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Abstrak - Dalam era kemajuan teknologi saat ini, peralihan masyarakat dari ojek tradisional ke ojek
online telah menciptakan perubahan signifikan dalam industri transportasi. Penelitian ini bertujuan untuk
memprediksi tarif ojek online dengan mempertimbangkan berbagai feature yang relevan menggunakan dua
metode, yaitu regresi linear dan Random Forest. Dataset yang digunakan adalah data ojek online Pontianak,
Indonesia yang di peroleh dari Kaggle. Hasil analisis menunjukkan bahwa regresi linear memiliki kinerja yang
lebih baik dalam hal prediksi tarif ojek online, dengan nilai Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Squared
Error (MSE) yang lebih rendah, serta nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang lebih rendah
dibandingkan dengan model Random Forest. Meskipun hasil ini menunjukkan potensi model regresi linear untuk
memberikan prediksi yang lebih akurat, penelitian selanjutnya diharapkan melakukan analisis yang mendalam
guna mencapai perbaikan yang lebih signifikan dalam nilai RMSE, MSE, dan MAPE serta untuk memahami
feature yang memengaruhi tarif ojek online dengan lebih baik.

Kata Kunci - Ojek Online, Pontianak, Prediksi, Random Forest, Regresi Linier

Abstract - In the current era of technological advances, the transition of society from traditional ojek to
online ojek has created significant changes in the transportation industry. This research aims to predict online
ojek rates by considering various relevant features using two methods, namely linear regression and Random
Forest. The dataset used is online ojek data Pontianak, Indonesia obtained from Kaggle. The analysis results show
that linear regression has better performance in terms of online ojek tariff prediction, with lower Root Mean
Square Error (RMSE) and Mean Squared Error (MSE) values, as well as lower Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) values compared to the Random Forest model. Although these results show the potential of linear
regression models to provide more accurate predictions, future research is expected to conduct in-depth analysis
to achieve more significant improvements in RMSE, MSE, and MAPE values and to better understand the features
that affect online ojek rates.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi telah memberikan dampak signifikan pada berbagai aspek kehidupan manusia
dalam beberapa tahun terakhir, salah satunya adalah industri transportasi. Transformasi ini telah mengubah moda
transportasi tradisional menjadi yang lebih canggih dan efisien. Transportasi didefinisikan sebagai tindakan
memindahkan produk atau orang dari satu tempat ke tempat lain [1]. Kemunculan aplikasi pemesanan berbasis
mobile telah mengubah cara masyarakat beraktivitas, terutama di daerah perkotaan yang padat penduduk.
Sebelumnya, untuk menggunakan layanan ojek, seseorang harus pergi langsung ke pangkalan ojek, tetapi
sekarang, layanan ojek online telah menjadikan penggunaan layanan ini lebih praktis dengan aplikasi mobile.
Transportasi online bergantung pada teknologi untuk menemukan penumpang dan menyediakan sistem
pembayaran yang mudah bagi penggunanya [2]. Ojek online telah menjadi salah satu jenis transportasi online yang
populer dan dipercayai masyarakat. Keunggulannya adalah kemudahan penggunaan dan tarif yang lebih
terjangkau dibandingkan dengan ojek konvensional. Namun, peralihan ini juga telah menimbulkan ketegangan
dengan sebagian pengemudi transportasi konvensional yang merasa terganggu adanya transportasi online. Para
pengemudi transportasi konvensional melakukan tindakan protes, penolakan, sabotase, dan demonstrasi massal
sebagai bentuk penolakan terhadap keberadaan ojek online. Dengan pesatnya pertumbuhan industri ojek online,
jumlah transaksi harian di platform ojek online pun meningkat secara signifikan. Untuk mengelola kualitas layanan
dan menyusun strategi bisnis yang lebih baik, penyedia layanan ojek online perlu memahami feature-feature yang
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mempengaruhi volume transaksi harian. Oleh karena itu, memahami feature-feature yang memengaruhi volume
transaksi harian dalam industri ojek online menjadi kunci dalam manajemen kualitas layanan dan penyusunan
strategi bisnis yang lebih baik. Penelitian ini berfokus pada algoritma regresi linier dan random forest dalam
memprediksi jumlah transaksi ojek online. Garis lurus digunakan sebagai representasi hubungan regresi linier
antara dua variabel [3]. Terdapat 2 jenis variabel dalam regresi linier yaitu dependen dan independent. Jika
dependen keberadaannya dipengaruhi variabel lain, sedangkan independent tidak dan dinotasikan dengan simbol
X [4]. Sedangkan random forest adalah algoritma yang menggunakan sejumlah pohon keputusan (decision tree)
independent untuk menghasilkan prediksi. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari dataset online
taxis (ojek online) Pontianak, Indonesia yang diperoleh dari Kaggle.

Penelitian sebelumnya oleh Andi Saiful, dkk [5] telah mengimplementasikan metode regresi linier untuk
memprediksi harga rumah. Hasil penelitian tersebut menunjukkan tingkat akurasi mencapai 80%, namun nilai
RMSE yang dihasilkan cukup tinggi yaitu 259171,91. Metode regresi linier berganda digunakan dalam penelitian
oleh Kandari Puteri, dkk [6] yang memprediksi harga sembako. Hasil penelitian menunjukkan nilai R-squared
sebesar 84,2% dengan 3 atribut yang paling berpengaruh yaitu tanggal, komoditas, dan pasar. Menggunakan
metode yang berbeda yaitu random forest, Siti Saadah, dkk [7] mampu memprediksi harga bitcoin. Dengan data
acak, nilai MAPE yang dihasilkan adalah 1,50% atau akurasi 98%. Penelitian lain oleh Yusuf Supriyanto, dkk [8]
berhasil membandingkan metode regresi linier dan random forest dalam memprediksi harga minyak kelapa sawit.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode regresi linier lebih baik dengan nilai RMSE sebesar 31.174,
sedangkan nilai RMSE random forest mencapai 32.850. Dalam penelitian tersebut, digunakan 80% dari data
pelatihan dan 20% dari data pengujian. Selain itu penelitian oleh Evita Fitri, dkk [9] mengevaluasi prediksi harga
saham yang dibuat dengan 3 metode yang berbeda yaitu regresi linier, random forest regression, dan multilayer
perceptron. Dari hasil penelitian yang dilakukan, nilai RMSE paling rendah yaitu menggunakan metode regresi
linier sebesar 0,010. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi jumlah transaksi pada layanan ojek online
berdasarkan feature-feature yang memengaruhi. Harapannya, penelitian ini akan memberikan wawasan penting
dalam mendukung penyedia layanan ojek online dalam pengambilan keputusan bisnis yang lebih efektif,
meningkatkan efisiensi operasional, dan memastikan kepuasan pelanggan yang lebih tinggi.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Prediksi

Prediksi atau peramalan adalah usaha untuk memperkirakan peristiwa di masa depan [10]. Machine
learning merupakan salah satu metode yang sangat berguna dalam analisis prediksi, di mana data digunakan untuk
mengidentifikasi pola dan informasi [11]. Machine learning digunakan untuk mengenali pola, membuat prediksi,
mengklasifikasikan data, atau tugas lainnya berdasarkan pola dan fitur yang ditemukan dalam data tersebut.
Semakin baik algoritma yang digunakan, semakin akurat keputusan dan prediksi yang dihasilkan oleh sistem
tersebut. Machine learning bekerja dengan menganalisis data yang dimasukkan ke dalamnya. Melalui proses
pelatihan, sistem dapat mengenali pola yang tersembunyi dalam data input dan output [12].

2.2 Regresi linier

Regresi linier adalah salah satu metode prediksi. regresi linier merupakan teknik kuantitatif yang
digunakan dalam analisis time series yang menggunakan waktu sebagai dasar prediksi. Regresi linier dibedakan
menjadi dua jenis yaitu regresi linier sederhana dan regresi linier berganda. Jika regresi linier sederhana, digunakan
ketika ingin menggambarkan hubungan antara satu variabel independent dan satu variabel dependen. Berikut
adalah persamaannya [13] :

Y = a+ bX 1)
L EXHEN -EmMEXD @
n(zx?) - EX)?
_nEX) -EXNEY) €
 nEx?) - (X X)?
Keterangan :
Y = Variabel terikat
X = Variabel bebas
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a = Intercept
b = Koefisien variabel X
n = Jumlah data

Sedangkan, regresi linier berganda digunakan ketika ingin mempelajari hubungan antara satu variabel
dependen dan dua atau lebih variabel independent. Berikut adalah persamaannya [14] :

Y = a+ blX1 + b2X2 + .. +bnXn 4
Keterangan :
Y = Variabel terikat
X = Variabel bebas
a = Intercept
b = Koefisien variabel X

Pembentukan model regresi linier umumnya melibatkan beberapa langkah, yaitu:

1. Membuat dataset (data training dan testing).
2. Membuat model regresi linier:
a. Menentukan nilai X2, Y2, XY, serta jumlah dari setiap variabel.
b. Menggunakan persamaan regresi linier untuk menghitung koefisien a.
c. Berdasarkan estimasi koefisien yang telah dihitung, langkah selanjutnya membuat model persamaan
untuk regresi linier.
d. Melakukan prediksi atau menghitung nilai variabel dependen dan variabel independent.
3. Menguiji kinerja model. Setelah model regresi linier dibentuk, perlu dilakukan pengujian menggunakan data
uji yang terpisah. Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan dalam pengujian regresi linier adalah:

a. Mean Square Error (MSE), jumlah perbedaan kuadrat antara nilai yang diharapkan dengan nilai
sebenarnya. Nilai MSE yang lebih kecil mengindikasikan tingkat kesalahan yang lebih rendah [15].

b. Root Mean Square Error (RMSE), adalah akar kuadrat dari MSE dan memberikan ukuran kesalahan rata-
rata dalam skala yang sama dengan variabel dependen. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik hasil
evaluasinya [16].

c. Mean Absolute Persentase Error (MAPE), memberikan informasi seberapa akurat prediksi model dalam
proporsi persentase [17]. Jika nilai MAPE <10% dianggap sangat baik, 10-20% dianggap baik, 20-50%
dianggap cukup, dan >50% dianggap buruk.

Dependent Variable

Independent Variable
Gambar 1. Linear Regression Graph

Gambar 1.Linear regression graph diatas merujuk pada grafik yang menggambarkan hasil dari analisis
regresi linear. Grafik ini digunakan untuk memvisualisasikan hubungan linier antara satu atau lebih variabel
independen (prediktor) dan variabel dependen (respons) dalam suatu studi atau analisis [18].

2.3 Random Forest Regression

Random Forest Regression atau RFR, adalah nama lain untuk teknik random forest yang digunakan
dalam pemodelan regresi. Breiman memperkenalkan random forest pada tahun 2001 [9]. Dengan membuat simpul
anak secara acak untuk setiap simpul (simpul di atasnya), algoritma ini dapat meningkatkan hasil akurasi.
Algoritma ini terdiri dari beberapa bagian yaitu root node (simpul paling atas), internal node (simpul percabangan),
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dan leaf node (simpul terakhir). Untuk menghitung random forest, yang pertama dilakukan adalah menghitung
nilai entropy dan nilai information gain. Perhitungannya adalah sebagai berikut :

Entropy (Y) = —Xp(c|Y)log®p(c|Y) (5)
Keterangan :
Y = Himpunan kasus
P(c|Y) = Proporsi nilai Y terhadap kelas ¢

Information Gain (Y,a) = Entropy (Y) — Y(veValues (a)) [(|Y,|/[Y,] * Entropy (Y, (6)

Keterangan :

Values(a) = Nilai yang mungkin dalam himpunan kasus a

Y, = Subkelas dari Y dengan kelas v yang berhubungan dengan kelas a.
Ya = Semua nilai yang sesuai dengan a

New sample

500
]

Result 1 Result 2 Result 3
| Majority voting / Averaging |

Random forest prediction
Gambar 2. Random Forest Prediction

Gambar 2. Random forest prediction diatas merupakan representasi cara algoritma random
forest membuat prediksi baru pada dataset yang telah diinput. Gambar tersebut menggambarkan struktur
pohon keputusan dalam random forest, yang terdiri dari berbagai node dan cabang, yang digunakan
untuk memprediksi hasil akhir [19].

2.4 Metodologi

Beberapa langkah yang dilakukan dalam penelitian ini, antara lain:

| Identifikasi Masalah ‘

l

| Pengumpulan Data ‘

|

Pengolahan Data Menggunakan Linear
Regression dan Random Forest
Regression

l

| Analisis Hasil ‘

l

| Kesimpulan ‘

Gambar 3. Alur Penelitian
Penjelasan dari Gambar 3.Alur penelitian diatas adalah sebagai berikut:
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1. ldentifikasi Masalah
Menentukan atau identifikasi permasalahan yang akan dipecahkan, yaitu memprediksi jumlah transaksi
ojek online menggunakan regresi linier dan random forest.

2. Pengumpulan Data
Langkah selanjutnya adalah melakukan pencarian dan pemilihan dataset yang relevan dari sumber data
Kaggle. Dataset tersebut akan menjadi dasar untuk melakukan analisis dan prediksi dalam penelitian ini.

3. Pengolahan Data Menggunakan regresi linier
Setelah dataset terkumpul, tahap berikutnya adalah melakukan pengolahan data menggunakan regresi
linier dan random forest. Proses ini memiliki beberapa tahap, seperti data cleaning (penanganan outlier,
transformasi log, normalisasi data), eksplorasi data (menganalisis dan memahami data yang ada), data
preprocessing (pemisahan data training dan data testing, model devining (mendefinisikan model regresi
linier dan random forest yang akan digunakan), dan model evaluation (evaluasi kinerja model yang telah
dilatih).

4. Analisis Hasil
Setelah model dibentuk dan dievaluasi, tahap selanjutnya adalah menganalisis perbandingan hasil
prediksi jumlah transaksi ojek online menggunakan regresi linier dan random forest.

5. Kesimpulan
Kesimpulan diambil dari analisis kinerja metode regresi linier dan random forest dalam memprediksi
jumlah transaksi ojek online. Evaluasi dilakukan berdasarkan keakuratan prediksi, kegunaan metode, dan
saran untuk penelitian selanjutnya.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam beberapa tahun terakhir, ojek online menjadi mode transportasi yang sangat popular di kalangan
masyarakat. Kemudahan pemesanan melalui aplikasi smartphone telah membuat penggunaan ojek online menjadi
praktis dan efisien. Karena keadaan ini, ojek online menjadi alternatif yang diinginkan masyarakat untuk layanan
di Indonesia, khususnya di wilayah metropolitan yang padat [20]. Tujuan penelitian ini adalah untuk mengkaji
unsur-unsur yang mempengaruhi keseluruhan biaya transaksi ojek online dan mengembangkan model prediksi
yang memiliki tingkat akurasi tinggi berdasarkan data yang ada. Dataset yang digunakan adalah online taxis (ojek
online) Pontianak Indonesia yang diambil dari Kaggle. Dataset terdiri dari 1017 baris dan 26 kolom yang memiliki
tipe data categorical, integer, dan numerical. Untuk memprediksi total harga transaksi di Pontianak, perlu
dipertimbangkan faktor-faktor spesifik yang berlaku di wilayah tersebut. Proses pertama yang dilakukan adalah
data loading.

id date mode from_alamat from_kelurshan from_kecamatan from_latlng to_alamat to_kelurahan to_kecamatan ... customer_gender customer_birthdate driver_id driver_gender
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Gambar 4. Data Loading

Gambar 4.data loading diatas merupakan proses pengambilan data dengan pustaka pandas pada python.
Setelah dilakukan data loading, langkah selanjutnya adalah data cleaning. Proses ini meliputi penghapusan kolom
yang tidak relevan, penanganan data yang duplikat, penanganan missing values, dan penanganan outlier. Pada
dataset ini, tidak ditemukan adanya data yang duplikat. Namun, terdapat beberapa atribut yang memiliki missing
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values, yaitu atribut merchant_name dengan 567 nilai yang hilang, to_alamat dengan 3 nilai yang hilang,
merchant_id dengan 567 nilai yang hilang, dan merchant_category dengan 567 nilai yang hilang. Selanjutnya,
kolom-kolom yang dianggap tidak penting seperti id, customer_id, driver_id, driver_birthdate,
customer_birthdate, date, merchant_id, from_lating, to_latlng, from_alamat, to_alamat, customer_gender,
driver_gender, mode, from_kelurahan, to_kecamatan, from_kecamatan, dan to_kelurahan akan dihapus. Data yang
mengandung outlier adalah data yang berada di luar pola umum dari kumpulan data, sering kali outlier muncul
dalam model regresi linier. Data outlier ini melanggar asumsi keberadaan distribusi normal dalam regresi linier
[21]. Ketika dilakukan pengecekan outlier, ditemukan bahwa dataset ini memiliki banyak outlier. Oleh karena itu,
perlu penanganan outlier dengan metode IQR (Interquartile Range). Metode IQR (Interquartile Range) membagi
data menjadi tiga bagian, yaitu Q1 (kuartil pertama), Q2 (median), hingga Q3 (kuartil ketiga) [22]. Setelah
penanganan outlier dilakukan, jumlah baris dalam data frame mengalami penurunan dari 1014 baris menjadi 962,
sedangkan jumlah kolom tetap 8. Proses tersebut menghasilkan penghapusan sekitar 356 baris data, atau sekitar
35,11% dari jumlah data awal. Setelah proses data cleaning, langkah selanjutnya adalah eksplorasi data. Tujuan
dari tahap ini adalah memahami karakteristik data yang ada, mengidentifikasi pola atau tren, serta mengeksplorasi
hubungan antara variabel-variabel yang relevan. Salah satu hasil eksplorasi data adalah diagram pie. Berikut
diagram pie yang menggambarkan perbandingan penggunaan transportasi motor dan mobil dalam dataset.

Perbandingan Transportasi Motor dan Mobil

MOBIL

Gambar 5. Pie Chart Perbandingan Transportasi Motor dan Mobil

Dari Gambar 5.pie chart diatas diketahui sekitar 79,3% pengguna menggunakan motor dan 20,7% sisanya
menggunakan mobil. Dapat dilihat bahwa presentasi motor lebih tinggi dari pada mobil.
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Gambar 6. Heatmap Plot
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Berdasarkan visualisasi Gambar 6. heatmap plot di atas, dapat dilihat bahwa warna kotak yang lebih gelap
menunjukkan adanya korelasinya lebih kuat, sementara warna yang lebih cerah menunjukkan korelasi yang lemah.
Visualisasi ini memberikan gambaran mengenai tingkat hubungan antara fitur-fitur yang ada dalam dataset. Dapat
dilihat bawha jarak memiliki korelasi positif dengan jumlah_pengiriman. Setelah melakukan eksplorasi data,
langkah selanjutnya adalah melakukan preprocessing data. Tahap ini meliputi pembagian data menjadi data latih
(train), dan data uji (test), transformasi data seperti normalisasi atau encoding, serta proses lain yang diperlukan.
Label Encoder adalah salah satu teknik encoding yang dapat digunakan, yang mengubah nilai kategori dalam
kolom menjadi nilai numerik berdasarkan label yang unik. Setelah proses encoding selesai, langkah berikutnya
adalah melakukan feature selection atau memilih fitur-fitur yang paling relevan untuk memprediksi variabel target.
Biasanya, data pelatihan dan pengujian didistribusikan dalam rasio tertentu, seperti 70:30 atau 80:20. Pada
penelitian ini menggunakan rasio 70:30. Tahap selanjutnya adalah menentukan model yang akan digunakan yaitu
regresi linier dan random forest. Setelah menentukan model, model kemudian dilatih menggunakan data training.
Setelah proses pelatihan selesai, tahap terakhir adalah evaluasi model. Evaluasi model digunakan untuk mengukur
kinerja dan akurasi model yang telah dilatih. Hasil evaluasi model akan memberikan gambaran tentang sejauh
mana model mampu memprediksi variabel target dengan akurat. Berikut adalah hasil evaluasi model yang
dihasilkan.

y_pred = Im_1.predict(X_test)

# R-squared data train

lr_train_r2 = lr_i.score(X_train, y_train)

# R-squared data test

1r_test r2 = 1r_i.score(X_test, y test)

# Root Mean Squared Error (RMSE)

1r_rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_pred, y_test))

# Mean Squared Error (MSE)

mse = mean_squared_error(y_pred, y_test)

# Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

mape = np.mean(np.abs((y_test - y pred) / y_test)) * 100
print('Linear Regression train R Squared ', 1r_train_r2)

)
print('Linear Regression test R Squared =", 1lr_test_r2)
print('Root Mean Square Error (RMSE) =", 1lr_rmse)
print('Mean Squared Error (MSE) = ', mse)
print('Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = ', mape)

Linear Regression train R Squared
Linear Regression test R Squared

Root Mean Square Error (RMSE)

Mean Squared Error (MSE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

50074067881018e-22

1.0
1.0
1.6306667556190067e-11
2.6
1.181307490971477%e-13

Gambar 7. Evaluasi Model Regresi Linier

y_pred2 = rfr.predict(X_test)

# R-squared data train

rf_train_r2 = rfr_model.score(X_ train,y train)

# R-squared data test

rf_test_r2 = rfr_model.score(X test, y_ test)

# Root Mean Squared Error (RMSE)

rf_rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_pred2,y_test))

# Mean Squared Error (MSE)

mse = mean_squared_error(y_pred2, y_test)

# Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

mape = np.mean(np.abs((y_test - y pred2) / y_test)) * 1e@
print('Random Forest train R Squared 3f' % rf_train_r2)
print(*Random Forest test R Squared %.3f" % rf_test_r2)
print('Root Mean Squared Error (RMSE) %.3f" % rf_rmse)
print('Mean Squared Error (MSE) , mse)

print('Mean Absolute Percentage Error (MAPE) , mape)

a2

Random Forest train R Squared = 1.000
Random Forest test R Squared = 9.999
Root Mean Squared Error (RMSE) = 921.195
Mean Squared Error (MSE) = 848600.0553633218
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = ©.9188293813041904

Gambar 8. Evaluasi Model Random Forest

Dari Gambar 8. diatas, model regresi linier yang dilatih memiliki nilai R-squared sebesar 1.0 baik pada
data latih maupun data uji. Selain itu, Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 1.6 yang menunjukkan rata-rata
kesalahan prediksi tarif ojek online. Semakin dekat hasil prediksi model dengan nilai sebenarnya menunjukkan
semakin rendahnya nilai RMSE. Oleh karena itu, nilai RMSE sebesar 1.6 menandakan bahwa model memiliki
tingkat kesalahan yang rendah. Nilai MSE sebesar 2.6 yang menunjukkan rata-rata kesalahan prediksi kuadrat tarif
ojek online. MSE mengukur kesalahan prediksi rata-rata dalam bentuk kuadrat, dan semakin rendah nilai MSE,
semakin baik model dalam mengestimasi nilai target. Serta Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 1.1
yang menunjukkan bahwa kesalahan prediksi tarif ojek online rata-rata sekitar 1.1% dari nilai sebenarnya. Semakin

27



Generation Journal /Vol.7 No.3 (Special Issue) / e-ISSN: 2549-2233 / p-ISSN: 2580-4952

rendah nilai MAPE, semakin baik model dalam memprediksi secara akurat dalam persentase. Nilai MAPE sebesar
1.1% dapat dianggap baik. Sedangkan pada Gambar 6. model ke dua yaitu random forest memiliki nilai R-squared
sebesar 1.0 pada data latih. Pada data uji memiliki nilai R-squared 0.999. Nilai Root Mean Square Error (RMSE)
sebesar 921.195 yang menunjukkan rata-rata kesalahan prediksi tarif ojek online. Nilai MSE sebesar 848600.05
yang menunjukkan rata-rata kesalahan prediksi kuadrat tarif ojek online. Serta Nilai Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) 0.91 menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi model adalah sekitar 0.91% dari nilai
sebenarnya. Dalam hal nilai R-squared, kedua model (Random Forest dan regresi linier) memberikan nilai yang
sangat tinggi, mendekati 1.0 pada data pelatihan dan data uji. Ini menunjukkan bahwa keduanya mampu
menjelaskan variasi target variabel dengan baik. Model | regresi linier memiliki nilai RMSE yang sangat rendah,
bahkan mendekati nol, sedangkan random forest memiliki nilai RMSE yang lebih tinggi (921.195). Dalam hal ini,
model regresi linier memberikan kesalahan prediksi yang lebih kecil dibandingkan model random forest. Model
regresi linier juga memberikan nilai MSE yang sangat rendah, bahkan mendekati nol, sedangkan random forest
memiliki nilai MSE yang lebih tinggi. Selain itu kedua model memiliki nilai MAPE yang rendah, namun model
regresi linier memiliki nilai MAPE yang lebih rendah, mendekati nol, yang menunjukkan kesalahan prediksi yang
sangat kecil. Berdasarkan perbandingan metrik ini, model regresi linier memberikan kinerja yang lebih baik
dalam hal kesalahan prediksi (RMSE dan MSE) serta MAPE yang lebih rendah dibandingkan dengan model
random forest. Namun, keduanya memiliki nilai R-squared yang sangat tinggi, menunjukkan kemampuan yang
baik dalam menjelaskan variasi target variabel. Nilai R-squared sebesar 1.0 dan RMSE sangat kecil pada data
pengujian yang sama dengan data pelatihan bisa menjadi indikasi adanya overfitting. Overfitting terjadi ketika
model terlalu "memorize™ data pelatihan dan tidak mampu menggeneralisasi dengan baik pada data baru. Dengan
menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya, kita dapat melakukan prediksi tarif ojek online baru dengan
memasukkan nilai-nilai atribut seperti jumlah_pembelian, kategori_toko, nama_toko, jenis_kendaraan,
jumlah_pengiriman, jarak, dan merk_kendaraan. Model akan memproses nilai-nilai tersebut dan menghasilkan
prediksi tarif yang sesuai. Berikut adalah contoh prediksi yang dihasilkan menggunakan ke dua model.

jumlah_pembelian = float(input('jumlah_pembelian:'))
kategori_toko = float(input('kategori_toko:"))
nama_toko = float(input('nama_toko:"))
jenis_kendaraan = float(input('jenis_kendaraan:"))
jumlah_pengiriman = float(input('jumlah_pengiriman:'))
jarak = float(input('jarak:"))

merk_kendaraan = float(input('merk_kendaraan:'))

x_input = [[jumlah_pembelian,kategori_toko, nama_toko, jenis_kendaraan, jumlah_pengiriman,jarak, merk_kendaraan]]
ypred_Im = lm_1.predict(x_input)
print ("Hasil prediksi total harga transaksi baru menggunakan linear regression :')
for prediksil in ypred_lm:
print (prediksil)

jumlah_pembelian: 50008

kategori_toko:2

nama_toko:1

jenis_kendaraan:4

jumlah_pengiriman:15600

jarak:8

merk_kendaraan:2

Hasil prediksi total harga transaksi baru menggunakan linear regression :
©£5000. 00080000005

Gambar 9. Prediksi Tarif Baru regresi linier

jumlah_pembelian = float(input('jumlah_pembelian:'))
kategori_toko = float(input('kategori_toko: "))
nama_toko = float(input('nama_toko: "))

jenis_kendaraan = float(input(‘jenis_kendaraan:'))
jumlah_pengiriman = float(input('jumlah_pengiriman:'))
jarak = float(input('jarak:"))

merk_kendaraan = float(input('merk_kendaraan:'))

x_input = [[jumlah_pembelian,kategori_toko, nama_toko, jenis_kendaraan, jumlah_pengiriman,jarak, merk_kendaraan]]
ypred_rfr = rfr_model.predict(x_input)
print("Hasil prediksi total harga transaksi baru menggunakan random forest :')
for prediksi2 in ypred_rfr:
print(prediksil)

jumlah_pembelian: 50008

kategori_toko:2

nama_toko:1

jenis_kendaraan:4

jumlah_pengiriman:15000

jarak:8

merk_kendaraan:2

Hasil prediksi total harga transaksi baru menggunakan random forest :
650080. 00000000005

Gambar 10. Prediksi Tarif Baru Random Forest

Prediksi tarif baru yang dihasilkan adalah 65.000 dengan jumlah pembelian sebesar 50.000, dengan
kategori toko 2, nama toko 1, jenis kendaraan 4, jumlah pengiriman 15.000, jarak 8 km, dan merk kendaraan 2.
Hasil prediksi akan disesuaikan dengan nilai atribut yang dimasukkan, jika mengubah nilai atribut maka hasil
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prediksi tarif baru akan mengikuti atribut yang dimasukkan. Dari hasil prediksi diatas menunjukkan kedua model
memiliki prediksi tarif yang sama.

4. SIMPULAN

Perkembangan teknologi dalam beberapa tahun terakhir telah memiliki dampak besar dalam berbagai
aspek kehidupan manusia, termasuk industri transportasi. Kemajuan teknologi telah mengubah moda transportasi
tradisional menjadi lebih canggih dan efisien. Aplikasi pemesanan berbasis mobile ini telah memberikan
kemudahan bagi masyarakat dalam mengakses layanan transportasi. Penelitian ini bertujuan melakukan prediksi
jumlah transaksi ojek online menggunakan algoritma regresi linier dan random forest. Dataset yang digunakan
adalah data ojek online Pontianak, Indonesia, yang diambil dari Kaggle yang terdiri dari 1017 baris dan 26 kolom.
Penelitian mencakup berbagai langkah analisis data, yaitu data loading, data cleaning, eksplorasi data, data
preprocessing, pendefinisian model, pelatihan model, evaluasi model, dan model inference. Berdasarkan
perbandingan metrik, model regresi linier memberikan kinerja yang lebih baik dalam hal kesalahan prediksi
(RMSE dan MSE) serta MAPE yang lebih rendah dibandingkan dengan model random forest yaitu nilai RMSE
1.6, MSE 2.6, dan MAPE 1.1. Sedangkan model random forest memperoleh nilai RMSE 921.19, MSE 948600.05,
dan MAPE 0.91. Dalam melakukan prediksi tarif baru, tarif baru yang dihasilkan akan mengikuti data pada atribut
yang kita masukkan pada model. Feature yang digunakan adalah jumlah_pembelian, kategori_toko, nama_toko,
jenis_kendaraan, jumlah_pengiriman, jarak, dan merk kendaraan. Dari prediksi di atas kedua model akan
memperoleh prediksi tarif ojek online yang sama.

5. SARAN

Diharapkan penelitian selanjutnya dapat melakukan analisis yang lebih mendalam pada dataset seperti
mempertimbangkan penambahan atribut yang dapat mempengaruhi tarif ojek online, penanganan outlier dengan
metode yang berbeda selain 1QR, dan eksplorasi algoritma lain. Sehingga diharapkan menghasilkan nilai MSE,
RMSE, dan MAPE yang lebih baik.
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