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Abstrak: Penelitian ini membahas upaya prediksi konsumsi bahan
bakar kendaraan berbasis algoritma machine learning untuk
mendukung efisiensi energi dan pengurangan emisi karbon. Sektor
transportasi merupakan kontributor signifikan terhadap konsumsi
energi nasional, sehingga diperlukan model prediksi akurat yang
dapat digunakan dalam perencanaan kebijakan. Penelitian ini
bertujuan membandingkan kinerja tiga algoritma regresi Decision
Tree (DT), Random Forest (RF), dan Support Vector Machine (SVM)
dalam memprediksi konsumsi bahan bakar berdasarkan fitur teknis
kendaraan. Dataset yang digunakan bersumber dari Natural
Resources Canada, terdiri dari variabel seperti kapasitas mesin,
silinder, transmisi, emisi CO,, dan konsumsi bahan bakar. Proses
pra-pemrosesan mencakup one-hot encoding, normalisasi, dan
pembagian data (hold-out 80:20). Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik RMSE, MAE, dan koefisien determinasi (R?»). Hasil
menunjukkan bahwa model Decision Tree memiliki performa terbaik
dengan nilai RMSE terendah (0.326), MAE terendah (0.22), dan R?
tertinggi (0.960), mengungguli Random Forest dan SVR. Temuan ini
menunjukkan bahwa model sederhana namun tepat guna dapat
lebih unggul dari model kompleks dalam kondisi dataset tertentu.
Penelitian ini memberikan kontribusi terhadap pengembangan
sistem prediktif efisiensi energi kendaraan dan dapat digunakan
sebagai dasar untuk kebijakan transportasi berkelanjutan.

Abstract: This study investigates the application of machine learning
algorithms to predict vehicle fuel consumption as part of efforts to improve
energy efficiency and reduce carbon emissions. The transportation sector is
a major contributor to national energy usage, necessitating accurate
predictive models for policy planning and energy management. This
research compares the performance of three regression algorithms Decision
Tree (DT), Random Forest (RF), and Support Vector Machine (SVM) in
predicting fuel consumption based on vehicle technical features. The dataset
used is sourced from Natural Resources Canada, consisting of variables such
as engine size, number of cylinders, transmission type, CO, emissions, and
fuel consumption. Preprocessing steps include one-hot encoding,
normalization, and data splitting (80% training, 20% testing using hold-
out validation). Model performance is evaluated using RMSE, MAE, and
the coefficient of determination (R?). Results show that the Decision Tree
model outperforms the others, achieving the lowest RMSE (0.326), lowest
MAE (0.22), and highest R? (0.960). These findings indicate that a well-
suited, simple model can outperform more complex algorithms when aligned
with the dataset’s characteristics. This research contributes to the
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development of predictive systems for vehicle energy efficiency and offers
insights for sustainable transportation policy planning.
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PENDAHULUAN

Konsumsi bahan bakar kendaraan merupakan salah satu indikator utama dalam analisis efisiensi
energi dan emisi karbon suatu negara. Sektor transportasi, khususnya kendaraan bermotor pribadi,
menjadi salah satu kontributor terbesar terhadap konsumsi energi final dan emisi gas rumah kaca
(GHG), termasuk karbon dioksida (CO,). Menurut Kementerian Energi dan Sumber Daya Mineral,
(2023), konsumsi energi di sektor transportasi di Indonesia mencapai lebih dari 40% dari total konsumsi
energi nasional, dengan sebagian besar berasal dari bahan bakar fosil.

Perencanaan kebijakan energi nasional dan upaya mitigasi perubahan iklim sangat
membutuhkan prediksi yang akurat terhadap pola konsumsi bahan bakar. Dalam konteks ini,
pendekatan berbasis data seperti machine learning (ML) menjadi alat yang menjanjikan. Machine learning
dapat mengidentifikasi pola kompleks dalam data kendaraan dan perilaku konsumsi bahan bakar yang
tidak mudah ditangkap oleh model statistik konvensional (Yoo ef al., 2025).

Berbagai algoritma machine learning telah digunakan untuk memprediksi konsumsi bahan bakar
kendaraan, di antaranya Decision Tree (DT), Random Forest (RF), dan Support Vector Machine (SVM).
Random Forest sering digunakan karena kemampuannya dalam menangani data non-linear dan
overfitting yang rendah (Hassan et al., 2023). Sementara itu, SVR dikenal memiliki akurasi yang baik
dalam regresi dengan data berdimensi tinggi dan jumlah sampel terbatas (Yuli Artini et al., 2024).
Decision Tree, meskipun sederhana, tetap populer karena interpretabilitasnya yang tinggi dan
kemudahan dalam visualisasi model (Jia et al., 2023).

Namun, performa dari setiap algoritma sangat bergantung pada karakteristik dataset yang
digunakan, seperti jumlah fitur, tipe data (numerik atau kategorikal), dan korelasi antarfitur. Oleh
karena itu, penting dilakukan evaluasi komparatif untuk menentukan algoritma mana yang paling
optimal untuk digunakan dalam konteks data tertentu (Hamed & Khafagy, 2021; Amenhar, 2025).

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa tiga algoritma machine learning yaitu
Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Regression dalam memprediksi konsumsi bahan bakar
kendaraan berbasis data teknis kendaraan seperti kapasitas mesin, berat kendaraan, tipe bahan bakar,
dan lain-lain. Dengan melakukan evaluasi menggunakan metrik seperti Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R?), hasil penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi dalam pengembangan model prediktif efisien untuk mendukung kebijakan
energi dan transportasi berkelanjutan.

METODE

Metode yang digunakan dalam penelitian ini dilaksanakan dengan cara dimulai dari
pengumpulan dataset terlebih dahulu, kemudian data tersebut diproses untuk mendapatkan hasil,
setelah hasil ditemukan, tahap selanjutnya dilakukan evaluasi terhadap hasil yang didapat. Semua
proses tersebut dapat terlihat pada penjelasan berikut:
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21. Data

Penelitian ini menggunakan dataset sekunder yang bersifat terbuka dan dapat diakses publik,
yaitu data kendaraan dari Natural Resources Canada (NRCan) (Dataset ini tersedia dalam format CSV dan
dapat diakses melalui laman resmi pemerintah Kanada https://open.canada.ca/data/en/dataset/0867f3cf-
7c10-49b2-a4b3-8584c701b3a5). Dataset ini mencakup data teknis kendaraan ringan yang diproduksi
pada rentang tahun 2000 dan telah digunakan secara luas dalam studi terkait konsumsi bahan bakar
dan emisi gas rumah kaca oleh kendaraan (Yoo et al., 2025). Data ini dipilih karena kelengkapannya,
akurasi pengukuran dari lembaga resmi, serta karena variabel-variabelnya mencerminkan faktor-faktor
utama yang memengaruhi konsumsi bahan bakar kendaraan.

Adapun variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari lima fitur, yaitu

Engine Size (L) yang merepresentasikan kapasitas mesin dalam liter, Cylinders yang menunjukkan
jumlah silinder dalam mesin, Transmission yang merupakan tipe transmisi kendaraan (otomatis/manual
dan variannya), Fuel Consumption (L/100 km) sebagai target variabel yang menunjukkan tingkat
konsumsi bahan bakar dalam liter per 100 kilometer, serta CO, Emissions (g/km) sebagai indikator emisi
karbon yang dikeluarkan kendaraan. Meskipun CO; bukan variabel target, ia tetap disertakan sebagai
fitur tambahan karena memiliki korelasi tinggi dengan konsumsi bahan bakar, sebagaimana ditemukan
dalam studi-studi sebelumnya (Hien & Ah-Lian, 2022).

2.2. Pra-pemrosesan Data

Sebelum digunakan untuk pelatihan model pembelajaran mesin, data terlebih dahulu melalui
proses pra-pemrosesan. Proses ini bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi bentuk yang sesuai
dan optimal bagi algoritma yang akan digunakan. Beberapa langkah pra-pemrosesan yang dilakukan
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Pertama, dilakukan one-hot encoding terhadap variabel kategorikal Transmission. Teknik ini
digunakan untuk mengubah kategori menjadi representasi numerik biner tanpa memberikan bobot
ordinal, sehingga menghindari asumsi hubungan matematis antar kategori. Langkah ini sangat penting
dalam pembelajaran mesin karena sebagian besar algoritma hanya dapat memproses data numerik
(Ostermann et al., 2024).

Kedua, semua fitur numerik seperti Engine Size, Cylinders, dan CO, Emissions dinormalisasi ke
dalam rentang nilai 0 hingga 1 menggunakan teknik Min-Max Scaling. Normalisasi ini penting untuk
mencegah dominasi fitur tertentu akibat skala yang berbeda, serta mempercepat konvergensi dalam
algoritma yang peka terhadap skala seperti Support Vector Machine. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi
dua bagian utama, yaitu data pelatihan (training data) sebesar 80% dan data pengujian (testing data)
sebesar 20%. Pembagian ini dilakukan secara acak, namun stratifikasi dipertahankan agar distribusi
target tetap representatif. Teknik ini mengacu pada metode hold-out validation yang umum digunakan
dalam pembelajaran mesin untuk mengukur generalisasi model terhadap data yang belum pernah
dilihat (Haoxing & System, n.d.).

2.3.  Arsitektur Eksperimen

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental dengan membandingkan tiga algoritma
regresi yang populer dalam prediksi berbasis data teknis kendaraan, yaitu Decision Tree (DT), Random
Forest (RF), dan Support Vector Machine (SVM). Ketiga model ini dibangun dan diimplementasikan
menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio (Altair Al Studio Educational), sebuah platform visual
berbasis workflow yang mendukung pemodelan data sains tanpa harus menulis kode secara manual.

2.4. Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan dengan membandingkan nilai aktual dari data uji terhadap
prediksi model. Karena eksperimen menggunakan metode hold-out validation, hasil evaluasi berasal dari
satu kali pembagian data (tanpa validasi silang).
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1. Mean Absolute Error (MAE)
MAE mengukur rata-rata dari selisih absolut antara nilai aktual dan prediksi. MAE bersifat linier
terhadap kesalahan dan mudah diinterpretasikan.

1™
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2. Root Mean Squared Error (RMSE)
RMSE mengukur rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual dan prediksi, lalu diakarkan. RMSE
memberikan penalti lebih tinggi terhadap kesalahan besar.

i
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3. Coefficient of Determination (R? Score)

R? digunakan untuk mengukur proporsi variansi dari variabel target yang dapat dijelaskan oleh
model. Nilai R? berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai mendekati 1 menunjukkan bahwa model
menjelaskan sebagian besar variasi target.

R2 —1— Z]: l(yi - :'.}1')2
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Keterangan:

yiadalah nilai aktual

yiadalah nilai prediksi

yiadalah nilai rata-rata dari target

Evaluasi dilakukan dengan menambahkan operator Performance (Regression) setelah Apply Model.
Operator ini secara otomatis menghitung nilai MAE, RMSE, dan R? berdasarkan hasil prediksi dan nilai
aktual dari data uji. Karena model menggunakan pendekatan hold-out validation, evaluasi hanya
dilakukan satu kali berdasarkan hasil dari subset pengujian. Meskipun validasi silang (seperti k-fold CV)
dapat memberikan estimasi yang lebih stabil, pendekatan hold-out tetap valid dan sering digunakan
sebagai langkah awal untuk menilai kelayakan model (Haoxing & System, 2023).

HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Tampilan Proses di RapidMiner

Eksperimen dilakukan menggunakan RapidMiner Studio, sebuah perangkat lunak pemodelan
analitik berbasis visual yang memungkinkan pengguna membangun alur machine learning tanpa
menulis kode pemrograman. Pada Gambar 1 berikut ditampilkan alur proses pemodelan menggunakan
algoritma Random Forest, Decision Tree, dan Support Vector Machines.
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Gambar 1. Alur Proses Permodelan di RapidMiner

3.2 Hasil Evaluasi Model

Dalam penelitian ini, dilakukan eksperimen terhadap tiga algoritma machine learning yaitu
Random Forest, Decision Tree, dan Support Vector Machine (SVM) untuk memprediksi konsumsi bahan
bakar kendaraan berdasarkan fitur teknis seperti ukuran mesin, jumlah silinder, jenis transmisi, dan
emisi CO,. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik regresi yaitu Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Koefisien Determinasi (R?). Hasil lengkap dari eksperimen
ditampilkan dalam Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model Regresi

Model RMSE MAE R2

Random Forest 0.533 0.32 0.908
Decision Tree 0.326 0.22 0.960
Support Vector Machines 0.512 0.33 0.901

Root Mean Square Error (RMSE) memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan
prediksi yang besar, karena perhitungan didasarkan pada kuadrat dari selisih prediksi dan nilai aktual.
Dari hasil di atas, Decision Tree memperoleh nilai RMSE terendah (0.326), menunjukkan bahwa secara
statistik model ini paling stabil dalam memprediksi konsumsi bahan bakar dengan kesalahan rata-rata
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paling kecil. Temuan ini sejalan dengan studi oleh (Yuli Artini et al., 2024) menunjukkan bahwa model
Decision Tree yang dioptimasi mampu mengungguli Random Forest dalam kasus dataset berskala kecil
hingga menengah yang memiliki variabel input dengan korelasi tinggi, seperti pada data teknis
kendaraan.

Mean Absolute Error (MAE) menunjukkan rata-rata kesalahan absolut antara prediksi dan nilai
aktual, tanpa memperhitungkan arah kesalahan. Kembali, Decision Tree unggul dengan MAE sebesar
0.22, lebih kecil dibandingkan dengan Random Forest (0.32) dan SVM (0.33). Nilai MAE yang rendah
penting karena memberikan interpretasi langsung dalam konteks satuan liter/100 km. Artinya,
kesalahan rata-rata prediksi Decision Tree hanya + 0.22 liter per 100 km, angka yang sangat baik untuk
aplikasi nyata seperti perencanaan efisiensi energi atau uji emisi kendaraan. Menurut Mahi-al-rashid et
al., (2022), MAE adalah metrik yang paling informatif untuk sistem berbasis regulasi seperti konsumsi
energi, karena nilai absolut kesalahan dapat langsung digunakan dalam evaluasi kebijakan atau
penyesuaian target teknis kendaraan.

Nilai R? mengindikasikan seberapa baik model menjelaskan variansi pada data target. Semakin
mendekati 1, semakin baik model dalam menjelaskan hubungan antara input dan output. Decision Tree
memperoleh R? sebesar 0.960, yang berarti 96% variansi dalam konsumsi bahan bakar dapat dijelaskan
oleh model. Sebaliknya, Random Forest dan SVM mencatat nilai R? masing-masing sebesar 0.908 dan
0.901. Meskipun tetap dalam kategori baik (di atas 0.9), nilai tersebut menunjukkan bahwa kedua model
sedikit lebih rendah dalam kemampuan generalisasi dibandingkan dengan Decision Tree dalam konteks
dataset ini.

Menurut Mao & Cao (2024) sebuah Decision Tree yang dioptimasi dengan teknik gradient-based
(oblique regression tree) berhasil mengungguli Random Forest sebanyak 2.03 % pada rata-rata akurasi di
16 dataset. Selain itu, penelitian oleh Wang & Yao (2025), memperkenalkan FoLDTree, sebuah pohon
tunggal dengan struktur oblique dan pemilihan fitur efisien, yang menunjukkan performa yang setara
bahkan melebihi Random Forest pada dataset nyata. Temuan ini mendukung prinsip bahwa dalam
dataset berskala kecil hingga menengah dengan fitur berkorelasi tinggi, pemilihan arsitektur bukan
kompleksitas semata menentukan performa model.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa algoritma machine learning dapat
digunakan secara efektif untuk memprediksi konsumsi bahan bakar kendaraan berbasis data teknis. Di
antara tiga algoritma yang diuji, yaitu Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine, model
Decision Tree menunjukkan performa terbaik dengan nilai RMSE dan MAE yang paling rendah serta
nilai koefisien determinasi tertinggi. Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun Decision Tree merupakan
model yang relatif sederhana, ia mampu memberikan akurasi tinggi dalam konteks dataset yang
digunakan, yang memiliki struktur teratur dan fitur berkorelasi kuat.

Implikasi dari temuan ini menunjukkan bahwa pemilihan model prediktif tidak selalu harus
bergantung pada kompleksitas algoritma, tetapi lebih pada kesesuaian karakteristik data dengan
pendekatan yang digunakan. Selain itu, hasil penelitian ini memberikan kontribusi praktis dalam
pengembangan sistem pemantauan efisiensi bahan bakar kendaraan serta dalam penyusunan kebijakan
berbasis data untuk sektor transportasi. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengintegrasikan
teknik tuning parameter dan validasi silang, serta mengeksplorasi penggunaan ensemble model adaptif
atau arsitektur neural network ringan yang kompatibel dengan implementasi real-time pada perangkat
otomotif.
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