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Abstract

This study is intended to design a web-based system for predicting used motorcycle prices by
employing the Categorical Boosting (CatBoost) algorithm. The research problem stems from the
subjective process of setting used motorcycle prices, which is affected by multiple factors and
frequently results in inaccurate price estimates. The research methodology covers data
collection from the OLX Indonesia platform, followed by data preprocessing, feature
engineering, data partitioning with a train—test split approach, and model construction using the
CatBoost Regressor algorithm. The experimental results indicate that the prediction model
attains a coefficient of determination of 0.9166 on the training set and 0.9149 on the test set.
These findings suggest that the model performs well, accounting for more than 91% of the
variance in used motorcycle prices and producing stable price predictions without notable
overfitting. The system is deployed using Streamlit, enabling users to obtain used motorcycle
price predictions in a faster, interactive, and more objective manner.

Keywords: Used Motorcycle; Machine Learning; CatBoost; Streamlit

Abstrak

Penelitian ini dimaksudkan untuk merancang sebuah sistem prediksi harga motor bekas
berbasis web dengan memanfaatkan algoritma Categorical Boosting (CatBoost). Permasalahan
penelitian berangkat dari praktik penentuan harga motor bekas yang masih bersifat subjektif
dan dipengaruhi beragam faktor sehingga kerap menghasilkan estimasi harga yang kurang
akurat. Metode yang digunakan mencakup pengumpulan data dari platform OLX Indonesia,
preprocessing data, feature engineering, pembagian data menggunakan skema train—test spilit,
serta pemodelan dengan algoritma CatBoost Regressor. Hasil pengujian memperlihatkan
bahwa model prediksi memperoleh nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0,9166 pada data
latih dan 0,9149 pada data uji. Temuan ini mengindikasikan bahwa model memiliki kinerja yang
baik, karena mampu menjelaskan lebih dari 91% variasi harga motor bekas serta menghasilkan
prediksi yang konsisten tanpa gejala overfitting yang berarti Sistem kemudian
diimplementasikan menggunakan Streamlit sehingga pengguna dapat memperoleh estimasi
harga motor bekas dengan lebih cepat, interaktif, dan bersifat lebih objektif.

Kata kunci: Prediksi Harga; Motor Bekas; Machine Learning; CatBoost; Streamlit

1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi serta pembelajaran mesin dalam beberapa tahun
terakhir telah mendorong pemanfaatan pendekatan berbasis data di berbagai sektor, termasuk
pada industri otomotif. Sepeda motor merupakan salah satu jenis transportasi utama bagi
masyarakat Indonesia karena dianggap lebih ekonomis, efisien, dan fleksibel dalam menunjang
aktivitas sehari-hari [1]. Tingginya jumlah dan distribusi sepeda motor di Indonesia berdampak
pada meningkatnya aktivitas jual beli kendaraan bekas, khususnya di wilayah perkotaan dan
daerah penyangga seperti Bekasi. Kondisi ini mendorong pentingnya sistem yang mampu

Implementasi Sistem Prediksi Harga Motor Bekas........ (Fathia Wardah S. Djawas)


https://ojs.stmik-banjarbaru.ac.id/index.php/jutisi/index
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1560841321
http://dx.doi.org/10.35889/jutisi.v15i3.3730
fathiadjawas@gmail.com

1032 m e-ISSN: 2685-0893

membantu menentukan harga motor bekas secara akurat dan objektif guna mendukung
transaksi yang adil dan transparan [2].

Dalam praktiknya, penentuan harga motor bekas masih banyak dilakukan secara
subjektif berdasarkan pengalaman penjual atau kondisi pasar yang fluktuatif. Harga kendaraan
ditentukan oleh sejumlah faktor seperti merek, model kendaraan, tahun produksi, kapasitas
mesin, kondisi fisik, serta jarak tempuh, sehingga proses estimasi harga tanpa dukungan model
prediktif cenderung kurang konsisten [3]. Penelitian lain juga mengindikasikan bahwa regresi
linear mampu dimanfaatkan guna mengestimasi nilai jual kendaraan bekas dengan
memanfaatkan kombinasi berbagai atribut kendaraan, meskipun hasilnya masih bergantung
pada asumsi hubungan linier antarvariabel [4]. Kompleksitas atribut dan dinamika pasar
menyebabkan masyarakat sering mengalami kesulitan dalam menenerapkan harga jual
maupun beli kendaraan yang mencerminkan kondisi sebenarnya [5].

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengkaji prediksi harga kendaraan bekas
menggunakan beragam metode. Pendekatan regresi linear dilaporkan mampu memberikan
hasil yang cukup baik dalam estimasi harga kendaraan, baik pada konteks mobil maupun motor
bekas [6]. Namun, beberapa studi menunjukkan bahwa metode ini memiliki keterbatasan dalam
menggambarkan hubungan nonlinier dan interaksi lebih kompleks [7]. Di sisi lain, penelitian lain
memanfaatkan metode time series seperti Winter Exponential Smoothing untuk meramalkan
penjualan sepeda motor bekas, sehingga fokusnya lebih kepada jumlah penjualan daripada
estimasi harga kendaraan [8]. Metode klasifikasi seperti Naive Bayes juga telah diterapkan
untuk memprediksi keputusan pembelian motor bekas, sehingga keluaran yang dihasilkan
berupa kategori keputusan, bukan nilai harga numerik [9]. Selain itu, pendekatan berbasis
Artificial Neural Network dilaporkan mampu meningkatkan akurasi prediksi harga kendaraan
bekas [10]. Penelitian lain berbasis machine learning juga menunjukkan bahwa penggunaan
berbagai model dan dataset yang lebih kompleks dapat meningkatkan performa prediksi secara
signifikan [11]. Lebih lanjut, studi lain menekankan pentingnya pemilihan fitur yang tepat dalam
meningkatkan akurasi model prediksi harga kendaraan [12].

Berdasarkan perkembangan tersebut, penelitian ini mengusulkan pembangunan sistem
prediksi harga motor bekas berbasis web menggunakan algoritma Categorical Boosting
(CatBoost). Algoritma ini merupakan bagian dari keluarga gradient boosting dan dirancang
untuk menangani data kategorikal secara lebih efektif, sehingga sesuai untuk data tabular
kendaraan yang terdiri atas kombinasi atribut numerik dan kategorikal. Dalam beberapa
penelitian sebelumnya, model regresi linear masih banyak digunakan karena kemudahan dalam
interpretasi serta implementasinya yang relatif sederhana [13]. Namun, perkembangan metode
machine learning seperti XGBoost dan LSTM mengindikasikan bahwa algoritma berbasis
boosting lebih efektif dalam menangani hubungan data yang memiliki pola kompleks dan
nonlinier [14]. Selain itu, beberapa studi sebelumnya juga mengindikasikan bahwa integrasi
model machine learning ke dalam aplikasi prediksi berbasis web dapat memberikan kemudahan
bagi pengguna dalam memperoleh estimasi harga kendaraan secara cepat dan interaktif [15].
Dengan memanfaatkan atribut kendaraan seperti merek, model, tahun produksi, kapasitas
mesin, jarak tempuh, dan kondisi kendaraan, model CatBoost Regressor dibangun dan
diintegrasikan ke dalam sistem berbasis web menggunakan Streamlit. Kebaruan penelitian ini
berfokus pada penerapan algoritma CatBoost untuk memperkirakan harga motor bekas di
Indonesia, sehingga diharapkan dapat menghasilkan perkiraan harga yang lebih akurat,
konsisten, dan mudah dimanfaatkan oleh masyarakat.

2. Metodologi

Penelitian ini menggunakan pendekatan pembelajaran mesin untuk mengembangkan
sistem perkiraan harga kendaraan bekas berbasis web menggunakan algoritma Categorical
Boosting (CatBoost). Tahapan penelitian dilaksanakan secara sistematis mulai dari
pengumpulan data, pengolahan dan analisis, hingga penarikan Kesimpulan tahap
pembangunan, pengujian, serta evaluasi sistem prediksi harga sepeda motor bekas berbasis
web.

2.1 Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian dilakukan melalui beberapa proses, yaitu pengumpulan data,
preprocessing data, feature engineering, pembagian data training dan testing, pemodelan
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Gambar 1. Flowchart Tahapan Pengolahan Data dan Pemodelan

Flowchart pada Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian dilakukan secara sistematis
mulai dari pengumpulan data, prapemrosesan, pembangunan model prediksi, hingga evaluasi
dan penarikan kesimpulan, praproses data, pemodelan, hingga evaluasi kinerja, yang dilakukan
dalam pembangunan sistem untuk memprediksi harga sepeda motor bekas dengan
memanfaatkan algoritma CatBoost. Secara umum, alur penelitian meliputi pengumpulan data
dilakukan melalui teknik web scraping, kemudian dilanjutkan dengan tahap analisis data
eksploratif (EDA), pembersihan dataset, transformasi serta feature engineering, pemisahan
data training dan testing, proses training model, serta evaluasi kinerja model dengan MAE,
MSE, dan RMSE.

2.2 Pengumpulan Data

Dataset penelitian didapatkan dari platform OLX Indonesia melalui teknik pengambilan
data web scraping. Dataset yang digunakan berisi informasi kendaraan bekas seperti merek
kendaraan, model kendaraan, tahun produksi, kapasitas mesin, jarak tempuh, jenis penjual,
dan harga kendaraan. Data yang diperoleh kemudian diseleksi dan disesuaikan dengan
kebutuhan penelitian agar dapat digunakan pada proses pemodelan.

2.3 Tahap Prapemrosesan Data

Tahap prapemrosesan data dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum
digunakan dalam pelatihan model. Proses ini meliputi penanganan data yang hilang (missing
value), penghapusan data yang berulang, penanganan outlier, data proses transformasi data
berbentuk angka dan kategorikal agar dapat diproses secara optimal oleh algoritma CatBoost.

Pada tahap ini juga dilakukan proses feature engineering untuk menghasilkan fitur baru
yang dapat meningkatkan performa model prediksi. Salah satu proses yang dilakukan adalah
transformasi tahun kendaraan menjadi umur kendaraan serta penyesuaian format atribut
numerik seperti jarak tempuh dan kapasitas mesin.
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Tabel 1. Fitur yang Digunakan dalam Pemodelan

No Fitur Keterangan

1 Merek Merek Kendaraan

2 Model Tipe kendaraan

3 Tahun Kendaraan Tahun produksi motor

4 Kapasitas Mesin Kapasitas mesin kendaraan
5 Jarak Tempuh Total kilometer kendaraan
6 Jenis Penjual Tipe penjual kendaraan

7 Harga Target Prediksi

2.4 Pembagian Data

Dataset yang telah melalui tahap prapemrosesan kemudian dipisahkan ke dalam data
pelatihan (training) dan data pengujian (testing) dengan menerapkan metode train—test split.
Proses pembagian data dilakukan dengan menggunakan proporsi 80% untuk data pelatihan
dan 20% untuk data pengujian. Data pelatihan digunakan pada tahap pembentukan model,
sedangkan data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dalam melakukan
prediksi terhadap data baru.

Tabel 2. Distribusi Data Training dan Testing

Jenis Data Persentase
Training 80%
Testing 20%

2.5 Implementasi Algoritma CatBoost

Algoritma Categorical Boosting (CatBoost) digunakan sebagai metode utama prediksi
harga motor bekas karena mampu mengolah data kategorikal tanpa encoding yang kompleks
dan memanfaatkan gradient boosting untuk mengurangi galat prediksi. Secara umum,
pembaruan model CatBoost pada iterasi ke-m dapat dituliskan sebagai berikut.

Fogx) = Fm—1y + 2 hmtx‘_l (1

Keterangan:
Fm(x): Model prediksi pada iterasi ke-m
Fip— 110 Model prediksi sebelumnya
a : Learning rate
hm(x): Weak learner berupa pohon keputusan
x: Data input atau fitur

Tabel 3. Parameter Model CatBoost

Parameter Nilai
Learning Rate 0,1
Iteration 1000
Depth 6
Loss Function RMSE

2.6 Pengujian Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kinerja algoritma CatBoost dalam
memprediksi harga motor bekas. Pengujian dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik
evaluasi regresi, yaitu Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), serta koefisien determinasi (R?).

Persamaan Mean Absolute Error (MAE) ditunjukkan sebagai berikut:

n
1
MAE == ) |y, — i
,nzll.il .‘-LI'| (2)
i=

Persamaan Mean Square Error (MSE) ditunjukkan sebagai berikut:
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1w _ 3)
MSE =—Z(_y,—— yi)?
n i=1
Persamaan Root Mean Squared Error (RMSE) ditunjukkan sebagai berikut:
1 T
RMSE = —Z(yl- — 9i)2 )
n
i=1

Semakin kecil nilai MAE, MSE, dan RMSE, maka performa model prediksi semakin
baik. Selain itu, nilai koefisien determinasi (R? berfungsi untuk mengukur seberapa baik model
mampu menjelaskan variasi yang terdapat pada data. pada variable terikat yang di sebabkan
oleh variable bebas.

2.7 Implementasi Sistem

Model prediksi yang telah dikembangkan kemudian diterapkan ke dalam sistem
berbasis web dengan menggunakan framework Streamlit. Sistem ini memungkinkan pengguna
untuk memasukkan atribut kendaraan seperti merek, model, tahun kendaraan, kapasitas mesin,
serta jarak tempuh guna memperoleh hasil prediksi harga motor bekas secara cepat dan
interaktif.

3. Persiapan dan Prapemrosesan Data
3.1 Prapemrosesan Data

Proses preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset sebelum
digunakan pada tahap pelatihan model. Tahapan ini mencakup kegiatan pembersihan data,
transformasi pada atribut numerik, serta pemilihan fitur yang akan diterapkan dalam proses
pemodelan. Tujuan dari tahapan ini adalah agar data menjadi lebih konsisten sehingga dapat
meningkatkan kinerja model dalam memprediksi harga motor bekas.

Dataset penelitian ini memuat beberapa atribut kendaraan, antara lain merek, model,
tahun produksi, kapasitas mesin (cc), jarak tempuh, tipe penjual, serta kelengkapan dokumen
kendaraan. Contoh sampel dataset yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada 4.

Tabel 4. Contoh Sampel Data Motor Bekas

No Merek Model Tahun Jarak Tempuh (km) Harga (Rp)
1 Honda Vario 125 2019 25.000 17.500.000
2 Honda Beat 2020 35.000 12.000.000
3 Honda PCX 150 2021 18.000 30.000.000
4 Yamaha NMAX155 2022 18.500 29.000.000
5 Yamaha Aerox 2019 22.000 24.500.000

Data pada Tabel 4 menunjukkan bahwa atribut utama seperti merek, model, tahun
kendaraan, jarak tempuh, dan harga telah tersedia dalam format yang siap digunakan pada
tahap preprocessing dan pemodelan menggunakan algoritma CatBoost.

3.2 Implementasi Algoritma CatBoost

Pada bagian ini disajikan contoh hasil prediksi harga motor bekas yang dihasilkan oleh
model CatBoost pada beberapa sampel data uji. Berbeda dengan Tabel 4 yang menampilkan
contoh data awal kendaraan, pada bagian ini fokus pembahasan diarahkan pada hasil prediksi
model dengan menyajikan identitas kendaraan berupa merek, model, dan tahun, serta evaluasi
model dilakukan dengan membandingkan nilai harga aktual dengan hasil prediksi pada data
pengujian
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Nilai harga prediksi diperoleh setelah data kendaraan pada data testing diproses oleh
model CatBoost yang telah dilatih pada tahap sebelumnya. Harga aktual merupakan nilai harga
kendaraan yang tercatat pada data uji, sedangkan harga prediksi merupakan estimasi yang
dihasilkan model berdasarkan pola hubungan antara atribut kendaraan dan harga yang
dipelajari selama proses pelatihan. Selisih antara harga aktual dan harga prediksi digunakan
untuk melihat tingkat kedekatan hasil prediksi model terhadap skor sebenarnya, yang semakin
kecil selisihnya semakin baik kemapuan estimasinya.

Tabel 5. Contoh Hasil Prediksi Harga Motor Bekas

No Merek Model Tahun Harga Aktual (Rp)
1 Honda Vario 125 2019 10.500.000
2 Honda Beat 2020 19.800.000
3 Honda PCX 150 2021 20.500.000
4 Yamaha NMAX 155 2022 23.500.000
5 Yamaha Aerox 2019 17.600.000

Tabel 5 menyajikan beberapa sampel kendaraan, seperti Honda Vario 125 tahun 2019,
Honda Beat tahun 2020, Honda PCX 150 tahun 2021, Yamaha NMAX 155 tahun 2022, dan
Yamaha Aerox tahun 2019, beserta harga aktual, harga prediksi, dan selisihnya. Beberapa
sampel menunjukkan selisih yang relatif kecil, misalnya selisih sebesar Rp233.402 dan
Rp268.338, yang mengindikasikan bahwa model mampu memberikan estimasi harga yang
cukup dekat dengan nilai sebenarnya.

Secara umum, hasil prediksi pada beberapa sampel tersebut menunjukkan bahwa
algoritma CatBoost mampu menangkap pola hubungan antara fitur kendaraan dan harga jual.
Hal ini selaras dengan hasil studi-studi sebelumnya evaluasi model data testing yang
memperlihatkan  nilai R?2sebesar 0,9149, MAE sebesar Rp679.370, dan RMSE sebesar
Rp919.323, sehingga model dinilai memiliki performa prediksi yang baik dan stabil

3.3 Hasil Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi harga
motor bekas pada data uji.

Nilai-nilai pada Tabel 6 diperoleh dengan melakukan perbandingan terhadap harga
yang sebenarnya serta nilai harga hasil prediksi yang dihsikan oleh model CatBoost. Pada
data fraining, model dimanfaatkan untuk menghasilkan perkiraan pada data latih, kemudian
hasil estimasi tersebut kemudian dibandingkan dengan harga yang sebenarnya aktual untuk
menghitung nilai MAE, MSE, RMSE, dan R2% Prosedur yang sama juga dilakukan pada
data testing, yaitu dengan membandingkan harga aktual pada data uji dengan hasil prediksi
model pada data yang tidak termasuk dalam proses pelatihan sebelumnya.

Tabel 6. Hasil Evaluasi Model CatBoost

Dataset MAE MSE RMSE R?
Training 655.410 841.960.685.361 917.584 0,9166
Testing 679.370 845.155.266.364 919.323 0,9149

Berdasarkan Tabel 6, nilai MAE pada data training sebesar 655.410 dan pada
data testing sebesar 679.370 menunjukkan bahwa rata-rata selisih absolut antara harga aktual
dan harga prediksi berada pada rentang yang relatif serupa. Nilai RMSE pada
data fraining sebesar 917.584 dan pada data testing sebesar 919.323 juga menunjukkan bahwa
tingkat kesalahan prediksi model cenderung konsisten pada kedua kelompok data tersebut.

Nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0,9166 pada data latih dan 0,9149 pada data uji
menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan lebih dari 91% variasi harga motor bekas
berdasarkan variabel yang digunakan dalam studi ini.
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Gambar 2. Perbandingan nilai harga actual dan estimasi model pada data pengujian.

Gambar 2 menampilkan hubungan antara nilai harga rill dan estimasi model pada data
testing dalam bentuk scatter plot. Pada grafik tersebut, sumbu (x) menggambakan harga rill,
sedangkan sumbu (y) menggambarkan besaran harga prediksi yang merupakan keluaran dari
model CatBoost.

Setiap titik pada Gambar 2 merepresentasikan satu sampel data kendaraan pada
data testing. Semakin dekat posisi titik-titik yang berada pada garis diagonal, maka semakin
kecil perbedaan antara harga nilai sebenarnya dan harga perkiraan, sedangkan titik yang
berada cukup jauh dari garis acuan diagonal menggambarkan adanya kesalahan hasil estimasi
yang lebih tinggi. Sebaran titik yang cenderung mengikuti garis diagonal menunjukkan bahwa
sebagian besar hasil estimasi model mendekati nilai rill, sejalan dengan nilai R2pada
data testing sebesar 0,9149, sehingga model CatBoost dinilai memiliki performa yang baik
sebagai alat bantu estimasi harga motor bekas.

3.4 Implementasi Sistem

Model prediksi yang telah dibangun lalu diterapkan dalam sebuah system berbasis web
dengan menggunakan framework Streamlit. Sistem memberikan kemampuan kepada
pengguna melakukan prediksi harga motor bekas secara cepat dan interaktif berdasarkan
atribut kendaraan yang dimasukkan.

¢»- MotorPred

Sistem Prediksi Harga Motor Bekas Menggunakan Algoritma CatBoost

© Prediksi Harga About

Input Data Kendaraan
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Gambar 3. Halafnaﬁ ‘In‘b’ut F"rec'lik>sbi' Hafga Motor Bekas
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Gambar 3 menunjukkan tampilan halaman input pada sistem prediksi harga motor
bekas berbasis web. Pengguna dapat memasukkan informasi kendaraan seperti merek
kendaraan, model kendaraan, tahun produksi, kapasitas mesin, dan jarak tempuh sebelum
proses prediksi dilakukan oleh sistem.

<». MotorPred

Sistem Prediksi Harga Motor Bekas Menggunakan Algoritma CatBoost
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Gambar 4. Halaman Hasil Prediksi Harga Motor Bekas

Gambar 4 menunjukkan hasil perkiraan harga motor bekas yang dihasilkan oleh sistem
menggunakan algoritma CatBoost. Sistem menampilkan estimasi harga kendaraan
berdasarkan data input pengguna secara cepat dan interaktif.

3.5 Pembahasan

Hasil evaluasi mengindikasikan bahwa model menghasilkan nilai koefisien determinasi
(R?® yang mencapai 0,9166 pada data latih dan 0,9149 pada data uji. Nilai tersebut yang
menandakan model memiliki kemampuan yang berkinerja dalam memprediksi harga motor
bekas serta tidak mengalami overfitting yang signifikan. Implementasi platform berbasis web
juga dapat menghasilkan perkiraan harga kendaraan dengan cepat dan bersifat interaktif
sehingga membantu pengguna dalam mendapatkan informasi harga yang lebih objektif serta
akurat.

Temuan penelitian ini sejalan dengan penelitian terdahulu yang menyatakan bahwa
pendekatan esemble learning menunjukkan kinerja prediksi yang baik terhadap menangkap
hibungan nonlinier di data harga kendaraan bekas [16]. Selain itu, algoritma berbasis boosting
seperti XGBoost juga terbukti mampu menghasilkan performa prediksi yang tinggi pada kasus
serupa. Sistem prediksi berbasis kecerdasan buatan juga diketahui dapat meningkatkan akurasi
dalam proses estimasi harga kendaraan [17].

Di sisi lain, model regresi linear masih dapat digunakan untuk prediksi harga
kendaraan, namun memiliki keterbatasan dalam menangani hubungan antarvariabel yang
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kompleks [13]. Oleh karena itu, metode berbasis boosting seperti CatBoost menjadi alternatif
yang lebih efektif dibandingkan pendekatan konvensional.

Performa model yang baik dalam penelitian ini juga dipengaruhi oleh kemampuan
CatBoost dalam menangani fitur kategorikal tanpa encoding yang rumit menjadikan CatBoost
lebih sesuai untuk data kendaraan yang terdiri atas kombinasi atribut numerik dan kategorikal.
Di samping itu, tahapan praproses seperti menangani data yang tidak legkap, penghapusan
data duplikat, serta transformasi atribut turut meningkatkan kualitas data sebelum proses
pelatihan dilakukan. Penelitian sebelumnya juga menekankan bahwa kualitas data berpengaruh
terhadap performa model prediksi harga kendaraan bekas [18].

Jika dibandingkan dengan pendekatan regresi linear berganda, model CatBoost
menunjukkan keunggulan dalam menjelaskan variasi harga dan menjaga kestabilan performa
antara data training dan testing. Regresi linear cenderung mengasumsikan hubungan linier
antarvariabel sehingga kurang optimal apabila data pola tidak linier atau hubungan antar fitur
yang bersifat kompleks. Temuan ini konsisten dengan studi sebelumnya yang mengungkapkan
bahwa metode berbasis pohon keputusan dan ensemble memiliki akurasi yang lebih unggul
dari pada regresi linear pada situasi tertentu [19],[20].

Dari sisi implementasi, penelitian ini menunjukkan bahwa model CatBoost tidak hanya
memberikan performa prediksi yang tidak hanya baik, namun juga dapat diintegrasikan pada
sistem berbasis web yang interaktif. Sistem memungkinkan pengguna memasukkan atribut
kendaraan seperti merek, model, tahun produksi, kapasitas mesin, dan jarak tempuh untuk
memperoleh estimasi harga secara cepat dan konsisten. Hasil penelitian ini mendukung temuan
penelitian sebelumnya yang menyimpulkan bahwa sistem berbasis Al mampu membantu
pengguna memperoleh estimasi harga kendaraan secara lebih objektif [17].

Selain menghasilkan prediksi harga, penelitian ini juga menunjukkan bahwa beberapa
atribut memiliki pengaruh penting terhadap harga motor bekas, seperti model kendaraan, tahun
produksi, umur kendaraan, kapasitas mesin, dan jarak tempuh. Temuan hal ini sejalan dengan
studi terdahulu yang mengungkapkan bahwa atribut teknis kendaraan merupakan faktor utama
dalam menentukan harga kendaraan bekas [12].

Meskipun dengan demikian, penelitian ini masih mempunyai sejumlah keterbatasan.
Data yang digunakan hanya berasal dari satu platform, yaitu OLX Indonesia, sehingga belum
sepenuhnya merepresentasikan kondisi pasar secara keseluruhan. Selain itu, variabel yang
digunakan masih terbatas pada atribut yang tersedia pada dataset. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan untuk menambahkan sumber data yang lebih beragam, memperluas
variabel yang digunakan, serta membandingkan performa CatBoost dengan algoritma lainnya
agar diperoleh model yang lebih optimal.

4. Simpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma Categorical Boosting (CatBoost)
dalam sistem prediksi harga motor bekas berbasis web. Proses penelitian dilakukan melalui
tahapan web scraping, prapemrosesan data, rekayasa fitur, pembagian dataset ke dalam data
latih dan data uji untuk pelatihan model, hingga implementasi sistem dengan memanfaatkan
framework Streamlit.

Berdasarkan hasil pengujian, algoritma CatBoost mampu menangani data kategorikal
secara efektif dan menghasilkan performa prediksi yang baik pada data kendaraan bekas. Hasil
evaluasi model menunjukkan bahwa nilai koefisien determinasi (R?) yang diperoleh sebesar
0,9166 pada data latih dan 0,9149 pada data uji. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa model
memiliki kinerja yang baik dalam mengestimasi harga motor bekas sekaligus tidak menunjukkan
indikasi overfitting yang signifikan.
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