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ABSTRAK

Muh. Junaidi: Optimasi Model XGBoost Menggunakan Grid Search Cross Validation
Untuk Peningkatan Akurasi Prediksi Harga Rumah, Skripsi, Sistem Informasi,
Fakultas Teknik dan llmu Komputer UN PGRI Kediri, 2026.

Kata Kunci: XGBoost, GridSearchCV, Prediksi Harga Rumah, Machine Learning.

Harga rumah merupakan faktor penting dalam pengambilan keputusan di sektor
properti, baik bagi pembeli, penjual, maupun investor. Namun, penentuan harga rumah
seringkali sulit dilakukan secara akurat karena dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti
lokasi, luas bangunan, dan jumlah fasilitas. Kompleksitas hubungan antar variabel ter-
sebut menyebabkan metode konvensional kurang efektif, sehingga diperlukan pen-
dekatan berbasis data menggunakan machine learning untuk menghasilkan prediksi
yang lebih akurat dan objektif.

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model prediksi harga rumah yang
akurat serta meningkatkan performa model melalui optimasi hyperparameter. Metode
yang digunakan adalah algoritma XGBoost Regressor yang dioptimasi menggunakan
Grid Search Cross Validation (GridSearchCV) dalam sebuah pipeline yang terintegrasi
dengan tahap preprocessing. Dataset yang digunakan adalah Jakarta House Price Da-
taset, dengan proses pengolahan meliputi pembersihan data, penanganan missing
value, transformasi logaritmik pada variabel target, serta encoding fitur kategorikal
menggunakan One-Hot Encoding.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model XGBoost yang telah dioptimasi
menghasilkan performa yang sangat baik dengan nilai R? Score sebesar 0.8889, Mean
Absolute Error (MAE) sebesar 0.2418, Mean Squared Error (MSE) sebesar 0.1300,
dan Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0.3606. Selain itu, model ini terbukti
lebih unggul dibandingkan model Random Forest sebagai pembanding. Hasil prediksi
yang dihasilkan memiliki kedekatan yang tinggi dengan nilai aktual, sehingga menun-
jukkan bahwa model mampu meminimalkan kesalahan prediksi secara signifikan.

Dengan demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa optimasi XGBoost
menggunakan GridSearchCV mampu meningkatkan akurasi prediksi harga rumah dan
memenuhi tujuan penelitian. Namun, penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada
penggunaan dataset yang hanya mencakup wilayah Jakarta. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih luas, menambahkan
fitur yang lebih kompleks, serta mengeksplorasi algoritma dan metode optimasi lain
guna meningkatkan performa model.

Vi
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BAB |
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Harga rumah merupakan salah satu indikator penting dalam sektor properti yang
memengaruhi berbagai keputusan, seperti investasi, pembelian, penjualan, hingga
perencanaan pembangunan. Penentuan harga rumah merupakan permasalahan yang
kompleks karena melibatkan berbagai faktor non-linear seperti kualitas bangunan, luas
area, dan lokasi, sehingga metode konvensional sering kali kurang akurat (Balgis et al.,
2026). Dengan adanya prediksi harga yang akurat, berbagai pihak seperti pembeli,
penjual, pengembang, dan investor dapat membuat keputusan secara lebih rasional dan
terukur. Oleh karena itu, pengembangan sistem prediksi harga rumah yang akurat men-
jadi kebutuhan yang sangat penting di era data saat ini (Li, 2023). Penerapan data min-
ing menjadi fokus utama dalam analisis perbandingan algoritma untuk memprediksi
suatu nilai atau kategori berdasarkan fitur-fitur yang tersedia (Kurnia et al., 2024).

Perkembangan teknologi di bidang machine learning telah membuka peluang un-
tuk melakukan prediksi harga rumah secara otomatis dengan memanfaatkan data his-
toris dan berbagai atribut properti. Dalam perkembangannya, algoritma berbasis en-
semble learning seperti Random Forest dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) te-
lah menjadi standar komputasi yang unggul dalam memprediksi nilai maupun harga
sewa aset properti karena fleksibilitasnya dalam memproses fitur non-linear (Yantono
et al., 2026). Beberapa algoritma yang umum digunakan dalam penelitian prediksi
harga rumah meliputi Linear Regression, K-Nearest Neighbor (KNN), Artificial Neural
Network (ANN), Random Forest, hingga metode ensemble lanjutan seperti XGBoost.
Algoritma tersebut mampu mempelajari hubungan linear maupun non-linear yang
kompleks antara fitur-fitur rumah, seperti lokasi, luas bangunan, jumlah kamar, dan
variabel lainnya terhadap harga jual rumah (Hajiyianni & Stylianou, 2025). Oleh ka-
rena itu, sangat penting untuk mengembangkan strategi yang tepat untuk melakukan

prediksi atau peramalan yang akurat (Fitriono et al., 2024).



Pada penelitian terdahulu yang menjadi jurnal acuan, telah dilakukan per-
bandingan beberapa algoritma machine learning dan deep learning untuk memprediksi
harga rumah, di antaranya ANN, K-Nearest Neighbor Regression, Linear Regression,
dan Random Forest Regressor. Selanjutnya, model Random Forest dioptimalkan
menggunakan metode Optuna Hyperparameter Tuning dengan pendekatan Tree-struc-
tured Parzen Estimator (TPE) untuk meningkatkan akurasinya. Hasil penelitian terse-
but menunjukkan bahwa Random Forest yang telah dioptimalkan menghasilkan per-
forma yang lebih baik dibandingkan model lainnya, dengan peningkatan nilai R2 dan
akurasi yang cukup signifikan (Fadzryan et al., 2025).

Meskipun demikian, hasil prediksi yang dihasilkan model tersebut belum sepe-
nuhnya sempurna. Dalam jurnal tersebut masih ditemukan adanya selisih prediksi yang
cukup besar pada beberapa data tertentu. Selisih yang cukup besar ini menunjukkan
bahwa, meskipun model telah memiliki tingkat akurasi yang tinggi secara keseluruhan,
masih terdapat kelemahan dalam memprediksi beberapa data, khususnya pada rumah
dengan karakteristik yang lebih kompleks atau berada pada rentang harga tertentu
(Hajiyianni & Stylianou, 2025).

Kondisi tersebut menunjukkan adanya kesenjangan antara harapan dan kenyataan.
Secara ideal, model prediksi diharapkan mampu memberikan hasil yang mendekati
harga aktual untuk seluruh data. Namun pada praktiknya, masih terdapat kasus under-
prediction maupun overprediction yang cukup signifikan. Hal ini dapat disebabkan
oleh beberapa faktor, seperti distribusi data yang tidak merata (skewed distribution),
keberadaan fitur yang kurang relevan atau belum optimal, serta penggunaan hyperpa-
rameter model yang belum berada pada konfigurasi terbaik (Sharma et al., 2024). Data
yang tidak seimbang (imbalanced data) dapat terjadi dan memengaruhi hasil prediksi
secara signifikan (Nugroho & Harini, 2024). Oleh karena itu, penggunaan Grid Search
CV untuk hyperparameter optimization merupakan langkah penting yang terbukti
dapat meningkatkan akurasi model (Azzaria et al., 2025).

Selain itu, data harga rumah biasanya memiliki kombinasi fitur numerik dan kate-
gorikal. Jika proses pra-pemrosesan tidak dilakukan dengan tepat, seperti penghapusan

kolom yang tidak relevan, kesalahan dalam pengolahan data kategorikal, maupun tidak



dilakukannya transformasi data yang diperlukan, maka model akan mengalami kesu-
litan dalam mempelajari pola sebenarnya yang terdapat di dalam data. Oleh karena itu,
penelitian harus melakukan beberapa eksperimen pada pengaturan parameter algoritma
untuk mencapai hasil yang lebih optimal (Amarya et al., 2025) dan dibutuhkan suatu
pendekatan yang lebih sistematis dalam menyiapkan data dan membangun model pred-
iksi (Hajiyianni & Stylianou, 2025).

Berdasarkan permasalahan tersebut, dalam penelitian ini digunakan pendekatan
yang sedikit berbeda dari jurnal acuan. Jika jurnal sebelumnya menggunakan Random
Forest yang dioptimalkan dengan Optuna, maka dalam penelitian ini digunakan
XGBoost Regressor yang dikenal memiliki performa tinggi pada tugas regresi dan
mampu menangani hubungan non-linear secara lebih efektif. Selain itu, dilakukan
transformasi logaritmik pada variabel target (harga) untuk mengatasi kemiringan data,
serta diterapkan ColumnTransformer dengan OneHotEncoder untuk mengolah fitur
kategorikal. Selanjutnya, dilakukan proses hyperparameter tuning menggunakan
GridSearchCV untuk mendapatkan kombinasi parameter terbaik.

Dengan pendekatan tersebut, penelitian ini diharapkan mampu meningkatkan
akurasi prediksi harga rumah dan mengurangi selisih yang signifikan antara harga ak-
tual dan harga prediksi, sebagaimana yang masih ditemukan pada penelitian sebe-
lumnya. Penelitian ini pada akhirnya diarahkan untuk menghasilkan model prediksi
harga rumah yang lebih akurat, stabil, dan dapat diandalkan sebagai alat bantu pengam-
bilan keputusan di bidang properti.

Selain itu, untuk meningkatkan validitas dan relevansi penelitian ini tidak hanya
mengadopsi metode yang digunakan, tetapi juga mengimplementasikannya pada da-
taset “Jakarta House Price Dataset” sebagai representasi kondisi pasar properti di In-
donesia. Langkah ini bertujuan untuk membandingkan performa metode yang di-
usulkan dengan metode sebelumnya, sekaligus menguji kemampuan generalisasi
model dalam konteks data properti di Indonesia. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya berfokus pada peningkatan performa model, tetapi juga pada evaluasi efektivitas
metode dalam menghadapi karakteristik data properti yang berbeda dari penelitian

sebelumnya.



B. Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan tidak meluas, maka diberikan batasan masalah

sebagai berikut:

1. Penelitian ini difokuskan pada upaya meningkatkan akurasi prediksi harga rumah
dan meminimalkan selisih antara harga aktual dan harga hasil prediksi melalui op-
timasi model pembelajaran mesin.

2. Objek dalam penelitian ini adalah data harga rumah beserta variabel-variabel yang
memengaruhinya, yang digunakan sebagai dasar dalam proses pelatihan dan pen-
gujian model prediksi.

3. Model yang digunakan dalam penelitian ini dibatasi pada algoritma XGBoost Re-
gressor yang diintegrasikan dalam pipeline dengan tahap preprocessing berupa
transformasi logaritmik pada variabel target dan One Hot Encoding menggunakan
ColumnTransformer, serta dilakukan optimasi menggunakan GridSearchCV.

4. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah “Jakarta House Price Da-
taset”. Dataset “House Price 2023 Dataset” hanya digunakan sebagai referensi

dalam studi literatur dan bukan sebagai data eksperimen..

C. Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi dan batasan masalah, maka rumusan masalah pada
penelitian ini adalah “Bagaimana optimasi model XGBoost menggunakan Grid Search

Cross Validation dalam meningkatkan akurasi prediksi harga rumah?”

D. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengoptimalkan model XGBoost menggunakan
metode Grid Search Cross Validation dalam meningkatkan akurasi prediksi harga ru-
mah. Optimasi dilakukan melalui pencarian kombinasi hyperparameter terbaik se-
hingga model mampu menghasilkan performa yang lebih optimal. Keberhasilan model
dievaluasi menggunakan metrik Rz, Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error
(MSE), dan Root Mean Squared Error (RMSE) untuk mengetahui kemampuan model

dalam menghasilkan prediksi yang mendekati nilai harga rumah sebenarnya.



. Manfaat Penelitian
Berdasarkan uraian diatas berikut adalah manfaat dari penelitian ini:
Manfaat Teoritis

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan
ilmu pengetahuan, khususnya di bidang machine learning dan data mining, melalui
penerapan optimasi model XGBoost menggunakan Grid Search Cross Validation
pada kasus prediksi harga rumah. Selain itu, penelitian ini dapat menjadi referensi
bagi penelitian selanjutnya yang berkaitan dengan pengembangan model prediksi
berbasis machine learning.
Manfaat Praktis

. Bagi masyarakat dan pelaku properti, penelitian ini dapat menjadi alternatif dalam
memperkirakan harga rumah secara lebih objektif dan akurat sehingga dapat men-
dukung proses pengambilan keputusan dalam kegiatan jual beli maupun investasi
properti.

. Bagi peneliti, penelitian ini dapat menjadi sarana untuk mengembangkan kemam-
puan dalam menerapkan algoritma XGBoost, teknik optimasi Grid Search Cross
Validation, serta mengevaluasi kinerja model prediksi menggunakan metrik re-
gresi.

Bagi akademisi, hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi bahan referensi da-
lam pembelajaran maupun penelitian lanjutan yang berkaitan dengan prediksi harga

rumah dan penerapan algoritma machine learning.
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