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Menggunakan style info 

Excavators are heavy equipment used to facilitate humans 

and speed up the construction and excavation of projects. 

Excavators are the most important factor in a project, 

especially construction and mining projects or other large-

scale activities. Therefore, the condition of this excavator 

must always be considered by servicing, especially after use 

to ensure safety in the project. However, the cost of servicing 

excavators is quite high, so it is necessary to have proper 

financial planning so that the flow of company funds is 

maintained. Based on this problem, it is necessary to create 

a system that will make it easier for managers to find out 

how much the estimated costs incurred for servicing based 

on the condition of the excavator. The data used in this final 

project is data on excavator conditions such as lack of oil, 

gris or lubricant that looks dry, stale air in the cabin, 

difficulty starting the engine, indicators on the monitor are 

lit. The data is in the form of binary data, so the Tree method 

approach is suitable for use. One method with a Tree 

approach that has proven to produce the best accuracy is 

the Random Forest method, so in this final project using the 

Random Forest Method. The data used is Exavator heavy 

equipment service history data in 2019 - 2023. From the 

results of the research conducted, this study shows that the 

random method using hyperaparameter tuning grid search 

produces parameters, n_estimator = 12, max_features = 6, 

max_leaf_nodes = 6, min_samples_leaf = 2 with a MAPE 

value = 13.83% and RMSE value = Rp. 530653, with the 

best parameters obtained then deployed to the website. 

  

Abstrak  
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Excavator merupakan alat berat yang digunakan untuk 

memudahkan manusia dan mempercepat dalam melakukan 

pekerjaan pembangunan dan penggalian proyek. Excavator 

merupakan faktor terpenting dalam sebuah proyek, terutama 

proyek-proyek konstruksi maupun pertambangan ataupun 

kegiatan lainnya yang berskala besar. Oleh karena itu 

kondisi dari alat berat excavator ini harus selalu diperhatikan 

dengan melakukan servis, terutama pada saat setelah 

digunakan untuk menjamin keselamat dalam proyek. Akan 

tetapi biaya untuk servis exacavator cukup tinggi,sehingga 

perlu adanya perencanaan keuangan dengan tepat supaya 

aliran dana perusahaan tetap terjaga. Berdasarkan masalah 

tersebut perlu dibuatnya sistem yang akan memudahkan  

pengelola  untuk mengetahui  berapa estimasi biaya yang 

dikeluarkan untuk melakukan servis berdasarkan kondisi 

exacavator. Data yang digunakan pada tugas akhir ini 

merupakan data kondisi exacavator seperti oli yang kurang, 

gris atau pelumas sudah terlihat kering,udara dalam kabin 

yang pengap,susahnya starting mesin, indicator pada 

monitor ada yang menyala. Data tersebut berbentuk data 

binary, sehingga pendekatan metode Tree cocok untuk 

digunakan. Salah satu metode dengan pendekatan Tree yang 

terbukti menghasilkan akurasi yang terbaik adalah metode 

Random Forest, sehingga pada tugas akhir ini menggunakan 

Metode Random Forest. Data yang digunakan adalah data 

history servis alat berat Exavator pada tahun 2019 – 2023. 

Dari hasil penelitian yang dilakukan, penelitian ini 

menunjukan bahwa metode random menggunakan 

hyperaparameter tuning grid search menghasilkan 

parameter, n_estimator = 12, max_features = 6, 

max_leaf_nodes = 6, min_samples_leaf = 2 dengan nilai 

MAPE = 13,83% dan Nilai RMSE = Rp. 530653 , dengan 

parameter terbaik yang didapatkan kemudian di deployment 

kedalam website. 

1. Pendahuluan 

Excavator merupakan faktor terpenting dalam sebuah proyek, terutama proyek-proyek 

konstruksi maupun pertambangan ataupun kegiatan lainnya yang berskala besar.Namun, dengan 

penggunaan yang intensif, excavator dapat mengalami kerusakan sehingga membutuhkan servis 

untuk memperbaiki alat tersebut[1]. Biaya servis excavator yang cukup tinggi,sehingga perlu 

adanya perencanaan keuangan dengan tepat supaya aliran dana perusahaan tetap terjaga. Dalam 

mengetahui estimasi biaya servis excavator berdasarkan kondisi alat maka dibuatlah sistem yang 

berguna dalam mengetahui estimasi biaya servis berdasarkan kondisi alat oli yang kurang, gris 

atau pelumas sudah terlihat kering,udara dalam kabin yang pengap,susahnya starting mesin, 
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indicator pada monitor ada yang menyala. Data yang digunakan berbentuk binary sehingga 

pendekatan metode Tree cocok untuk diterapkan, salah satu metode dengan pendekatan Tree 

yang terbukti menghasilkan akurasi yang terbaik adalah metode Random Forest[2], [3], [4]. 

Beberapa penelitian menjadi referensi dalam penunjan penelitian ini. Penelitian terkait 

menggunakan metode random forest untuk memperkirakan harga posel dengan menggunakan 

tujuh variabel prediksi, battery power, dual sim, four g (4G), internal memori, RAM (Random 

Access Memory), touch screen, dan wifi, dan menggunakan variable respon seperti 0 = Murah, 

1 = Standar, 2 = Mahal, 3 = Sangat Mahal. Hasil akurasi prediksi sebesar 81%.[5] Penelitian 

terkait lainnya menggunakan random forest regresi dalam  menemukan model peramalan jangka 

pendek produksi keluaran daya PLTS di sistem kelistrikan Sulutgo menghasilkan kinerja terbaik 

dengan hasil uji skor R2 = 0,9679 dan RMSE = 0,0438[6] 

Dalam mengetahui estimasi biaya servis, metode random forest merupakan metode yang 

paling baik untuk penelitian ini. Random Forest juga dapat mengolah data berupa kategorikal 

yang sesuai dengan penelitian serta mendukung dataset yang tidak terlalu banyak, sehingga 

dapat menghindari kondisi overfitting [7], [8]. Pada penelitian ini akan dilakukan 

hyperparameter tuning agar mendapatkan hasil yang lebih optimal serta melakukan evaluasi 

menggunakan MAPE dan RMSE[9], [10]. 

Dalam melakukan evaluasi, dilakukannya evaluasi menggunakan MAPE dan 

RSME.MAPE (Mean Absolute Percentage Error) MAPE adalah metode statistik yang 

digunakan untuk menilai keakuratan algoritma pembelajaran mesin pada dataset tertentu. 

MAPE menghitung rata-rata persentase kesalahan antara data aktual dan hasil prediksi, dan 

digunakan sebagai evaluasi proses prediksi. Semakin kecil nilai MAPE, semakin mendekati 

nilai data asli. Suatu model prediksi dianggap sangat akurat jika nilai MAPE berada di bawah 

10%, dan dianggap memiliki kinerja yang baik jika nilai MAPE antara 10% dan 20%[11]. 

RMSE (Root Mean Square Error)  adalah metrik yang digunakan untuk mengukur akurasi 

model regresi. RMSE menghitung perbedaan antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai 

yang sebenarnya[12]. 

2. Metode/Perancangan 

Pada penelitian ini menggunakan Metode Random Rorest Regresi dengan Variabel raspon 

biaya servis Exacavator.Variabel prediktor yang digunakan meliputi pertanyaan-pertanyaan 

seperti kondisi suara mesin, apakah starting alat berjalan normal, apakah terjadi kebocoran pada 

hose, kondisi seal cylinder arm dan boom, level oli mesin, apakah alat bergerak dengan normal, 

dan apakah terjadi kebocoran pada fuel pump. Setelah menentukan fitur apa saja yang 

digunakan selanjutnya menentukan parameter yang digunakan dan melakukan pencarian model 

terbaik dari parameter-parameter yang digunakan,[13].  



 

▪ 

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi 

Vol. 18, No. 1, Februari 2021, pp.1-10 

 

 ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021 

 DOI:10.31515/telematika.v18i1.xxxx 

 

4 

 

Gambar 1. Diagram Alur Random Forest Regression 

 

2.1. Pengumpulan Data  

Dalam penelitian ini, data yang digunakan berasal dari kuesioner yang diberikan kepada 

ahli mesin excavator 320D yang akan melakukan servis. Pengumpulan data dilakukan secara 

langsung oleh peneliti melalui kuesioner yang berisi pertanyaan tentang gejala-gejala atau 

kondisi komponen pada alat berat tersebut. Kuesioner ini akan diajukan kepada para ahli mesin 

excavator untuk mendapatkan informasi yang dibutuhkan tentang permasalahan yang sering 

muncul pada penggunaan Excavator.   

1. Apakah suara mesin terdengan kasar? 

2.  starting  alat berjalan normal? 

3.  Apakah Hose terjadi kebocoran? 

4.  Apakah Seal Cylinder arm dalam kondisi bagus? 

5.  Apakah Seal Cylinder Boom dalam kondisi bagus? 

6. Apakah level oli mesin masih dalam standart penggunaan alat? 

7. Apakah alat bergerak dengan normal? 

8. Apakah Fiul Pump terjadi kebocoran ? 

2.1. Pre-Processing 

 Dalam penelitian ini, peneliti melakukan pre-processing data yang terkait dengan 

Random Forest Regresi untuk memperkirakan biaya servis. Data terdiri dari dua komponen 

utama, yaitu data prediktor biaya servis dan data respons dalam bentuk kuesioner dengan opsi 

jawaban 'iya' dan 'tidak'. Salah satu tantangan awal yang kami hadapi adalah penanganan data 

outlier dalam dataset. Peneliti menjalankan analisis untuk mengidentifikasi dan mengatasi 

outlier yang dapat memengaruhi hasil kami. Langkah-langkah pre-processing ini krusial untuk 

memastikan bahwa data kami bersih dan siap digunakan dalam pembangunan model Random 

Forest Regresi yang akurat. 
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2.2. Data Cleaning 

 Dalam menjalankan serangkaian langkah data cleaning untuk mengidentifikasi dan 

mengatasi potensi masalah dalam dataset ini, termasuk penanganan data yang hilang, 

penanganan duplikat, serta deteksi dan penanganan data yang tidak valid. Langkah-langkah ini 

adalah tahap kritis dalam memastikan bahwa data kami bersih, konsisten, dan siap digunakan 

dalam proses analisis yang lebih lanjut untuk membangun model Random Forest Regresi yang 

akurat. 

2.3. Pemisahan Data 

 Dataset terdiri dari dua aspek kunci, yaitu data prediktor biaya servis dan data respons 

dari kuesioner dengan pilihan jawaban 'iya' dan 'tidak'. Pemisahan data ini menjadi langkah 

penting guna memastikan bahwa data pelatihan yang digunakan untuk pembangunan model 

tidak tercampur dengan data uji. Hal ini penting agar hasil evaluasi yang dilakukan pada model 

nantinya bisa objektif dan representatif terhadap data yang sebenarnya. 

 
Tabel 2. 1 Pembagian dataset 

 

2.4. Penanganan Outlier 

 Mengenai data outlier, peneliti melakukan analisis yang mendalam untuk 

mengidentifikasi potensi outlier yang dapat mempengaruhi kualitas model. Setelah identifikasi 

dilakukan, kami menerapkan metode yang tepat untuk menangani outlier tersebut, baik dengan 

mengubah nilai yang tidak wajar atau dengan memutuskan untuk mempertahankan data tersebut 

dengan hati-hati. Langkah ini penting untuk memastikan bahwa kualitas dataset yang digunakan 

dalam pembangunan model regresi tetap optimal, dan hasil estimasi biaya servis yang dihasilkan 

akurat. 

2.5. Random Forest Regresi 

 Random Forest Regression adalah algoritma machine learning yang menggabungkan 

banyak pohon keputusan untuk menyelesaikan masalah regresi. Ini dilakukan dengan membuat 

pohon-pohon ini secara independen dari sampel acak data latih, lalu menggabungkan prediksi 

mereka dengan mengambil rata-rata[14], [15]. 

 

2.6. Evaluasi 

 Dalam mengukur kinerja model regresi kami, peneliti melakukan evaluasi menggunakan 

dua metrik utama, yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Square Error 

(RMSE). MAPE digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan relatif antara prediksi model dan 

nilai sebenarnya dalam bentuk persentase[11]. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 1

𝑛
∑ |

𝐴𝑡−𝐹𝑡

𝐴𝑡
|

𝑛

𝑛=1
      

        (2.1) 

𝑛 = ukuran sampel 

Keterangan Data Training Data Testing Total 

Proposisi 80% 20% 100% 

Jumlah 80 20 100 



 

▪ 

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi 

Vol. 18, No. 1, Februari 2021, pp.1-10 

 

 ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021 

 DOI:10.31515/telematika.v18i1.xxxx 

 

6 

A = Nilai Aktual 

F = Estimasi/Perkiraan 

F = Estimasi/Perkiraan 

 RMSE mengukur kesalahan absolut rata-rata antara prediksi dan data aktual dalam 

bentuk satuan yang sama dengan data. Kombinasi kedua metrik ini memungkinkan kami untuk 

mendapatkan pemahaman yang komprehensif tentang kualitas prediksi dari model regresi yang  

dihasilkan[12]. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =   √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2
𝑛

𝑖=1

                           (2.2) 

𝑌𝑖  = Nilai aktual 

     𝑌̂𝑖  =    Nilai prediksi 

  𝑛  = Jumlah data 

 

3. Hasil dan Pembahasan  

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari riwayat servis alat berat 

excavator selama periode 2019 hingga 2023 pada perusahaan Cv.Sekararum. Selama periode 

tersebut, terdapat 100 kali service dan terdapat data yang disebut outlier dimana data tersebut 

bersifat lebih tinggi  atau berjumlah puluhan juta dalam biaya servis tersebut. Pada penelitian 

ini data yang terindetifikasi outlier bisa tidak digunakan karena berjumlah lebih sedikit dari data 

yang layak digunakan, variabel respon berupa biaya service excavator. Variabel prediktor yang 

digunakan meliputi pertanyaan-pertanyaan seperti kondisi suara mesin, apakah starting alat 

berjalan normal, apakah terjadi kebocoran pada hose, kondisi seal cylinder arm dan boom, level 

oli mesin, apakah alat bergerak dengan normal, dan apakah terjadi kebocoran pada fuel pump. 

struktur dataset yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Dataset History biaya servis 

Servis Ke- Y P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 

1 5376872 1 0 0 1 1 1 0 0 

2 3880362 1 0 0 1 1 1 0 0 

3 1791326 0 0 0 1 1 1 1 0 

4 2747207 1 0 0 1 1 1 1 1 

5 1504625 1 1 0 1 1 1 0 0 

          

100 Yn P1n P2n P3n P4n P5n P6n P7n P8n 
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Keterangan :  

n    : Banyaknya pengamatan 

Y    : Biaya Service 

P1    : Apakah suara mesin terdengan kasar? 

P2    : Starting  alat berjalan normal? 

P3    : Apakah Hose terjadi kebocoran? 

P4    : Apakah Seal Cylinder arm dalam kondisi bagus? 

P5    : Apakah Seal Cylinder Boom dalam kondisi bagus? 

P6    : Apakah level oli mesin masih dalam standart penggunaan alat? 

P7    : Apakah alat bergerak dengan normal? 

P8    : Apakah Fiul Pump terjadi kebocoran ? 

Dari dari dataset yang diperoleh akan dilakukan prediksi menggunakan model random 

forest regresi, lalu dilakukan hyperparameter tuning untuk mendapatkan hasil paling baik, lalu 

mengevaluasi menggunakan  MAPE(Mean Absolute Persentase erorr) dan RMSE(Root Mean 

Square Erorr), untuk melakukan perbadingan tingkat erorr dari nilai parameter yang digunakan. 

3.1. Pembuatan Model Random Forest Regresi 

Dalam membangun model regresi random forest, peneliti menentukan parameter yang 

akan digunakan. Parameter ini terdiri dari beberapa nilai yang kemudian dipilih berdasarkan 

hasil yang lebih baik disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Nilai Paramter yang digunakan 

 

Beberapa parameter yang digunakan dalam model regresi random forest antara lain 

n_estimator, yang merupakan jumlah pohon keputusan dalam ansambel, di mana semakin 

banyak pohon dapat meningkatkan akurasi model, max_features, yang menentukan jumlah fitur 

yang dipertimbangkan saat mencari pemisahan terbaik pada setiap simpul, max_leaf_nodes, 

yang menentukan jumlah maksimum simpul terminal yang dapat dimiliki oleh pohon dalam 

hutan untuk mencegah overfitting, dan min_samples_leaf, yang menentukan jumlah minimum 

sampel yang diperlukan untuk menjadi simpul terminal. 

 

Parameter Nilai Parameter 

max_leaf_nodes 5,6,7,8,9,10 

min_samples_leaf 1,2,3,4,5,6,7 

max_features 5,6,7,8,9,10 

n_estimators 5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15 
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3.1.1. Pemprosesan Model Terbaik 

Tabel 3. Nilai Uji Parameter 

Dari uji coba tersebut masih belum menemukan hasil parameter yang optimal, sehingga 

langkah selanjutnya melakukan pengujian parameter menggungkan hyperparameter tuning grid 

dan dalam proses hyperparameter tuning mendapatkan nilai parameter yang optimal untuk  

menghasilkan  prediksi yaitu max_leaf_nodes = 6 , min_samples_leaf = 2, max_features = 6, 

n_estimator = 12, setelah menemukan nilai parameter terbaik, selanjutnya dilakukan pengujian 

menggunakan RMSE, dan MAPE untuk mengetahui nilai parameter tersebut memiliki hasil 

yang baik atau masih buruk. 

Perhitungan RMSE :  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √355339966277.20 = 530653.98 

Dari hasil RMSE ini menerangkan selisih dari nilai asli dan nilai prediksi 

Selanjutnya menghitung uji MAPE sebagai berikut : 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

20
× 2,7653 = 13,83% 

Dari hasil MAPE ini menerangkan berapa persentase erorr yang terjadi pada nilai prediksi dari 

nilai test yang digunakan. 

Lalu setelah melakukan evaluasi, langkah yang dilakukan adalah melakukan uji coba model. 

Tabel 4. Hasil dari Pemodelan Random Forest Regression 

No 

Data 

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 Data test Data 

Prediksi 

26 1 0 0 1 1 0 0 0 3474628 3233326 

86 1 1 0 1 1 1 0 0 3910727 3672050 

2 0 0 0 1 1 1 1 0 1791326 2397025 

Uji 
max_leaf 

_nodes 

min_samples 

_leaf 

max_ 

features 

n_ 

estimators 
RMSE MAPE 

1 7 3 7 7 701830 20,19% 

2 6 2 6 6 638508 18,15% 

3 9 9 5 9 688246 19,90% 

4 6 6 6 14 700805 20,26% 

5 8 4 8 8 569378 16,05% 

6 10 6 10 10 610802 16,43% 

7 7 3 6 13 592917 16,73% 

8 7 3 5 15 535371 15,26% 

9 5 7 7 11 574138 14,51% 

10 5 1 5 5 538873 14,22% 
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55 0 1 1 0 0 1 1 1 3220051 3518978 

75 0 0 0 1 1 1 1 0 2542521 2397025 

93 1 0 0 0 0 1 0 1 3323747 3971126 

16 0 1 1 0 0 1 1 1 3220848 3518978 

73 1 0 0 1 1 1 1 1 4776872 5088837 

54 0 1 1 0 0 1 1 1 3234591 3518978 

95 1 1 0 1 1 0 0 0 4071940 3621863 

53 0 1 0 1 1 1 0 1 2591855 3206105 

92 0 1 0 0 0 0 1 0 3222310 3422580 

78 0 1 0 0 0 0 1 0 2322310 3422580 

13 0 1 0 1 1 0 1 0 3484167 3583081 

7 0 1 0 1 1 0 1 0 3375168 3583081 

30 0 1 0 0 0 1 1 1 3324172 3394567 

22 1 0 1 0 0 0 0 1 2922310 3381801 

24 0 1 1 0 0 1 1 1 3154636 3518978 

33 1 1 0 1 1 0 0 0 4743034 3621863 

8 0 1 1 0 0 1 1 1 3237569 3518978 

Tabel 4 merupakan hasil uji coba pada model random forest regression yang telah 

dilakukan proses hyper parameter tuning grid, dimana hasil  prediksi biaya servis untuk 

excavator dan memiliki nilai tingkat kesalahan prediksi pada data test terhadap hasil prediksi 

sebesar 15,08%. Karena nilai MAPE berkisaran antara 10%-20% yang artinya bahwa model 

random forest regression memiliki kinerja memprediksi yang baik. 

Pada Gambar 2 dapat diamati bahwa nilai-nilai yang dihasilkan dari proses prediksi 

setelah penerapan teknik hyperparameter tuning grid menunjukkan tingkat kesesuaian yang 

sangat baik dengan data asli yang tergambar dalam garis biru. Fenomena ini tercermin dalam 

keterjajaran hampir sejajar antara garis prediksi berwarna oranye dengan garis data asli 

berwarna biru. 

Hal ini mengindikasikan bahwa model yang telah melalui proses tuning hyperparameter 

tidak mengalami overfitting, yaitu tidak mengalami kondisi di mana ia terlalu khusus 

menyesuaikan diri dengan data pelatihan sehingga kehilangan kemampuan untuk 

menggeneralisasi ke data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Sebaliknya, hasil prediksi 

yang mendekati data asli menandakan bahwa model telah mencapai tingkat optimal dalam 

memahami pola-pola yang ada dalam data tanpa melebih-lebihkan kompleksitasnya. 

Ketika garis prediksi berjalan sejajar dengan garis data asli, itu menunjukkan bahwa 

model telah berhasil menangkap hubungan yang mendasari antara fitur dan target tanpa 
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menunjukkan tanda-tanda bahwa ia terlalu sempit dalam interpretasi data pelatihan. Ini 

menghasilkan prediksi yang bisa diharapkan akan generalisasi dengan baik pada data baru, 

menghasilkan hasil yang memuaskan bahkan di luar sampel pelatihan. Oleh karena itu, dapat 

dinyatakan bahwa model yang dihasilkan dari proses ini telah mencapai tingkat optimal dan 

tidak mengalami overfitting. 

Selanjutnya, model yang optimal dapat digunakan dalam pembuatan sistem estimasi 

pengeluaran biaya yang akan di deployment  dalam bentuk website, sehingga dapat digunakan 

oleh perusahaan untuk mengatur dana yang akan dikeluarkan untuk servis alat berat excavator. 

Gambar 2. Data Asli dan Data predik model Random Forest Regresi 

3.2. Deployment Model Random Forest Regresi 

Deployment website menggunakan platform WordPress. Website ini memiliki 3 halam 

yang terdiri dari halaman home, halaman utama dan halaman hasil. Halaman home berisikan 

deskripsi excavator, fungsi excavator, fungsi website, dan cara penggunaan website, dengan ini 

user mudah dalam memahami penggunaan wesite.  Halaman Kuisoner berisikan kuisioner 

yang dapat memprediksi pengeluaran biaya servis untuk alat berat exavator berdasarkan kondisi 

alat. Halaman hasil berisikan hasil prediksi yang sudah dilakukan pada halaman kuisoner. 

Pada gambar 3, halaman utama kami adalah sebuah sumber informasi komprehensif 

tentang alat berat excavator dan fungsinya, dengan tujuan memberikan pemahaman yang lebih 

dalam, memberikan pandangan tentang cara kerja sistem, serta menjadi panduan yang 

bermanfaat bagi berbagai kalangan yang tertarik dalam industri ini. 
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Gambar 3. Halaman utama website 

 

 

Gambar 4. Halaman utama website 
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Pada halaman kuisoner berisikan kuisioner yang berfungsi untuk memprediksi estimasi 

biaya servis untuk alat berat exavator. Kuisioner yang digunakan terdapat 8 pertanyaan yang 

mencakup berbagai jenis servis seperti, servis pada seal, servis pada fiul pump, servis oli, servis 

mesin. Pertanyaan – pertanyaan pada kuisoner dijawab dengan “iya” dan “tidak” untuk 

mengetahui kondisi alat berat.  

 

Gambar 5. Halaman Hasil 

Halaman hasil ini berisikan hasil prediksi dari kuisoner yang telah dilakukan. Hasil dari 

pengujian ini akan digunakan sebagai evaluasi performa website dalam melakukan prediksi 

estimasi biaya servis selanjutnya dan dapat meningkatkan hasil prediksi yang lebih baik. 

4. Kesimpulan dan Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, model Random Forest Regresi 

menunjukkan hasil yang optimal dengan parameter terbaik yang diperoleh dari hyperparameter 

tuning menggunakan grid search . 

 Parameter terbaik yang diperoleh adalah max_leaf_nodes = 6, min_samples_leaf = 2, 

max_features = 6, dan n_estimator = 12.Dengan parameter ini, model mencapai nilai RMSE 

sebesar 530653 dan MAPE sebesar 13.83%. 

Nilai RMSE dan MAPE yang cukup baik menunjukkan bahwa model Random Forest Regresi 

ini dapat memberikan estimasi yang akurat untuk pengeluaran biaya servis alat berat excavator. 

Oleh karena itu, model ini dapat di-deploy dalam website sebagai sistem estimasi pengeluaran 

biaya servis untuk alat berat excavator. 

Untuk mendapatkan hasil prediksi yang lebih baik lagi, penelitian selanjutnya 

diharapkan dapat menambah variable prediktor,sehingga selisih biaya dan persentase erorr data 

mendapatkan hasil yang lebih baik. Diharapkan jumlah dataset yang diperoleh lebih banyak 

lagi, karena semakin banyak jumlah dataset akan mempengaruhi hasil prediksi juga dan 

menghindari persentase erorr yang cukup tinggi 
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