitur.
Regresi Linier sering kali tidak mampu menangani
hubungan yang kompleks antara variabel,
sehingga model yang dihasilkan mungkin kurang
akurat dalam konteks data yang sangat variatif
dan non-linier (Hasibuan & Karim, 2022).
Sementara  itu, metode Random  Forest
merupakan teknik ensemble learning yang
dibangun dengan cara membentuk beberapa
pohon keputusan dan menggabungkan hasil
prediksi dari masing-masing pohon untuk
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko
overfitting(Pandey et al., 2020).
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Karena itu, dalam penelitian ini, dipilih metode
LightGBM (Febriantoro et al., 2023), (Diantika,
2023), (Sari et al., 2023), (M John et al., 2022),
(Tang et al., 2020), (Cao et al., 2023) sebagai
pendekatan utama dalam model prediksi harga
mobil bekas. LightGBM adalah teknik gradient
boosting yang dirancang untuk menangani dataset
besar dengan efisiensi tinggi dan kecepatan
pelatihan model (X. Yang et al., 2024), (Zhang et
al., 2020), yang sangat cepat. Metode ini terkenal
dengan kemampuannya dalam menangani fitur-
fitur kompleks dan data yang besar secara efektif,
serta dapat menangani data yang tidak seimbang
dengan baik. LightGBM juga memiliki kemampuan
untuk mengoptimalkan berbagai parameter dalam
model, yang memungkinkan penyesuaian yang
lebih baik terhadap data yang digunakan.

Meskipun LightGBM menawarkan banyak
keunggulan, efektivitas metode ini sangat
bergantung pada pengaturan hyperparameter
(Alibrahim & Ludwig, 2021) vyang tepat.
Pengaturan hyperparameter yang tidak optimal
dapat menyebabkan kinerja model yang kurang
baik dan dapat mengakibatkan masalah
overfitting, di mana model menjadi terlalu
kompleks dan tidak mampu generalisasi dengan
baik pada data baru. Oleh karena itu, penting
untuk melakukan hyperparameter tuning secara
cermat untuk memastikan bahwa model LightGBM
dapat meningkatkan kinerja model LightGBM
dalam memprediksi (X. Yang et al., 2024) harga
mobil bekas dengan lebih akurat dan mengurangi
risiko overfitting pada dataset yang digunakan
untuk mencapai performa terbaiknya.

Sebagai solusi, penelitian ini akan fokus pada
proses hyperparameter tuning yang mendalam
pada LightGBM. Hyperparameter tuning adalah
proses yang melibatkan penyesuaian parameter-
parameter dalam model untuk meningkatkan
akurasi dan kinerja model secara keseluruhan.
Dengan melakukan tuning hyperparameter secara
sistematis, diharapkan model LightGBM dapat
mencapai akurasi yang lebih tinggi dalam
memprediksi harga mobil bekas dan mengurangi
risiko overfitting pada dataset yang digunakan.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model prediksi harga mobil bekas yang tidak
hanya akurat tetapi juga optimal dengan
memanfaatkan teknik tuning hyperparameter
pada LightGBM (H. Yang et al., 2023), (Zhu et al.,
2023). Penelitian ini bertujuan untuk memberikan
pemahaman yang lebih mendalam tentang faktor-
faktor yang mempengaruhi harga mobil bekas
serta untuk mengembangkan metodologi yang
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efektif dalam memprediksi harga tersebut.
Dengan memanfaatkan metode LightGBM dan
teknik  hyperparameter tuning, diharapkan
penelitian ini dapat mengatasi keterbatasan yang
ada dalam model-model prediksi sebelumnya

2 Metode

Penelitian ini menerapkan metode kuantitatif
untuk menguji prediksi harga mobil bekas, dengan
menggunakan algoritma LightGBM. Metode
kuantitatif memungkinkan pengumpulan data
secara sistematis dan analisis statistik yang
terukur, memastikan pendekatan yang terstruktur
dan valid dalam setiap langkah penelitian.
Pertama, adalah mengumpulkan data historis
harga mobil bekas yang mencakup variabel
numerik seperti tahun produksi, jarak tempuh,
dan harga jual sebelumnya. Kemudian, dilakukan
preprocessing data untuk membersihkan, mengisi
nilai yang hilang, normalisasi data, dan mengubah
variabel kategorikal menjadi bentuk numerik yang
sesuai. Setelah itu, membagi data menjadi set
pelatihan dan set pengujian untuk evaluasi model.

Langkah berikutnya adalah melakukan tuning
hyperparameter dengan teknik GridSearchCV
untuk mencari kombinasi hyperparameter yang
dapat meningkatkan kinerja model LightGBM.
Proses ini sangat penting karena hyperparameter
yang optimal dapat menghasilkan model yang
lebih akurat dan mengurangi risiko overfitting
pada data pelatihan. Setelah mendapatkan
kombinasi hyperparameter yang optimal, model
LightGBM dilatih menggunakan set pelatihan dan
kinerja model diukur dengan metrik evaluasi
kuantitatif seperti Mean Squared Error (MSE) atau
R-squared. Selanjutnya, validasi model dilakukan
pada set pengujian untuk memastikan kinerja
yang baik dan mencegah overfitting. Validasi
dilakukan dengan membandingkan prediksi harga
mobil bekas dari model dengan harga sebenarnya
pada data pengujian. Dengan mengikuti langkah-
langkah ini, diharapkan dapat menghasilkan
model prediksi harga mobil bekas yang akurat dan
dapat diandalkan, serta mengidentifikasi faktor-
faktor yang secara signifikan memengaruhi harga
mobil bekas berdasarkan analisis data numerik
dan statistik.
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Diagram alur berikut ini menggambarkan

proses pengumpulan dan pengolahan data secara
lebih detail.

Pengumpulan Data
Preprocessing Data
Pembagian Data

Pelatihan Model (LightGBM)

A J

Hyperparameter Tuning menggunakan GridSearchCV

A J
Menampilkan Hasil Prediksi
y

3

Evaluasi Model

Gambar. 1. Skema Analisis Penelitian.

Dalam pengembangan model Machine

Learning untuk memprediksi harga mobil bekas
menggunakan LightGBM dapat dijelaskan sebagai
berikut;

1.

Mulai:
Titik awal dari proses analisis penelitian.

. Pengumpulan Data:

Tahap ini mengumpulkan data dari
sumber data yang relevan (Nugraha, 2021),
(Shudiq et al., 2020) seperti Kaggle.com. Data
yang dikumpulkan mencakup informasi
tentang mobil bekas seperti model mobil,
tahun pembuatan, kondisi mesin, dan harga
jual.

. Pemprosesan Data:

Setelah data terkumpul, langkah
selanjutnya adalah melakukan pemrosesan
data(Jesika et al., 2023). Proses ini mencakup
pembersihan data dari nilai yang hilang atau
tidak valid, pengkodean variabel kategorikal

(jika ada), dan normalisasi data numerik agar
data siap untuk digunakan dalam
pembangunan model.

4. Pemisahan Data:

Setelah data diproses, dilakukan
pemisahan data menjadi dua bagian utama:
data latih (train data) dan data uji (test
data)(Kurniawan et al., 2023). Data latih
digunakan untuk melatih model, sementara
data uji digunakan untuk menguji kinerja
model yang telah dibangun.

5. Pelatihan Model (LightGBM):

Model Machine Learning yang digunakan
dalam penelitian ini adalah LightGBM, sebuah
algoritma boosting tree yang efisien dalam
menangani dataset besar. Model ini dilatih
menggunakan data latih (Duran, 2023)untuk
mempelajari pola-pola dan hubungan antar
variabel.

6. Hyperparameter Tuning menggunakan
GridSearchCV:

Setelah model dibangun, dilakukan proses
tuning pada hyperparameter menggunakan
GridSearchCV. GridSearchCV (Darmawan &

Dianta, 2023) adalah metode pencarian

sistematis untuk menemukan kombinasi
hyperparameter terbaik yang mengoptimalkan
kinerja model.

7. Menampilkan Hasil Prediksi:

Setelah model di-tune, dilakukan prediksi
harga mobil bekas menggunakan data uji. Hasil
prediksi ini kemudian ditampilkan untuk
mengevaluasi seberapa baik model dalam
memprediksi harga mobil yang sebenarnya.

8. Evaluasi Model:

Performa model dievaluasi menggunakan

metrik (Azriel & Darmawan, 2024)evaluasi

seperti Mean Squared Error (MSE) untuk
mengukur kesalahan prediksi, dan R-squared
Untuk menilai seberapa efektif model dalam
menjelaskan variasi data.
9. Cetak Hasil (Tabel prediksi, nilai MSE, R-
squared):
Hasil prediksi harga mobil bekas, nilai
MSE, dan R-squared dicetak dalam bentuk
tabel atau laporan untuk memberikan
gambaran yang jelas tentang kinerja model
dalam memprediksi harga mobil bekas.
10. Selesai :
Analisis penelitian mencapai titik akhir
proses.

3 Hasil dan Diskusi

Penelitian ini diawali dengan mengumpulkan
data mobil bekas dari situs Kaggle.com. Data ini
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dipilih karena merupakan salah satu sumber
terpercaya yang sering digunakan dalam berbagai
penelitian di bidang data science. Data yang
digunakan dalam penelitian ini meliputi berbagai
atribut penting seperti nama mobil, tahun
produksi, harga, jarak tempuh, dan faktor-faktor
lain yang mempengaruhi harga jual mobil bekas.
Penggunaan data dari Kaggle memberikan
keunggulan dalam hal kualitas dan kelengkapan,
serta memastikan bahwa hasil analisis memiliki
dasar yang kuat dan relevan dengan kondisi pasar
saat ini.

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas
mengenai data yang digunakan, Tabel 1 di bawah
ini menyajikan informasi detail mengenai atribut-
atribut data mobil bekas. Setiap atribut memiliki
pengaruh signifikan terhadap harga jual mobil
bekas dan digunakan sebagai variabel independen
dalam model prediksi.

Table 1. Data Mobil Bekas

Tipe

Field Data

Deskripsi

Nama, Merk, dan Model

Nama Teks )
mobil

Tahun Angka Tahun pembuatan mobil

Harga Angka Harga jual mobil

Kilometer Angka Jarak tempuh mobil

Bahan i
Teks ngs bahan bakar yang
Bakar digunakan
Jenis i i i
Teks Jenis penjual mobil

Penjual (individu atau dealer)

Jenis transmisi mobil

Transmisi Transmisi .
(manual atau otomatis)

Jumlah pemilik mobil

Pemilik  Angka sebelumnya

Jarak Rata-rata jarak tempuh
—_— Angka mobil per liter bahan
Tempuh bakar
Mesin Teks Kapasitas mesin mobil
Tempat
———— Angka Jumlah tempat duduk
Duduk

Tabel 1 di atas mencakup berbagai variabel
yang dipertimbangkan dalam model prediksi
harga mobil bekas. Variabel-variabel ini
memberikan gambaran umum tentang
karakteristik mobil yang mempengaruhi harga
jualnya. Setiap variabel memiliki peran penting
dalam analisis dan prediksi harga mobil bekas.
Sebagai contoh, atribut "Nama" yang mencakup
merek dan model mobil memberikan informasi
tentang reputasi kendaraan di pasar. Merek yang
sudah terkenal dan dipercaya seperti Toyota atau
460

Honda cenderung memiliki harga jual kembali
yang lebih tinggi dibandingkan dengan merek-
merek lain yang belum memiliki reputasi yang
kuat.

Atribut "Tahun" produksi juga sangat penting
karena harga mobil biasanya mengalami
depresiasi seiring bertambahnya usia. Mobil yang
lebih tua cenderung memiliki nilai yang lebih
rendah karena teknologi yang digunakan sudah
ketinggalan zaman dan mungkin memerlukan
perawatan yang lebih sering. Di sisi lain, mobil
yang lebih baru biasanya memiliki teknologi yang
lebih mutakhir, efisiensi bahan bakar yang lebih
baik, dan fitur keselamatan yang lebih canggih,
yang semuanya dapat meningkatkan nilai jual.

"Kilometer" atau jarak tempuh mobil adalah
indikator langsung dari seberapa sering dan
seberapa jauh mobil telah digunakan. Mobil
dengan jarak tempuh vyang tinggi biasanya
menunjukkan tanda-tanda keausan yang lebih
jelas, yang bisa menurunkan harga jualnya. Jenis
bahan bakar juga merupakan faktor yang tidak
kalah penting, terutama dalam konteks pasar
yang semakin sadar akan isu lingkungan. Mobil
yang menggunakan bahan bakar yang lebih efisien
atau yang ramah lingkungan, seperti mobil listrik
atau hybrid, mungkin lebih dihargai di pasar
tertentu.

Jenis penjual, apakah itu individu atau dealer,
juga mempengaruhi persepsi nilai mobil. Dealer
sering kali memberikan garansi atau jaminan
tambahan, yang bisa membuat mobil bekas lebih
menarik bagi pembeli. Sementara itu, penjualan
dari individu mungkin menawarkan harga yang
lebih rendah, tetapi tanpa jaminan yang diberikan
oleh dealer. Variabel "Transmisi" juga tidak kalah
penting; mobil dengan transmisi otomatis sering
kali lebih diminati di pasar yang lebih urban,
sementara transmisi manual mungkin lebih
disukai di pasar yang lebih tradisional.

Jumlah pemilik sebelumnya yang tercatat
dalam variabel "Pemilik" juga dapat memengaruhi
nilai jual mobil. Mobil yang sudah berpindah
tangan beberapa kali mungkin dianggap kurang
terawat atau berpotensi memiliki masalah yang
tidak terdeteksi, sehingga menurunkan nilainya di
mata calon pembeli. Jarak tempuh per liter bahan
bakar, yang diwakili oleh variabel "Jarak Tempuh,"
memberikan wawasan tentang efisiensi bahan
bakar mobil, yang menjadi pertimbangan penting
terutama ketika harga bahan bakar sedang tinggi.



TRILOGI: Jjurnal Ilmu Teknologi, Kesehatan, dan Humaniora, 5(3), Juli-September 2024: 456-467

Variabel "Mesin" dan "Tempat Duduk"
memberikan informasi lebih lanjut tentang
spesifikasi teknis dan kapasitas penumpang mobil.
Mobil dengan mesin yang lebih besar atau yang
memiliki kapasitas tempat duduk lebih banyak
mungkin lebih sesuai untuk kebutuhan tertentu,

seperti keluarga besar atau penggunaan
komersial, yang bisa mempengaruhi harga
jualnya.

Model yang dikembangkan dalam penelitian
ini dievaluasi menggunakan dua metrik utama:
Mean Squared Error (MSE) dan R-squared (R2).
Kedua metrik ini dipilih karena mereka
memberikan gambaran yang jelas tentang
seberapa baik model tersebut memprediksi harga
mobil bekas.

Model dievaluasi menggunakan rumus
MSE dan R-squared sebagai berikut:

Rumus MSE :
MSE = %2?=1(Yi -9 (1)
Keterangan :

e n adalah jumlah sampel

e y; adalah nilai sebenarnya dari target pada
sampel ke-i

e §; adalah nilai prediksi dari target pada sampai
ke-i

MSE mengukur rata-rata kesalahan kuadrat
antara nilai yang diprediksi oleh model dengan
nilai sebenarnya. Semakin kecil nilai MSE,
semakin baik model dalam memprediksi data
dengan akurasi yang tinggi. Kesalahan kuadrat
rata-rata yang rendah menunjukkan bahwa
prediksi model berada sangat dekat dengan nilai
sebenarnya, yang berarti model tersebut mampu
menghasilkan prediksi yang dapat diandalkan

Rumus R-squared :

RZ =1- SSres (2)

SStot

Keterangan :

e SSres adalah jumlah kuadrat residual (Sum of
Squares Residual)

SStot adalah jumlah kuadrat total (Sum of Squares

Total).

R-squared (R2) memberikan ukuran seberapa
baik data yang diobservasi dapat dijelaskan oleh
model yang dibangun. Nilai R2 berkisar antara 0
hingga 1, di mana nilai mendekati 1 menunjukkan
bahwa model tersebut memiliki kemampuan yang

baik dalam menjelaskan variasi yang ada pada
data. Model dengan R-squared yang tinggi berarti
model tersebut mampu menangkap sebagian
besar variasi dalam data, yang merupakan
indikasi kinerja model yang baik

Dengan demikian, rumus-rumus tersebut
menjadi dasar yang kuat dalam mengembangkan
model prediksi harga mobil bekas yang efisien,
akurat, dan bertujuan untuk memperluas
pemahaman mengenai pasar mobil bekas. Proses
tuning hyperparameter menggunakan
GridSearchCV menghasilkan kombinasi parameter
yang optimal, yaitu nilai learning rate yang lebih
rendah (0.2) dan jumlah pohon keputusan yang
lebih banyak (300). Kombinasi ini menunjukkan
peningkatan signifikan dalam kinerja model
dibandingkan dengan nilai default parameter.
Hasil tuning hyperparameter menggunakan
GridSearchCV ditunjukkan pada gambar 2.

Tabel Hasil GridSearchCV:

param_learning_rate param_n_estimators mean_test_score std_test_score
] @.e1 100 -2.821765e+11 3.428774e+10
1 e.e1 100 -2.815360e+11 3.382435%e+10
2 8.01 180 -2.815360e+11 3.382435e+18@
3 @.e1 260 -1.158488e+11 2.284522e+10
4 @.e1 260 -1.13857%e+11 2.27493%2+18
1.663358e+1@
1.42473@e+10
1.568686e+10
1.538944e+18
1.2843%6e+10

200 -4.387044e+10
200 -4.28379%e+18
308 -4.545032e+180
388 -4.288954e+18
308 -4.223188e+180

)
o

© o m o

(SRS

[81 rows x 4 columns]

Gambar 2. Hasil GridSearchCV.

Gambar 2 di atas memberikan gambaran
mendalam mengenai pengaruh berbagai
parameter pada performa model dalam
GridSearchCV. Secara khusus, nilai learning rate
yang lebih rendah, seperti 0.2, tampak lebih
unggul dibandingkan dengan nilai yang lebih
tinggi, seperti 0.01. Hal ini menunjukkan bahwa
model dengan learning rate yang lebih rendah
mampu belajar lebih hati-hati dari data,
mengurangi kemungkinan terjebak dalam local
minima dan memberikan hasil yang lebih optimal.

Pada sisi lain, jumlah pohon keputusan atau
nestimators juga memainkan peran penting dalam
meningkatkan skor model. Dari hasil yang
ditampilkan, terlihat bahwa semakin banyak
jumlah pohon keputusan, seperti 300, semakin
baik skor yang diperoleh. Hal ini mungkin
disebabkan oleh kemampuan model untuk
menangkap lebih banyak kompleksitas dalam
data, sehingga meningkatkan akurasi prediksi.
Sebaliknya, jumlah pohon keputusan yang lebih
sedikit, seperti 100 atau 200, mungkin tidak cukup
untuk menangkap pola-pola yang kompleks,
sehingga skor yang dihasilkan lebih rendah.
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Namun, penting untuk dicatat bahwa setiap
kombinasi parameter dapat memberikan hasil
yang berbeda. Kombinasi parameter yang optimal
bergantung pada sifat spesifik dari data yang
digunakan serta tujuan dari model yang sedang
dikembangkan. Dalam hal ini, hasil yang terbaik
tercapai ketika /learning rate diatur pada 0.2 dan
n_estimators diatur pada 300. Kombinasi ini tidak
hanya menghasilkan skor yang lebih tinggi, tetapi
juga menunjukkan stabilitas model dalam
menghadapi berbagai variasi data.

Lebih jauh lagi, hasil ini menggaris bawahi
pentingnya pemilihan parameter yang tepat dalam
proses tuning model. Tanpa proses tuning yang
baik, model mungkin tidak mencapai potensi
maksimalnya, meskipun algoritma yang
digunakan sudah sangat kuat. Oleh karena itu,
GridSearchCV, yang secara sistematis mencoba
berbagai kombinasi parameter, menjadi alat yang
sangat berguna dalam menemukan pengaturan
parameter yang paling optimal.

Selain itu, hasil ini juga menekankan
pentingnya mempertimbangkan trade-offs dalam
pemilihan parameter. Misalnya, learning rate yang
terlalu rendah mungkin membuat model lambat
dalam belajar, sedangkan /learning rate yang
terlalu tinggi mungkin membuat model tidak
stabil. Begitu juga dengan jumlah pohon
keputusan; terlalu banyak pohon mungkin
meningkatkan kompleksitas model dan waktu
komputasi, sedangkan terlalu sedikit pohon
mungkin tidak memberikan cukup kekuatan
prediksi.

Pada akhirnya, tujuan dari proses tuning ini
adalah untuk mencapai keseimbangan yang
optimal, di mana model dapat belajar dengan
efektif dari data tanpa menjadi terlalu rumit atau
overfitting. Gambar 2 dengan jelas menunjukkan
bahwa kombinasi /earning rate 0.2 dan
n_estimators 300 adalah salah satu kombinasi
yang paling berhasil dalam konteks ini.

Selanjutnya, gambar 3 akan menyajikan
analisis lebih lanjut tentang bagaimana variasi
parameter ainnya, seperti max_depth dan
min_sample_split, dapat mempengaruhi performa
rata-rata model. Dengan menganalisis hasil dari
berbagai parameter ini, kita dapat mendapatkan
wawasan yang lebih dalam mengenai cara terbaik
untuk mengonfigurasi model agar mencapai
performa yang optimal. Proses ini sangat penting
dalam konteks machine learning, di mana setiap
detail dalam konfigurasi model dapat berdampak
signifikan pada hasil akhirnya.
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Gambar 3. Skor Rata-Rata GridSearchCV
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Gambar 3 adalah hasil dari proses
GridSearchCV di Python, sebuah alat yang sangat
penting dan banyak digunakan dalam machine
learning untuk menemukan kombinasi parameter
terbaik bagi sebuah model. GridSearchCV secara
sistematis mencoba berbagai kombinasi
parameter, seperti learning rate, n_estimators,
max_depth, dan lainnya, untuk menemukan
pengaturan yang memberikan hasil terbaik pada
model. Setiap titik pada grafik merepresentasikan
suatu kombinasi parameter tertentu, yang telah
diuji pada data. Titik-titik ini tidak hanya
menunjukkan hasil uji coba, tetapi juga
memberikan wawasan penting mengenai
bagaimana parameter-parameter ini bekerja
bersama.

Ketinggian setiap titik pada grafik
menunjukkan skor rata-rata model pada set
pengujian untuk kombinasi parameter tersebut.
Skor ini bisa berupa akurasi, mean squared error,
atau metrik lainnya tergantung pada jenis model
dan tujuan pengujian. Semakin tinggi titik
tersebut, semakin baik performa model untuk
kombinasi parameter tertentu. Ini memberikan
indikasi visual yang jelas tentang efektivitas
berbagai kombinasi parameter.

Garis pada grafik menggambarkan tren skor
rata-rata seiring dengan perubahan nilai
parameter. Garis ini membantu dalam memahami
arah perubahan performa model: apakah
performa meningkat atau menurun seiring dengan
perubahan parameter. Dengan demikian, garis
tersebut memberikan gambaran visual tentang
bagaimana skor model berubah sehubungan
dengan nilai parameter yang berbeda. Tren ini
sangat penting dalam proses tuning karena
membantu kita memahami sensitivitas model
terhadap perubahan parameter.

Kombinasi parameter dengan skor rata-rata
tertinggi, yang ditunjukkan oleh titik tertinggi
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Gambar 4. Harga Asli vs Prediksi Harga

Pada grafik, dianggap sebagai kombinasi yang
paling optimal untuk model. Kombinasi ini
diidentifikasi sebagai konfigurasi yang
memberikan hasil terbaik pada data vyang
digunakan. Menemukan kombinasi ini sering kali
menjadi tantangan dalam pengembangan model
machine learning, terutama ketika model tersebut
sangat kompleks atau ketika data memiliki banyak
fitur yang saling terkait.

Dengan menggunakan GridSearchCV, Kkita
dapat dengan lebih efisien menemukan
parameter-parameter yang menghasilkan kinerja
model yang optimal dalam konteks spesifik yang
diinginkan. Alat ini tidak hanya mengotomatiskan
proses pencarian parameter terbaik, tetapi juga
mengurangi kemungkinan melakukan kesalahan
manusia dalam memilih parameter. Dengan hasil
GridSearchCV, pengembang dapat membuat
keputusan vyang lebih terinformasi tentang
bagaimana mengonfigurasi model mereka untuk
mencapai hasil terbaik.

Selain itu, GridSearchCV juga memungkinkan
kita untuk melakukan cross-validation, sebuah
teknik di mana data dibagi menjadi beberapa
subset dan model diuji pada setiap subset
tersebut. Ini memastikan bahwa hasil yang
diperoleh  dari  GridSearchCV lebih  dapat
diandalkan dan tidak bergantung pada bagian data
tertentu. Proses ini mengurangi kemungkinan
overfitting atau underfitting, di mana model terlalu
sesuai atau terlalu longgar terhadap data.

Untuk memahami lebih lanjut mengenai
akurasi prediksi model, Gambar 4
menggambarkan hubungan antara harga asli dan
prediksi harga. Grafik ini menunjukkan seberapa
baik model dapat memprediksi nilai-nilai yang
diharapkan dibandingkan dengan nilai asli. Ini
adalah langkah penting dalam evaluasi model,
karena pada akhirnya tujuan dari model machine
learning adalah untuk memberikan prediksi yang
akurat dan dapat diandalkan.

Gambar scatterplot di atas memvisualisasikan
hubungan antara harga asli dan prediksi harga
pada harga mobil bekas. Scatterplot ini
merupakan salah satu alat visualisasi yang sangat
berguna dalam  machine learning  untuk
memahami seberapa baik model melakukan
prediksi. Setiap titik pada scatterplot mewakili
satu mobil bekas yang telah diuji oleh model,
dengan koordinat titik pada sumbu X
menunjukkan harga asli mobil bekas, dan
koordinat titik pada sumbu Y menunjukkan
prediksi harga mobil bekas.

Visualisasi ini tidak hanya sekadar
menampilkan hasil prediksi, tetapi juga membantu
kita mengidentifikasi tren, pola, atau outliers (data
yang menyimpang) dalam prediksi yang
dihasilkan oleh model. Ketika melihat scatterplot
ini, kita dapat dengan cepat menilai apakah model
berhasil memprediksi harga mobil bekas dengan
akurat atau apakah ada beberapa prediksi yang
meleset jauh dari harga asli.

Warna titik pada scatterplot memberikan
dimensi tambahan untuk analisis, vyaitu
menggambarkan nilai absolut dari selisih antara
harga asli dan prediksi harga. Dengan kata lain,
warna titik memberikan informasi tentang
seberapa jauh prediksi model dari nilai
sebenarnya. Titik-titik dengan warna biru yang
lebih intens menandakan selisih yang lebih besar
antara harga asli dan prediksi harga, yang berarti
bahwa model membuat kesalahan prediksi yang
signifikan untuk data tersebut. Di sisi lain, titik-
titik dengan warna yang lebih terang
menunjukkan bahwa prediksi model sangat
mendekati harga asli, menandakan akurasi
prediksi yang tinggi.

Garis diagonal pada scatterplot merupakan
representasi dari hubungan linear sempurna
antara harga asli dan prediksi harga. Garis ini,
sering disebut sebagai line of perfect prediction,
adalah acuan untuk menilai performa model.
Ketika semua titik berada tepat pada garis ini, itu
menunjukkan bahwa prediksi harga sama persis
dengan harga asli, yang merupakan kondisi ideal.
Namun, dalam praktiknya, tidak semua titik akan
berada pada garis ini. Semakin dekat titik-titik
dengan garis diagonal ini, semakin baik performa
model dalam memprediksi harga mobil bekas.

Scatterplot ini sangat penting dalam evaluasi
model karena memberikan gambaran visual
langsung tentang tingkat kesalahan prediksi yang
dibuat oleh model. Dengan melihat distribusi titik-
titik di sekitar garis diagonal, kita dapat menilai
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apakah ada bias tertentu dalam prediksi model,
seperti apakah model cenderung underestimate
atau overestimate harga mobil bekas.

Selain itu, scatterplot ini juga membantu
dalam mengidentifikasi outliers, yaitu titik-titik
yang jauh dari garis diagonal. Outliers ini dapat
menunjukkan kasus-kasus di mana model gagal
memberikan prediksi yang akurat. Misalnya, jika
ada mobil bekas dengan harga asli yang sangat
tinggi tetapi diprediksi dengan harga yang jauh
lebih rendah, itu bisa menjadi tanda bahwa model
belum menangkap semua faktor yang
mempengaruhi harga mobil bekas tersebut.

Gambar 4 ini juga berguna dalam proses
model refinement. Jika banyak titik dengan warna
biru yang intens muncul pada scatterplot, ini
menunjukkan bahwa model mungkin perlu
dioptimalkan lebih lanjut, baik  dengan
menyesuaikan parameter, menggunakan lebih
banyak data, atau mencoba metode lain untuk
meningkatkan akurasi prediksi.

Selanjutnya, Gambar 5 akan menunjukkan
hasil prediksi harga mobil bekas yang dihasilkan
oleh model LightGBM, sebuah algoritma gradient
boosting yang dikenal dengan kecepatan dan
efisiensinya. Dengan membandingkan hasil yang
ditampilkan pada Gambar 4 dan Gambar 5, kita
dapat mengevaluasi seberapa baik model
LightGBM dalam memprediksi harga mobil bekas
dibandingkan dengan model lain atau pendekatan
lain yang telah diimplementasikan sebelumnya.

Analisis yang mendalam seperti ini sangat
penting dalam memastikan bahwa model yang
dikembangkan benar-benar memberikan nilai
tambah dalam konteks penggunaannya di dunia
nyata. Dengan demikian, scatterplot ini bukan
hanya alat visualisasi, tetapi juga bagian integral
dari proses evaluasi dan pengembangan model
machine learning yang efektif.

Tabel Prediksi:
| Hargs Asli | Prediksi Harga

1571 | 198008 | 138187
4664 | 509908 | 380018
5448 | 425808 | 568811
3333 | 150008 | 161247
2316 | 525008 | 418243

Gambar 5. Hasil Prediksi Harga Mobil Bekas

Gambar di atas menampilkan prediksi harga
mobil bekas yang dihasilkan menggunakan model
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LightGBM yang telah dioptimalkan melalui proses
Hyper-Parameter Tuning. Model LightGBM ini
dikenal sebagai salah satu algoritma gradient
boosting yang paling efektif dan efisien, terutama
dalam menangani dataset besar dan kompleks.
LightGBM memiliki kemampuan untuk memproses
data dengan cepat dan menghasilkan prediksi
yang akurat.

Proses  Hyper-Parameter  Tuning yang
diterapkan pada model ini sangat penting untuk
memastikan bahwa model dapat mencapai
performa maksimalnya. Tuning parameter seperti
learning rate, n_estimators, max_depth, dan
lainnya dilakukan untuk menemukan kombinasi
yang paling optimal. Dengan mengoptimalkan
parameter-parameter ini, model LightGBM mampu
mempelajari pola-pola yang ada dalam data
dengan lebih efektif, mengurangi overfitting, dan
meningkatkan akurasi prediksi secara
keseluruhan.

Dalam konteks prediksi harga mobil bekas,
model LightGBM ini menunjukkan performa yang
sangat baik, seperti yang terlihat pada Gambar di
atas. Prediksi harga mobil bekas yang dihasilkan
oleh model ini memiliki tingkat akurasi yang
tinggi, yang berarti bahwa prediksi yang
dihasilkan sangat mendekati harga asli mobil
bekas. Akurasi tinggi ini merupakan indikasi
bahwa model mampu menangkap variabel-
variabel kunci yang mempengaruhi harga mobil
bekas, seperti tahun pembuatan, merek, model,
kondisi fisik, dan mungkin juga faktor-faktor
lainnya seperti riwayat pemakaian atau lokasi
penjualan.

Selain itu, model LightGBM juga menunjukkan
kesalahan rata-rata yang rendah dalam prediksi
harga mobil bekas. Kesalahan rata-rata yang
rendah ini menunjukkan bahwa selisih antara
harga asli dan prediksi harga untuk sebagian besar
mobil bekas dalam dataset sangat kecil, yang
berarti bahwa model ini konsisten dalam
memberikan prediksi yang akurat.

Gambar 5 juga menunjukkan bahwa model
LightGBM telah dioptimalkan dengan baik, karena
prediksi yang dihasilkan menunjukkan distribusi
yang konsisten di seluruh rentang harga. Artinya,
model tidak hanya bekerja dengan baik untuk
harga mobil bekas yang rendah atau tinggi, tetapi
juga memberikan prediksi yang akurat di seluruh
spektrum harga. Ini menandakan bahwa model
LightGBM memiliki generalisasi yang baik, yang
berarti bahwa ia dapat diterapkan pada berbagai
kondisi dan tetap memberikan hasil yang andal.
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Selanjutnya, performa model ini juga
dibuktikan pada Gambar 6, vyang akan
menampilkan tingkat akurasi model secara lebih
mendetail. Gambar 6 diharapkan dapat
memberikan gambaran yang lebih jelas tentang
bagaimana model LightGBM ini membandingkan
prediksi harga mobil bekas dengan harga asli,
termasuk analisis kesalahan prediksi dan distribusi
kesalahan di seluruh dataset.

Dengan hasil ini, model LightGBM yang telah
dioptimalkan melalui Hyper-Parameter Tuning
dapat diandalkan sebagai alat untuk memprediksi
harga mobil bekas dengan presisi tinggi. Ini
sangat berguna dalam berbagai aplikasi, mulai
dari penjualan mobil bekas hingga penilaian aset,
di mana penentuan harga yang tepat sangat
penting. Dengan model yang akurat dan andal
seperti ini, perusahaan atau individu dapat
membuat keputusan yang lebih baik berdasarkan
prediksi yang dihasilkan, meminimalkan risiko
kesalahan, dan memaksimalkan keuntungan.

Pada akhirnya, proses tuning yang cermat dan
penggunaan model yang kuat seperti LightGBM
membuktikan bahwa machine learning dapat
memberikan solusi yang sangat efektif dalam
menangani masalah prediksi yang kompleks
seperti ini. Gambar 6 akan lebih lanjut
menunjukkan validasi dari performa model ini,
memberikan keyakinan tambahan bahwa model
yang dikembangkan benar-benar dapat
diandalkan.

[Z Mean Squared Error: 35207938112.628404
R-squared: ©.9462871489515565

Gambar 6. Hasil Menghitung Akurasi MSE dan
R2

Gambar 4,5 dan 6 menampilkan hasil
performa model LightGBM yang telah dioptimalkan
menggunakan Hyper-Parameter Tuning dalam
memprediksi harga mobil bekas. Hasil ini
menunjukkan bahwa model berhasil memberikan
prediksi yang sangat akurat, yang dicerminkan
oleh metrik evaluasi yang digunakan, yaitu Mean
Squared Error (MSE) dan R-Squared (R2). Kedua
metrik ini adalah indikator penting dalam
mengukur kinerja model dalam regresi.

Nilai Mean Squared Error (MSE) vyang
dihasilkan oleh model adalah sebesar
35.207.938.112,03. MSE merupakan metrik yang
menghitung rata-rata kuadrat selisih antara harga

asli dan harga prediksi. Semakin kecil nilai MSE,
semakin baik performa model karena
menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi
juga kecil. Meskipun nilai MSE ini tampak besar,
penting untuk diingat bahwa MSE sangat
bergantung pada skala data yang digunakan.
Dalam konteks prediksi harga mobil bekas, nilai
MSE ini menunjukkan bahwa model LightGBM
memiliki tingkat kesalahan yang relatif rendah,
yang berarti prediksi harga yang dihasilkan oleh
model ini sangat dekat dengan harga asli.

Selain  MSE, model  juga dievaluasi
menggunakan metrik R-Squared (R2), yang
memiliki nilai 0,9463. R-Squared adalah metrik
yang menunjukkan proporsi variabilitas harga
mobil bekas yang dapat dijelaskan oleh model.
Nilai R-Squared berkisar antara 0 dan 1, di mana
nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa
model mampu menjelaskan hampir seluruh
variabilitas dalam data. Dalam hal ini, nilai R2
sebesar 0,9463 menunjukkan bahwa model
LightGBM mampu menjelaskan sekitar 94,63%
dari variabilitas harga mobil bekas yang ada dalam
dataset. Ini adalah indikasi kuat bahwa model ini
sangat baik dalam memahami hubungan antara
variabel-variabel yang digunakan dalam prediksi
dan harga mobil bekas yang sesungguhnya.

Hasil ini menegaskan bahwa model LightGBM
yang telah dioptimalkan melalui Hyper-Parameter
Tuning tidak hanya memberikan prediksi yang
akurat tetapi juga konsisten. MSE yang rendah
dan R-Squared yang tinggi adalah kombinasi yang
sangat diinginkan dalam model regresi karena
menunjukkan bahwa model tersebut tidak hanya
akurat dalam prediksi individual tetapi juga andal
secara keseluruhan dalam memodelkan data yang
digunakan.

Selain itu, hasil ini juga menggaris bawahi
pentingnya proses Hyper-Parameter Tuning dalam
pengembangan model machine learning. Tanpa
tuning yang tepat, model mungkin tidak dapat
mencapai performa maksimalnya, meskipun
algoritma yang digunakan sangat kuat. Dengan
melakukan Hyper-Parameter Tuning, kita dapat
mengoptimalkan parameter-parameter penting
seperti learning rate, n_estimators, max_depth,
dan lainnya, yang pada akhirnya menghasilkan
model yang lebih baik dan lebih akurat.

Gambar 6 memberikan bukti visual tentang
efektivitas model LightGBM dalam memprediksi
harga mobil bekas dengan sangat baik. Metrik
MSE dan R2 yang diperoleh menunjukkan bahwa
model ini tidak hanya dapat digunakan untuk
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memberikan prediksi yang akurat tetapi juga
dapat diandalkan untuk aplikasi nyata, seperti
penilaian aset, penjualan mobil bekas, atau
bahkan dalam platform online yang menyediakan
layanan penentuan harga mobil secara otomatis.

Dengan tingkat akurasi dan reliabilitas yang
ditunjukkan oleh model ini, dapat dikatakan
bahwa model LightGBM merupakan pilihan yang
sangat tepat untuk tugas prediksi harga mobil
bekas. Model ini memberikan solusi yang efisien
dan efektif, memungkinkan pengguna untuk
membuat keputusan yang lebih baik dan lebih
tepat berdasarkan prediksi yang dihasilkan.

Secara keseluruhan, Gambar di atas tidak
hanya menunjukkan hasil akhir dari model yang
telah dioptimalkan, tetapi juga memberikan
wawasan mendalam tentang seberapa baik model
ini bekerja dalam menangani prediksi harga mobil
bekas.

4 Kesimpulan

Penelitian ini mengembangkan  model
pembelajaran mesin untuk prediksi harga mobil
bekas menggunakan metode LightGBM dan
hyperparameter tuning. Langkah-langkah yang
diambil meliputi pengumpulan data dari sumber
seperti Kaggle.com, pemrosesan data untuk
membersihkan dan mengkodekan variabel,
pembagian data ke dalam dua bagian, yaitu data
latih dan data uji, pelatihan model LightGBM, serta
tuning hyperparameter dengan GridSearchCV.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
LightGBM yang telah di tuning mampu
memprediksi harga mobil bekas dengan akurat,
terbukti dari nilai Mean Squared Error yang rendah
(35207938112.028404) dan R-squared vyang
tinggi  (0.9462871489515565). Keseluruhan
penelitian ini menghasilkan model prediksi harga
mobil bekas yang efisien, akurat, dan memberikan
wawasan yang lebih mendalam aspek-aspek yang
memengaruhi harga mobil bekas dalam analisis
data science.
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