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ABSTRAK

Ahdan, Emha. 2023. Optimasi Metode Random Forest Menggunakan Principal
Component Analysis untuk Memprediksi Harga Rumah. Thesis. Program Studi
Magister Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (1) Dr. Totok Chamidy, M. Kom (I1)
Dr. Fresy Nugroho, M. T

Kata Kunci: Prediksi harga rumah, Metode Random Forest, Principal Component Analysis

Investasi menjadi hal yang menarik, khususnya investasi di bidang properti. Pihak
developer juga harus berhati hati dalam menentukan harga properti. Perlu diketahui setiap
tahunnya baik jangka pendek ataupun jangka panjang harga properti semakin naik dan
bahkan hampir tidak pernah turun. Dalam menentukan harga sering juga berdasarkan
dengan fitur yang dimiliki rumah seperti konsep, lokasi, kamar tidur, dil. Untuk
memprediksi harga rumah berdasarkan fiturnya random forest mempunyai performa yang
bagus untuk prediksi harga rumah. Namun metode random forest memiliki kelemahan jika
penggunaan variabel terlalu banyak maka proses pelatihan menjadi lebih lama serta
pemilihan fitur yang cenderung memilih fitur yang tidak informatif. Salah satu cara yang
digunakan untuk mengurangi fitur tanpa harus menghapus fitur yang lain yaitu
menggunakan Principal Component Analysis. Dalam penelitian ini motede yang digunakan
adalah Principal Component Analysis dan random forest. Hasil pelatihan model dapat
disimpulkan bahwa penggunaan hasil evaluasi model yang menggunakan PCA memiliki
tingkat error yang lebih kecil dan nilainya lebih konsisten yaitu dengan rata-rata 0.0253.
Sedangkan hasil evaluasi tanpa PCA dan hanya menggunakan random forest memiliki nilai
eror yang lebih besar yaitu dengan rata rata 0.03275. Waktu pelatihan dengan
menggunakan model PCA memiliki waktu yang lebih cepat dengan rata-rata 5007 milidetik,
sedangkan yang hanya menggunakan random forest tanpa PCA memiliki waktu rata-rata
6099 milidetik.
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ABSTRACT

Ahdan, Emha. 2023. Optimization of the Random Forest Method Using Principal
Component Analysis to Predict House Prices. Theses. Program Studi Magister
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Promotor: (1) Dr. Totok Chamidy, M. Kom (11) Dr. Fresy Nugroho,
M. T

keyword: House Price Prediction, Random Forest Method, Principal Component Analysis

Investment is an interesting thing, especially property investment. The developer
must also be careful in determining the price of the property. It should be noted that every
year, both short-term and long-term, property prices increase and rarely go down. In
determining the price, it is often also based on the features of the house such as the concept,
location, bedrooms, etc. To predict house prices based on their features, the random forest
has a good performance for predicting house prices. However, the random forest method
has the disadvantage that if you use too many variables, the training process will take longer
and feature selection tends to select features that are not informative. One way to reduce
features without removing other features is to use Principal Component Analysis. In this
research, the method used is Principal Component Analysis (PCA) and Random Forest.
From the results of model training, it can be concluded that the use of model evaluation
results using PCA has a smaller error rate and more consistent values, with an average of
0.0253. While the results of the evaluation without PCA and using only Random Forest
have a higher error value with an average of 0.03275. The training time using the PCA
model has a faster time, with an average of 5007 miliseconds, while those using only
random forest without PCA have an average time of 6099 miliseconds.

Xvii
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Rumah merupakan merupakan istana bagi setiap muslim. Rumah menjadi
tempat dimana banyak rahmat Alloh diturunkan kepada setiap muslim. Dalam Al-

Qur’an surah Al-Araf ayat 74 yang berbunyi
Chyiin o Osdsis 2391 & 281507 216 ury fa slals W&las 311555517

pdenis 231 313223 Y5 A1 29T 19585050 64a JUE) Dsimidy Vyskad

Artinya: “Dan ingatlah olehmu di waktu Tuhan menjadikam kamu pengganti-
pengganti (yang berkuasa) sesudah kaum 'Aad dan memberikan tempat bagimu di
bumi. Kamu dirikan istana-istana di tanah-tanahnya yang datar dan kamu pahat
gunung-gunungnya untuk dijadikan rumah; maka ingatlah nikmat-nikmat Allah
dan janganlah kamu merajalela di muka bumi membuat kerusakan.” (QS. Al-
Araf:74)

Dalam Tafsir Jalalain dijelaskan bahwa Allah memberikan tempat bagi setiap
muslim di bumi untuk didirikan istana (Rumah) dan Allah menyuruh untuk
mengingat nikmat-nikmat Allah dan Allah menyuruh kita untuk tidak merusak apa

yang disekitar kita.

Bisnis dibidang properti mempunyai keunggulan yang membuat setiap orang
yang terjun didalamnya perlu hati hati. Terutama pada orang yang ingin
berinvestasi di bidang properti. Memang investasi menjadi hal yang menarik,
khususnya investasi di bidang properti. Sudah sejak tahun 2011 investasi properti
ini meningkat secara signifikan baik secara on demand maupun secara penjualan

(R.M.A. van der Schaar, 2015).



Pihak pengembang juga harus berhati hati dalam menentukan harga properti.
Perlu diketahui setiap tahunnya baik jangka pendek ataupun jangka panjang harga
properti semakin naik dan bahkan hampir tidak pernah turun (Feng & Jones, 2015).
Salah memperhitungkan harga properti membuat bisnis dan investasi bisa menjadi
rugi. Resiko ini sangatlah tidak bagus jika dialami oleh setiap pebisnis. Tentu saja
setiap bisnis selalu mengejar yang namanya profit. Penting bagi seorang pebisnis,
terutama dibidang properti untuk mengetahui dan mampu untuk memprediksi harga

properti. Sehingga pebisnis dapat mendapatkan profit sebesar mungkin.

Diberbagai negara House Price Index (HPI) sering digunakan untuk
menghitung kenaikan harga rumah (Garriga et al., 2021), namun kondisi fisik,
konsep, lokasi juga mempengaruhi dalam menentukan harga rumah (Nur et al.,
2017). Karakteristik fisik yang dimiliki rumah seperti jumlah kamar tidur, kamar

mandi, ukuran bangunan dapat mempengaruhi harga rumah (Kang et al., 2021).

Ja’afar et al., (2021) Melakukan penelitian literature review berkaitan
dengan prediksi harga rumah. Ditemukan bahwa metode terbaik yang ditemukan
adalah metode random forest. Random forest mempunyai performa yang bagus dari

pada yang lain dalam kontek untuk prediksi rumah.

Metode random forest ini di buat oleh Leo Breimen (Breiman, 2001).
Metode random forest ini bisa digunakan untuk menyelesaikan masalah klasifikasi
(Gislason et al., 2004) ataupun masalah regresi (P. Jiang et al., 2007). Metode
random forest ini ketika digunakan untuk melakukan prediksi harga rumah
memiliki tingkat error yang rendah. Penelitian yang dilakukan oleh (Shahhosseini

et al., 2020) tentang prediksi harga rumah dengan menggunakan dua jenis dataset



yaitu dataset rumah di Boston dan Ames memberikan hasil bahwa metode random

forest memiliki tingkat error yang rendah yakni sebesar 0.0183.

Metode random forest ini memiliki kemampuan yang bagus untuk
melakukan prediksi harga rumah. Random forest tergolong konsep pembelajaran
ensemble learning, yaitu konsep yang merata-ratakan hasil dari beberapa pohon
keputusan/decission tree yang diterapkan dari kumpulan data untuk meningkatkan
akurasi. Dengan membuat jumlah pohon keputusan yang besar, metode ini dapat
memberikan tingkat akurasi yang tinggi dan bisa menghindari masalah overfitting,
namun hal itu mempunyai kelemahan yaitu meningkatkan waktu pelatihan yang
lama (Adetunji et al., 2022). Selain itu pengacakan pada sampel bagging dan
pemilihan fitur pada random forest cenderung memilih fitur yang tidak informatif
untuk pemisahan node (Nguyen et al., 2015). Ini membuat random forest memiliki

akurasi yang buruk saat bekerja dengan data dimensi tinggi.

Salah satu cara untuk mengurangi kekurangan tersebut yaitu dengan
memilih fitur yang informatif, karena Pemilihan fitur merupakan langkah penting
untuk mendapatkan performa yang baik untuk model (Nguyen et al., 2015). Selain
itu pengurangan jumlah fitur dalam metode random forest dapat mempercepat
kinerja dari model random forest tersebut. Salah satu cara yang digunakan untuk
mengurangi fitur tanpa harus menghapus fitur yang lain yaitu dengan
menggabungkan beberapa fitur yaitu menggunakan Principal Component Analysis

(Gardner & Lo, 2021).

Principe Component Analysis atau PCA adalah sebuah teknik analisis data

yang digunakan untuk melakukan pengurangan dimensi pada sebuah dataset



dengan tetap mempertahankan informasi pada dataset. PCA bekerja dengan
mencari vektor utama (principal components) dari dataset yang memiliki variansi
terbesar, yang kemudian digunakan untuk mewakili data. PCA umumnya
digunakan ketika variabel dalam data memiliki kemiripan atau korelasi yang tinggi

antar column

Penggunaan PCA dan random forest dapat meningkatkan kinerja menjadi
semakin efektif, efisien dan dapat memberikan nilai akurasi yang tinggi dan error
yang rendah (Lu et al., 2020; Song & Huang, 2021; Waskle et al., 2020). Lebih
jelasnya sebagai berikut, Lu et al., (2020) melakukan penelitian mengenai Penilaian
kerusakan struktur plastik yang diperkuat serat karbon (CFRP) dengan metode
random forest dan PCA, hasilnya menunjukkan bahwa metode ini efektif. Song &
Huang, (2021) melakukan penelitian untuk mengidentifikasi minuman keras palsu
karena membahayakan kesehatan menggunakan metode random forest dan PCA
hal ini mendapatkan akurasi yang tinggi yaitu sebesar 99,80%. Waskle et al., (2020)
melakukan penelitian mengenai intrusion detection system (IDS) untuk membantu
menemukan serangan pada sistem dan penyusup terdeteksi, metode yang digunakan
yaitu metode random forest dan PCA, hasilnya menunjukkan bahwa nilai
performance time sebesar 3,24 menit, Tingkat Akurasi sebesar 96,78 %, dan tingkat

error sebesar 0,21%.

Dari pemaparan sebelumnya maka perlu dilakukan sebuah penelitian yang
digunakan untuk mengembangkan sebuah sistem yang nantinya dapat membantu
para pebisnis properti untuk memprediksi harga properti yang digunakan untuk

memaksimalkan profit. Perlu sebuah metode untuk melakukan prediksi harga



berdasarkan fitur fitur yang dimiliki oleh properti tersebut. Dalam penelitian ini

motede yang digunakan adalah principal component analysis dan random forest.

1.2 Pernyataan Masalah
Dari latar belakang yang telah dibahas, rumusan masalah yang akan diangkat

yaitu

1. Seberapa besar tingkat error apabila metode Principal Component
Analysis dan Random Forest digunakan untuk melakukan prediksi harga
rumabh.

2. Metode apa yang lebih optimal untuk memprediksi harga rumah antara
metode random forest yang sudah di optimalkan menggunakan metode

Principal Component Analysis dan yang belum dioptimalkan.

1.3 Tujuan Penelitian
Dari rumusan masalah yang telah dibahas maka tujuan dari penelitian ini

yaitu untuk

1. Mengukur seberapa besar tingkat error apabila metode Principal
Component Analysis dan metode Random Forest digunakan untuk
melakukan prediksi harga rumah.

2. Membandingkan antara metode Random Forest yang sudah di optimalkan
menggunakan metode Principal Component Analysis dan yang belum

dioptimalkan.



1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini diharapkan mampu membantu para pebisnis dan
investor properti untuk bisa meningkatkat keuntungan dan mengurangi resiko

terjadi kerugian dalam bisnis properti.

1.5 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini untuk membatasi penelitian agar tidak

melebar kemana mana yaitu

1. Penelitian ini akan menyelesaikan masalah regresi.

2. Tingkat error digunakan untuk mengukur kinerja model.

3. Penentuan harga rumah berdasarkan dari fitur yang ada dalam rumah atau
hedonic pricing.

4. Data yang digunakan adalah harga rumah kota malang dari hasil scraping
data di website rumah.com yang dilakukan pada tanggal 17 februari 2023.

5. Penelitian ini sampai tahap evaluasi untuk melihat tingkat error pada

model, dan tidak sampai tahap deployment dan pemberian feedback.
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LITERRATURE REVIEW

2.1 House Price Prediction

Lim et al., (2016) Melakukan studi prediksi harga rumah dengan
membandingkan dua metode yaitu metode ANN dan ARIMA. Penting bagi calon
pembeli untuk mengambil keputusan, sehingga diperlukan penelitian untuk
mendapatkan metode terbaik dalam membuat prediksi yang akan menguntungkan
pemangku kepentingan. Dataset yang digunakan adalah data perumahan di
Singapura. Dari hasil penelitian diperoleh hasil sebagai berikut untuk metode JST
memiliki nilai MAE 1.9, RMSE 3.1 MAPE 1.7%, dan untuk metode ARIMA
memiliki nilai MAE 3.2 RMSE 5.0 MAPE 2.5%. Metode unggulan dengan nilai
MSE terendah adalah JST.

De Nadai & Lepri (2018) Melakukan penelitian tentang prediksi harga
rumah. Penelitian juga menjelaskan beberapa data yang dapat mempengaruhi
seperti kontribusi ekonomi dari karakteristik lingkungan seperti walkability dan
persepsi keamanan. Metode yang digunakan dalam penelitian XGBoost, Gradient
Boosted Trees. Eksperimen yang melibatkan 70.000 rumah di 8 kota Italia
menyoroti bahwa vitalitas dan kemudahan berjalan kaki di lingkungan tersebut
tampaknya mendorong lebih dari 20% nilai perumahan. Selain itu, penggunaan
informasi ini meningkatkan siaran saat ini sebesar 60%. Oleh karena itu,
penggunaan karakteristik lingkungan suatu properti dapat menjadi sumber daya
yang tak ternilai untuk menilai nilai ekonomi dan sosial rumah setelah perubahan

lingkungan dan, secara potensial, mengantisipasi gentrifikasi. Parameter yang



digunakan untuk studi model adalah MAE MdAPE. Parameter ini digunakan untuk
memprediksi harga real estat perumahan untuk tiga model berbeda. Yang pertama
adalah properti hanya menggunakan fitur tekstual dari rumah (misalnya jumlah
kamar, nomor lantai). Model kedua menggunakan fitur tekstual dan ego-place.
Ketiga versi Open tersebut hanya menggunakan data kontekstual dengan lisensi
Open. Berikut hasil yang didapatkan model pertama didapat MAE148, 109 MdAPE
23,78%, model kedua MAE 104, 586 MdAPE 15,44%, MAE 138, 929 MdAPE
18,02%.

Phan (2018) Melakukan penelitian prediksi harga rumah dengan
menggunakan kombinasi algoritma machine learning. Data yang digunakan adalah
data asli tentang pasar perumahan yang terdiri dari 34.857 data dan 21 variabel yang
diunduh dari Kaggle, algoritma yang digunakan dalam memprediksi adalah
kombinasi dari algoritma Stepwise dan Support Vector Machine, serta kombinasi
dari model Stepwise dan SVM adalah pendekatan kompetitif dengan nilai MSE data
pelatihan diperoleh nilai 0,0558 dan data pengujian diperoleh MSE 0,0615, dengan
rasio evaluasi 0,62. Dari hasil penelitian terungkap bahwa terdapat perbedaan harga
yang tinggi antara harga rumah termahal di pinggiran kota dengan yang paling
terjangkau di kota Melbourne.

Durganjali & Pujitha (2019) Melakukan penelitian prediksi harga rumah
dengan menggunakan beberapa algoritma klasifikasi yang berbeda seperti Regresi
Logistik, Decision tree, Naive Bayes, dan random forest dan dalam penelitiannya
juga menggunakan algoritma AdaBoost untuk meningkatkan proses pembelajaran
mesin untuk hasil yang lebih baik. Data yang digunakan diperoleh dari situs

penyedia data yaitu Kaggle yang memiliki 217006 baris dan 13 kolom. Setelah



dilakukan proses pembelajaran pada model, diperoleh hasil regresi logistik dengan
akurasi 81,5%, Decission Tree dengan akurasi 91%, random forest dengan akurasi
86,5% naive bayes dengan akurasi 88%, dan terdapat peningkatan sebesar 96 %
akurasi. Sehingga dari hasil tersebut diperoleh bahwa Adabosst dan Decission Tree
memiliki nilai akurasi yang tinggi.

Jiang & Shen (2019) Melakukan penelitian prediksi harga rumah dengan
menggunakan dataset harga rumah bekas di Shanghai. Ada 61609 baris dan 29
kolom dalam dataset. Penelitian yang dilakukan oleh Jiang & Shen, 2019
menggunakan model Back Propagation Neural Network yang diimplementasikan
dengan framework Keras Deep Learning Framework. setelah dilakukan pengujian
diperoleh hasil dengan akurasi yang tinggi, dengan nilai akurasi sebesar 95,59%.

Madhuri et al. (2019) Melakukan penelitian prediksi harga rumah dengan
menggunakan teknik regresi. Di dalamnya terdapat beberapa metode yang
digunakan untuk membandingkan metode mana yang memiliki akurasi lebih baik
dari beberapa metode yang telah dijelaskan. Peneliti bertujuan untuk memberikan
bantuan mengenai prediksi harga rumah bagi setiap orang yang ingin membeli
rumah. Dalam penelitian metode yang digunakan adalah metode Multiple linear,
Ridge, LASSO, Elastic Net, Gradient boosting, dan AdaBoost Regression.
algoritma gradient boosting memiliki nilai akurasi yang tinggi jika dibandingkan
dengan semua algoritma lain mengenai prediksi harga rumah. kumpulan data publik.
Dari penelitian ini didapatkan bahwa algoritma gradient boosting regression
memiliki skor yang baik dengan skor error 0.917.

Shahhosseini et al. (2020) Dilakukan penelitian prediksi harga rumah

dengan menggunakan dua jenis dataset yaitu dataset rumah di Boston dan Ames.
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penelitiannya menggunakan tujuh algoritma yang digunakan dalam pembuatan
model machine learning yaitu 1. regresi LASSO 2. Random Forests 3. Deep Neural
Network 4. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 5. Support Vector Machines
dengan kernel polynomial 6. Support Vector Machines dengan kernel RBF 7.
Mendukung Mesin Vektor dengan kernel sigmoid. Hasil dari algoritma ini adalah
dataset perumahan di Boston dengan MSE terendah adalah XGBoost, dengan skor
MSE sebesar 21.367. Sedangkan pada dataset perumahan di Ames Ames yang
memiliki MSE terendah adalah algoritma LASSO dengan skor 0,0132.

Sharma et al. (2021) dalam penelitiannya berfokus pada analisis data,
menjelaskan tahapan analisis data. Teknik yang digunakan adalah teknik
Exploratory Data Analytics (EDA). obyek penelitian tentang prediksi nilai rumah
di negara bagian California. Ini termasuk informasi mentah dan data tentang rumah
seperti — garis bujur, garis lintang, jumlah kamar, dan sebagainya. Model yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Decission Tree dan Random Forest dan
memiliki akurasi 80%.

Adetunji et al. (2022) Melakukan penelitian prediksi harga rumah. Pada
penelitian ini fokus pada penyelesaian masalah dengan 1 metode yaitu metode
random forest. Data yang digunakan adalah dataset rumah di Boston yang memiliki
506 data dan 14 kolom/fitur. Ditampilkan juga heatmap yang menjelaskan
hubungan antar fitur, fitur mana yang mempengaruhi fitur lainnya. Diketahui
bahwa fitur tax dan RAD merupakan fitur yang sangat berpengaruh. Kemudian
setelah dilakukan pengujian model, diperoleh hasil matriks berikut untuk r-squere

0.9, MAE 1.9, MSE 6.7, RMSE 2.5.
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Wiradinata et al. (2022) Melakukan riset dengan terobosan baru dengan
memberikan gambaran harga rumah pasca COVID-19 di wilayah Surabaya
Indonesia. Penelitian ini membandingkan 3 metode untuk menghasilkan hasil
terbaik. Metode-metode tersebut adalah Regresi Linier, Regresi Decission Tree,
Regresi Random Forest. Dataset yang digunakan diperoleh dari lima agen properti
di Surabaya dan juga web scraping dari portal penjualan rumah online. Hasil
prediksi harga rumah terbaik yang diperoleh dari penelitian ini adalah dengan
menggunakan metode random forest dengan nilai RMSE 885,3, MAPE 0,23, R

Squere 0,8.

2.2 Theoritical Framework

Pada bagian ini akan dibahas beberapa teori yang mendukung penelitian
tentang prediksi harga rumah. Ada beberapa metode terbaik yang akan dipilih yang
akan digunakan dalam penelitian ini. Berikut ini adalah kerangka teoritis untuk

memprediksi harga rumah.



Tabel 2. 1 Theoritical Framwork for House Price Prediction

12

TotRmeAbyvCrd, GrlicArss CGrarageCars,
CGrarazeArea, CroerallQosl, ExterCual
HitchenCheal, Bemit{ual SalePrice

Input Proses Output
e Harga Prediksi
Rumah Harga

:'}IZIJQ ek boostinz Waight |phyzical conditions, concept and location stc 0017 Rumah
e Fitur = — : : :
- . 2o |PFACE; Properte Count, vear Thstance, Longimude, =
Rumah Phan, 2018 S WElEh || o sirnde Rooms Bathmoms CarLand size, Type | 000 L
CAPRBedroom, Bathroom Floor
Limetal K 2016 |AMN Tieight | Area Temure Age MET School Shopping Mall T | 1.9
hildcare Centre
CAPRBedroom, Bathroom Floor
Limeral 2016 |AFIMA TWeight | Area Tenure Age MET School Shopping Mall C [ 3.2
hildcare Centre
Jiang & Shen EF Maural s - . .
016 e — TWaight |Mdtchen roomy, ssloon. coordinat, stc 4410
Drurganjali & . ) )
= z 2 5 b H , b stalls, #to. | D,
Pujitha, 2010 decizion ree |Tres  |houss price, storags range, floor size details, =t 000
lonzitude latimds honzs madian age, total
Eharma etal, 2021 (decizion tree (Tree |rooms, total bedrooms, population, howss holds, | 20,000
median imcome median houss value
. - lonzitude latimds honzs madian age, total
Sharma et al, 2021 I Tres  |rooins, total bedrooms, population, house holds, | 20,000
= median income median houss vahi
zquare matars. buailt yesr, ensrzy cemification
monthly expenzes (condominimm), floor number,

s = hesting typs, npe of fbmire:, garden, famizhed,
E};]'.;.adu& Lepri, HGBooat Tres  |terrace, sun exposition kitchen type, spa, cellar, | 1544
- garage, fireplace, place type, propey clasz and

typs, property tawes, condition, and nwmber of
rootns, bathrooms, bodroorm:
YearBuilt,
HWeighbothood, Strest BldgTvpe ME3ubClass,
< S Foundarion, LotArea FoofStile, Bedroomy,
?h‘h]"“uwu sseimictal,| yengst  |Tree  |FullBaih TowsIBamsSF, 1stFESE 21.367
- TotRmz AbvCrd, GriivAres GarageCars,
CGrarazeArea, CroerallQosl, ExterCual
HitchenCheal, Bemit{ual SalePrice
Crime, Z2], Biver, Industri, Mox, Room Age
Ademangi ot 2l random Trea Dristance to towd, T, Radisl Higheocavs, Fatlo 10
2022 forast B student-teacher, proportion of blacks by tonas, -
lowver stamis of the population, Price
Cluster name Surface area, Bulldims ares,
= = EBedrooms, Bathrooms:, Storey, Onimership status,
E‘ﬁlf?,ﬂ stal, ;'{xr-'l'tm Tree  |Facing, House posittion, Fload width, Urzent, 023
- = Euilding az2, Feady to use, Fumizhed  Catezory,
Pricing catzgory, Cornrnmity price Price
YearBuilt,
HWeighbothood, Strest BldgTvpe ME3ubClass,
= S Foundarion, LotArea FoofStile, Bedroomy,
?h‘h]"“uwu =EoaEL ;mm: _tm Tree  |FullBath, TotalEmSE, 1stFSE, 0.0123

Variabel input memengaruhi kinerja dalam algoritma pembelajaran mesin.

Dalam hal ini yang diinputkan dalam beberapa makalah adalah harga rumah dan

ciri-ciri

rumah tersebut.

Banyak algoritma yang dapat diterapkan untuk

mendapatkan metode yang baik, penulis merangkum beberapa metode yang didapat
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dari beberapa paper mengenai prediksi harga rumah. kemudian penulis mereview

beberapa algoritma yang telah didapatkan, mencari nilai akurasi yang tinggi dan

nilai error yang rendah. Penulis telah merangkumnya dalam tabel berikut.

Tabel 2. 2 Best Performing Method

Penulis Metode Matrik
Shahhosseini et al., 2020 | random forest Tree Error 0,018
Phan, 2018 SVM Weight | Error 0,062
Wiradinata et al., 2022 random forest Tree Error 0,230
Madhuri et al., 2019 gradient boosting Weight | Error 0,917
Limetal., 2016 ANN Weight | Error 1,900
Adetunji et al., 2022 random forest Tree Error 1,900
Limetal., 2016 ARIMA Weight | Error 3,200
Durganjali & Pujitha, 2019 | Adabosst Tree Error | 4,000
Jiang & Shen, 2019 BP Neural Network | Weight | Error 4,410
Durganjali & Pujitha, 2019 | decision tree Tree Error 9,000
De Nadai & Lepri, 2018 XGBoost Tree Error | 15.440
Sharmaet al., 2021 decision tree Tree Error | 20,000
Sharma et al., 2021 random forest Tree Error | 20,000
Shahhosseini et al., 2020 | XGBoost Tree Error | 21,367

Pada tabel terlihat bahwa terdapat random forest memiliki tingkat kesalahan

yang paling kecil yaitu 0,0183. Dari studi literatur, metode random forest

merupakan metode yang sering digunakan dan memiliki kinerja yang lebih baik.

2.3 Optimasi

Optimalisasi adalah proses menemukan solusi terbaik atau kondisi optimal

dalam konteks tertentu. Algoritma dan teknik matematika digunakan untuk

meningkatkan efisiensi, efektivitas, atau profitabilitas sistem. Optimasi memiliki

banyak bidang dan aplikasi termasuk optimasi matematis, optimasi numerik,

optimasi kombinatorial, optimasi stokastik, dll.
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2.4 Principal Component Analysis

Principe Component Analysis atau PCA adalah sebuah teknik analisis data
yang digunakan untuk melakukan pengurangan dimensi pada sebuah dataset
dengan tetap mempertahankan informasi pada dataset. PCA bekerja dengan
mencari vektor utama (principal components) dari dataset yang memiliki variansi

terbesar, yang kemudian digunakan untuk mewakili data.

Fitur PCA yang paling berguna adalah menghasilkan transformasi linear dari
data yang dihitung dengan perkalian matriks sederhana. Ini sangat berguna dalam
skenario pengurangan dimensi ketika menghitung fungsi kompleks dari seluruh
kumpulan data akan sangat mahal dalam hal waktu komputasi (Smallman et al.,

2018).

Untuk data yang bertipe tekstual biasanya diubah menjadi data numerik
sehingga alat statistik klasik dapat diterapkan padanya. Salah satu cara paling
umum untuk melakukannya adalah dengan membuat “Matriks Istilah Dokumen" di
mana setiap baris mewakili pengamatan dan setiap kata/istilah unik dalam koleksi

mewakili kolom (Smallman et al., 2018).

Penelitian lain yang dilakukan oleh El Boujnouni et al., (2021), melakukan
juga reduksi dimensi terhadap dataset yang bertipe textual. Tulisan ini bertujuan
untuk mengetahui asal usul virus ini dengan cara membandingkan urutan asam
nukleatnya dengan semua anggota famili coronaviridae. Sebelum melaukan reduksi
dimensi menggunakan PCA dilakukan konversi data text menggunakan Ngrams

analysis of genomes.
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2.5 Proses Principal Component Anlysis

Principe Component Analysis atau PCA adalah sebuah teknik analisis data
yang digunakan untuk melakukan pengurangan dimensi pada sebuah dataset
dengan tetap mempertahankan informasi pada dataset. PCA bekerja dengan
mencari vektor utama (principal components) dari dataset yang memiliki variansi
terbesar, yang kemudian digunakan untuk mewakili data. PCA umumnya
digunakan ketika variabel dalam data memiliki kemiripan atau korelasi yang tinggi

antara column. Kemiripan ini sering disebutnya data yang berulang atau redundant.
Berikut adalah langkah-langkah umum dalam melakukan PCA:

1. Normalisasi data: Data harus dalam bentuk skala yang sama agar
perbandingan antar fitur tidak terpengaruh oleh skalanya.

2. Menghitung matrik kovariansi: Matrik kovariansi digunakan untuk
menghitung variansi dan korelasi antar fitur dalam dataset. Setelah
diketahui varians dan kovariannya langkah selanjutnya yaitu menghitung
matrik kovariannya

3. Menghitung eigenvectors dan eigenvalues: Eigenvectors adalah vektor
utama yang memiliki variansi terbesar dan eigenvalues adalah variansi
yang terkait dengan masing-masing eigenvector. Eigenvectors dan
eigenvalues dari matrik kovariansi C dapat ditemukan dengan
memecahkan persamaan eigenvalue berikut Cv = Av di mana A adalah
eigenvalue dan v adalah eigenvector

4. Pemilihan eigenvectors: Eigenvectors dengan variansi terbesar dipilih

sebagai principal components.
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5. Proyeksi data: Data dapat dikompresi dengan memproyeksikan data ke

dalam subruang spasial yang didefinisikan oleh principal components.

2.6 Principal Component Analysis and Random Forest

Ceh et al, (2018) melakukan penelitian mengenai prediksi harga
apartemen menggunakan metode random forest yang dikombinasikan dengan
metode principel component analysis. Nantinya hasil kinerja dari metode random
forest ini dibandingkan dengan model hedonis yang umum digunakan berdasarkan
regresi berganda untuk prediksi harga apartemen. Kumpulan data yang mencakup
7407 catatan transaksi apartemen yang mengacu pada penjualan real estat dari
2008-2013 di kota Ljubljana, ibu kota Slovenia. Dari hasil penelitian diperoleh
bahwa random forest dan PCA menunjukkan hasil jauh lebih baik untuk

memprediksi dengan nilai MAPE atau error sebesar 7,27%.

Gardner & Lo, (2021) Dipenelitian lain meneliti mengenai arsitektur baru
untuk algoritma random forest. Arsitektur ini berupaya meningkatkan kemampuan
Random Forest untuk mengenali interdependensi fitur. Peningkatan kinerja dicapai
dengan membuat model PCA di dalam setiap pohon. Model PCA ini membuat fitur
tambahan baru yang berisi informasi dari beberapa fitur masukan. Fitur-fitur baru
ini tidak digunakan untuk pengurangan fitur melainkan ditambahkan ke vektor fitur
yang ada. Dari hasil penelitian menghasilkan model yang mendukung presisi tinggi

dengan skor F1 yang hampir setara dengan algoritma random forest tradisional.

Waskle et al., (2020) melakukan penelitian mengenai intrusion detection
system (IDS) untuk membantu menemukan serangan pada sistem dan penyusup

terdeteksi, metode yang digunakan yaitu metode random forest dan PCA, hasilnya
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menunjukkan bahwa pendekatan yang diusulkan bekerja lebih efisien dalam hal
akurasi dibandingkan dengan teknik lain seperti SVM, Naive Bayes, dan Decision
Tree dengan nilai performance time sebesar 3,24 menit, Tingkat Akurasi sebesar

96,78 %, dan Tingkat Error sebesar 0,21%.

Lu et al., (2020) melakukan penelitian mengenai Penilaian kerusakan
struktur plastik yang diperkuat serat karbon (CFRP) yang akurat dan tepat waktu
sangat penting untuk memastikan keamanan struktur komposit penerbangan dan
kedirgantaraan dengan metode random forest dan PCA, hasilnya menunjukkan

bahwa metode ini efektif.

Song & Huang, (2021) melakukan penelitian untuk mengidentifikasi
minuman keras palsu karena membahayakan kesehatan menggunakan metode
random forest dan PCA. sangat penting bagi kesehatan manusia dan perlindungan
merek. Makalah ini menyajikan cairan pengenal fluoresensi yang diinduksi laser
(yang memiliki sensitivitas dan kecepatan sangat tinggi). Secara khusus, pertama-
tama ia menyiapkan sistem akuisisi spektrum LIF untuk minuman keras di
laboratorium, menggunakan Analisis Komponen Utama (PCA) untuk mengurangi
dimensi data spektral LIF, dan kemudian mengumpulkan data pengurangan dimensi
untuk identifikasi menggunakan random forest. Hal ini mendapatkan akurasi yang

tinggi yaitu sebesar 99,80%.
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Dari beberapa literature review mengenai penelitian yang menggunakan

metode random forest dan principal component analysis berikut adalah rangkuman

dari literature review.

Tabel 2. 3 Rangkuman literature review random forest dan principal component analysis

(2021)

Penulis Dataset Matrik Penilaian | Nilai
Ceh et al., (2018) Transaksi penjualan MAPE 7,27%.
apartemen di Ljubljana,
ibu kota Slovenia
Gardner & Lo, PaySim Dataset F1-Score 0.892
(2021) (transaksi uang seluler
sesuai dengan kumpulan
data asli)
Waskle et al., (2020) | KDD Dataset Error 0,21%.
Lu et al., (2020) Carbon fiber reinforced | Akurasi Efektif
plastics (CFRP) dataset
Song & Huang, data spektral LIF Akurasi 99,80%




3.1 Desain Penelitian

BAB 111
METODOLOGI PENELITIAN

Desain sistem ini menggambarkan bagaimana sistem yang akan dibangun

bekerja. Diawali dengan business understanding, analytic approach, data

requirements, data collection, ditahap ini tahap pengambilan data penjualan rumah

kota malang yang diambilkan dari hasil scraping website rumah.com dan pemahan

data atau data understanding. Setelah pengumpulan data tahap selanjutnya adalah

tahap data preparation dimana principal component analysis diterapkan.

Kemudian untuk perencanaan sistem menggunakan modeling dengan metode

random forest. Selanjutnya adalah melihat hasil evaluasi dan menganalisisnya dan

mengambil kesimpulan. Dalam penelitian ini sudah dibatasi dalam batasan masalah

sampai tahap evaluation. Alur peoses penelitian dapat dilihat di gambar 3.1

Business
Understanding
Feedback
B
Deployment
A
Evaluation
7'}
Modeling

v

Analytic Approach

l

Data Requirement

4

Data Collection

X

Data Understanding

Data Preparation

Gambar 3. 1 Desain Penelitian
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3.1.1 Business Understanding

Dalam Kasus ini perlu didefinisikan masalah dari proses data mining untuk
mengetahui dalam proses ini apa yang ingin diselesaikan. Setelah diketahui masalah
maka langkah selanjutnya yaitu mengetahui tujuan yang ingin dicapai. Serta

mengidentifikasi sumber daya yang dibutuhkan.

Selain memahami mengenai masalah dan tujuan, dalam tahap ini juga
diidentifikasi juga metode yang akan digunakan. Setelah mengidentifikasi metode
yang digunakan selanjutnya mengidentifikasi metrik yang digunakan untuk

mengevaluasi seberapa baik model dalam melakukan prediksi harga rumah.

3.1.2 Analytic Approach

Setelah masalah bisnis dinyatakan dengan jelas, langkah selanjutnya yaitu
menentukan pendekatan analitis untuk memecahkan masalah tersebut. Langkah ini
melibatkan pemaparan masalah dalam konteks teknik statistik dan machine
learning, dan penting karena membantu mengidentifikasi model apa yang

diperlukan untuk menjawab pertanyaan dengan paling efektif.

3.1.3 Data Requirement
Tahap adalah tahap di mana mengidentifikasi konten, format, dan sumber
data yang diperlukan untuk pengumpulan data awal yang akan digunakan dalam

penelitan.

3.1.4 Data Collection
Langkah ini mengidentifikasi sumber daya data yang tersedia yang relevan

dengan masalah. Untuk mengambil data, kita dapat melakukan pengumpulan web
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dari situs web terkait atau menggunakan repositori kumpulan data yang dibuat

sebelumnya. Biasanya, kumpulan data siap adalah file CSV atau Excel.

3.1.5 Data Understanding
Dalam tahap ini dilakukan untuk memahami data yang akan digunakan
untuk melatih model. Tahap ini memungkinkan untuk memahami informasi dalam

data dan menentukan kualitasnya.

Pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan data publik, diambil dari
hasil scraping dari website penjualan rumah kota malang yaitu dari website
rumah.com. Didalam dataset tersebut terdapat 6130 baris dan 11 kolom. Berikut

adalah tabel penjelasan dari variabel, type, tipe data dan deskripsi.

Tabel 3. 1 Tabel Variabel Dataset dan Deskripsi

. Tipe ..
No Variabel Type Data Deskripsi
1 jumlah kamar | Fitur float Jumlah kamar tidur di rumah
tidur Rumah untuk dijual
jumlah kamar | Fitur .
2 mandi Rumah float | Luas rumah dalam meter persegi
Fitur :
3 luas tanah float | Luas rumah dalam meter persegi
Rumah
harga per Fitur Nilai harga sebuah rumah
4 float o )
meter Rumah dihitung per meter persegi
Fitur . : .
5 alamat Rumah Object Lokasi rumah yang dijual
6 | luas bangunan Fitur float Luas bangunan dglam meter
Rumah persegi
. Fitur . . .
7 Sertifikat Rumah Object Sertifikat penjualan rumah
3 Interior Fitur Object Jenis interior yang ada di dalam
Rumah rumah
9 arkir Fitur float Jumlah tempat parkir di rumah
P Rumah patp
o Fitur Tegangan listrik di rumah dijual
10 listrik Rumah float dalam satuan watt
11 harga Target | float Nilai harga rumah yang dijual
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Berikut adalah contoh data yang akan digunakan dalam penelitian ini

kamar tidur kamar mandi luas tanah{m2) harga perm Alamat luas Bangunan{m2) sertifikat interior parkir  listrik harga

] ] 291 10.309278 Elimbing 450 SHM - Serifikat Hak Milik Sebagian 1.0 22000 3.000000e+09
2 2 85 5.823529 Sukun 60 SHM - Serfifikat Hak Milik  Tak Berperabot 1.0 13000 7.500000e+08
10 10 1186 27.542373 Lowokwaru 300 SHM - Serifikat Hak Milik Lengkap 1.0 22000 3.250000e+09
10 10 180 21.875000 Lowokwaru 350 SHM - Serifikat Hak Milik Sebagian 1.0 22000 3.500000e+09
10 10 149 19.463087 Lowokwaru 300 SHM - Serifikat Hak Milik Lengkap 1.0 22000 2.300000e+09

Gambar 3. 2 Dataset

Ada beberapa hal yang dapat dilakukan dalam tahap ini data understanding,

yaitu

a. Exploratory Data Analysis - Data Loading
Data loading adalah proses pengambilan atau pemuatan data dari
sumber eksternal ke sistem atau aplikasi yang sedang digunakan. Data
dapat diambil dari berbagai sumber seperti database, file, atau server
eksternal.
b. Exploratory Data Analysis - Deskripsi Variabel
Deskripsi  variabel adalah proses mengidentifikasi dan
menggambarkan sifat-sifat dari data yang diterima oleh variabel tersebut.
Deskripsi variabel meliputi informasi seperti tipe data, rentang nilai,
distribusi, dan variasi.
c. Exploratory Data Analysis - Menangani Outlier dan Missing Value
Outlier adalah nilai yang sangat berbeda dari kebanyakan data dalam
suatu variabel. Missing value adalah data yang tidak tersedia atau tidak
tercatat dalam suatu variabel. Menangani Outlier dan Missing Value
sangat penting karena kedua hal ini dapat mempengaruhi hasil analisis

data.
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Ada beberapa cara yang digunakan untuk mendeteksi outlier, salah
satunya menggunakan teknik IQR method. IQR adalah singkatan dari
Inter Quartile Range.

IQR method (Interquartile Range method) adalah salah satu teknik
untuk menentukan apakah suatu nilai adalah outlier atau tidak. 1QR
didasarkan pada konsep bahwa nilai yang berada diluar rentang
interquartil (Q3-Q1) dapat dikategorikan sebagai outlier. Rumus IQR
adalah sebagai berikut:

IQR = Q3 - 01 3.2)
Langkah-langkah untuk menggunakan IQR method dalam

mendeteksi outlier sebagai berikut

1. Hitung Q1 dan Q3: Q1 adalah nilai pada kuartil 1 (25%) dan
Q3 adalah nilai pada kuartil 3 (75%) dari data.

2. Hitung IQR: Dengan mengurangi Q1 dari Q3, sehingga akan
didapat nilai IQR.

3. Tentukan Batas Bawah dan Batas Atas: Batas bawah dapat
ditemukan dengan mengurangi IQR dengan Q1, sedangkan
batas atas dapat ditemukan dengan menambahkan IQR pada
Q3.

4. Bandingkan Nilai Data dengan Batas Bawah dan Batas Atas:
Jika suatu nilai data berada diluar batas bawah dan batas atas,

maka nilai tersebut dapat dikategorikan sebagai outlier.

Setelah diketahui outlier dalam data, langkah yang akan dilakukan
yaitu menghapus row yang mengandung outlier tersebut. Sehingga data

terbebas dari outlier sebelum masuk ke tahap pelatihan model.
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d. Exploratory Data Analysis - Univariate Analysis
Univariate Analysis adalah teknik analisis data yang memfokuskan
pada satu variabel saja. Tujuannya adalah untuk memahami karakteristik
dari suatu variabel, seperti distribusi, central tendency, dan variabilitas.
Univariate Analysis meliputi tipe-tipe analisis seperti deskripsi statistik,
histogram, dan box plot. Univariate Analysis juga dapat digunakan
sebagai langkah awal dalam analisis data untuk menentukan apakah
suatu variabel memiliki kaitan yang signifikan dengan variabel lain.
e. Exploratory Data Analysis - Multivariate Analysis
Multivariate  Analysis adalah teknik analisis data yang
memfokuskan pada lebih dari satu variabel sekaligus. Tujuannya adalah
untuk memahami hubungan antar variabel dan bagaimana satu variabel
mempengaruhi variabel lain. Multivariate Analysis sangat berguna dalam
situasi di mana seseorang ingin memahami bagaimana variabel-variabel

berinteraksi dan mempengaruhi suatu konsekuensi.

3.1.6 Data Preparation

Tahap data preparation dilakukan untuk melakukan proses pra premrosesan
data sebelum data masuk ke tahap modeling. Tahap ini penting karena dalam tahap
ini data akan di tranformasikan menjadi data yang cocok untuk proses modeling.

Adapun hal-hal yang akan dilakukan dalam tahap data preparation sebagai berikut

1. Data Preparation - Data Encoding
Tahap ini adalah tahap dimana data yang berbentuk kategorik akan
dirubah menjadi data numerik. Dibeberapa kasus data yang bersifat

kategorik tidak bisa diproses oleh algoritma machine learning. Dalam
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ada beberapa cara yang bisa dilakukan untuk mengubah data kategorik
menjadi data numerik yaitu menggunakan teknik one-hot encoding.

One-Hot encoding adalah salah satu cara yang dilakukan untuk
mengubah data kategorik menjadi data numerik. Dalam tahap ini setiap
data kategorik akan dikodekan menjadi fitur dummy yang dirubah
menjadi nol atau satu.

Data Preparation - Reduksi Dimensi dengan PCA

Tahap ini menjadi tahap bahasan khusus dalam penelitian. Dimana
dalam tahap ini akan dibahas khusus pada sub-bab tersendiri agar
pembahasan menjadi lebih rinci.

Data Preparation - Split Data Training dan Testing

Tahap split data ini dilakukan untuk membagi jumlah dataset yang
dimiliki menjadi data training dan data testing. Data training ini yang
nantinya digunakan untuk melatih model dan data testing digunakan
untuk melakukan tes terhadap model yang sudah dilatih.

Tahap split data ini dilakukan sebelum dilakukannya proses
standarisasi pada data. Perlu mempertahankan sebagian data yang ada
dalam kontek ini adalah data testing untuk menguji seberapa
generalisasi model dalam membaca data baru sebelum di normalisasi
atau di standarisasi (Fuentes, 2018).

Data Preparation - Normalisasi

Algoritma machine learning akan mempunyai performa yang
baik apabila data yang digunakan memiliki skala yang hampir sama,

makanya dalam hal ini akan dilakukan standarisasi pada data. Hal ini
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dilakukan agar data mudah untuk diolah oleh algoritma machine
learning. Normalisasi ini adalah mengubah skala yang pada dataset
agar lebih seragam atau mendekati distribusi normal. Dengan

mengubah skala antara 1-0.

Dari penjelasan tersebut dapat disumpulkan tahapan-tahapan melalui

flowchart berikut ini.

Exploratory
Data Analysis

——

Data
Preparation

Principal
Component
Analyss

Split Data
Tree Random
State

Tr
oth
numl|
4

Prediction ..
-

Gambar 3. 3 Flowchart Alur Penelitian dengan PCA dan Random Forest

3.2 Desain System

Desain sistem ini menggambarkan bagaimana sistem yang akan dibangun
bekerja. Dalam kasus ini input yang digunakan adalah spesifikasi properti, dimana
didalam spesifikasi properti tersebut memiliki beberapa variabel fitur yang dimiliki

oleh properti dan harga dari properti tersebut. Metode yang digunakan adalah
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metode random forest. Kemudian untuk optimasi dalam penelitian ini digunakan
Principal component analysis. Metode ini cukup bagus digunakan untuk
melakukan prediksi harga rumah berdasarkan fitur fiturnya. Kemudian output dari

sistem yang akan dibangun adalah prediksi harga rumah.

INPUT PROSES OUTPUT
Principla Component Analysis

Rezduction Vanable
Te==
Acsration Result
e House Price
u Result Values

Gambar 3. 4 Desain System

3.3 Experiment
3.3.1 Principal Component Analysis

Principe Component Analysis atau PCA adalah sebuah teknik analisis data
yang digunakan untuk melakukan pengurangan dimensi pada sebuah dataset
dengan tetap mempertahankan informasi pada dataset. PCA bekerja dengan
mencari vektor utama (principal components) dari dataset yang memiliki variansi
terbesar, yang kemudian digunakan untuk mewakili data. PCA umumnya
digunakan ketika variabel dalam data memiliki kemiripan atau korelasi yang tinggi

antar column. Kemiripan ini sering disebutnya data yang berulang atau redundant.

Berikut adalah langkah-langkah umum dalam melakukan PCA:

1. Normalisasi data: Data harus dalam bentuk skala yang sama agar

perbandingan antar fitur tidak terpengaruh oleh skalanya.
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2. Menghitung matrik kovariansi: Matrik kovariansi digunakan untuk
menghitung variansi dan korelasi antar fitur dalam dataset.

Varian (1 Atribut):

_ 2t —%) (3.2)
var(Al) = W
Kovarian (2 Atribut):
_ i1 (=) (1 —Y) (3.3)
cov(Aq,Ay) = @1

Setelah diketahui varians dan kovariannya langkah selanjutnya

yaitu menghitung matrik kovariannya. Berikut adalah rumusnya

™ = (C;;),Where C; j = cov(4y,4,) (3.4)
3. Menghitung eigenvectors dan eigenvalues: Eigenvectors adalah vektor
utama yang memiliki variansi terbesar dan eigenvalues adalah variansi
yang terkait dengan masing-masing eigenvector. Eigenvectors dan
eigenvalues dari matrik kovariansi C dapat ditemukan dengan
memecahkan persamaan eigenvalue berikut:
Cv = Av (3.5)
di mana A adalah eigenvalue dan v adalah eigenvector
4. Pemilihan eigenvectors: Eigenvectors dengan variansi terbesar dipilih
sebagai principal components.
5. Proyeksi data: Data dapat dikompresi dengan memproyeksikan data ke

dalam subruang spasial yang didefinisikan oleh principal components.
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3.3.2 Random Forest

Algoritma random forest adalah salah satu algortima yang termasuk dalam
supervised learning. Algoritma ini bisa menyelesaikan masalah klasifikasi ataupun
regresi. Selain sederhana algoritma ini mumpuni untuk digunakan dalam
menyelesaikan masalan klasifikasi ataupun regresi.

Algoritma Random Forest termasuk dalam ensemble learning. Ensemble
learning ini bekerja dengan beberapa metode yang bekerja sama untuk melakukan
kinerjanya. Karena bekerja dengan bersama kinerja dari model ini bisa dikatakan
baik dari pada model yang bekerja dengan sendirinya. Karena model ini bekerja
dengan beberapa metode yang bekerja sama hasil akhir dari nilainya akan digabung.
Untuk kasus regresi penggabungan nilai menggunakan nilai mean atau rata-rata,
untuk kasus klasifikasi menggunakan pemunculan nilai mode yang terbanyak.

Ada 2 pendekatan yang sering ditemui dalam ensemble learning yaitu
boosting dan bagging. Boosting atau bagging adalah teknik yang digunakan untuk
memilih data pelatihan secara random. Sehingga dengan teknik ini sampel dataset
yang digunakan dalam melatih model berbeda dan satu sampel dengan sampel yang
lain berbeda. Dan pastinya model satu dengan model yang lain memiliki hasil yang
berbeda.

Pada langkah selanjutnya, sampel acak sebanyak 2/3 dari data diambil, dari
mana data tersebut kemudian digunakan sebagai pohon. Kemudian buat pohon dari
beberapa pohon ini dari setiap sampel dan bentuk hutan. Dari data random forest,
setiap variabel dihitung untuk mendapatkan nilai variabel penting (V1) atau variabel

yang paling berpengaruh. VI ini dipengaruhi oleh nilai kesalahan out-of-bag (OOB)
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yang dihasilkan dari data uji yang diuji. Penjelasan pola kesalahan OOB adalah

sebagai berikut

errOOB =

1 n—z .
— zzl i — 907 (36)

i=1

Diketahui,
n = data observasi
z = sample (data testing) untuk membentuk tree
yi = data kei-i (data testing)
yi = prediksi ke-i.

Kemudian untuk persamaan untuk mendapatkan variable importan (VI)

diperoleh dari rumus sebagai berikut

- 1 ° - 7
VI (x)) = > Zt(errOOBt] — errO0B;) 37
Dimana
VI (x7) = Variabel important variabel ke-j

S = jumah tree

errOOBtj = error pada tree ke-t dengan variabel j dan t

errOO0B; = error pada tree ke-t variabel ke-t

> Test
Ratarata
Hasil Test
Baging Output
Melatih .
Model End

Gambar 3. 5 Alur Algoritma Random Forest
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Gambar tersebut menjelaskan alur dari bagaimana algoritma random forest

bekerja. Proses dari algoritma random forest dijelaskan sebagai berikut

1.

3.4

Input Data yang sudah masuk kemudian di split menjadi data training dan
data testing.

Kemudian data training masuk ke tahap bagging atau bootstrap
aggregating, untuk membuat sampel data latih yang berbeda dengan sampel
yang lain.

Kemudian model yang digunakan untuk melatih setiap sampel
menggunakan algoritma decission tree, pada dasarnya random forest ini
adalah gabungan dari beberapa algoritma decission tree.

Kemudian model yng sudah dilatih akan diuji dengan data uji, karena sistem
dari ensemble learning ini adalah bekerja dengan beberapa metode yang
bekerja sama untuk melakukan kinerjanya maka hasil dari setiap model
akan dirata-rata untuk kasus regresi, dan untuk kasus klasifikasi yaitu

menggunakan pemunculan nilai mode yang terbanyak.

Evaluasi

Setelah tahap penerapan model, langkah selanjutnya yaitu melakukan

evaluasi untuk melakukan uji model. Untuk memastikan metode yang digunakan

baik atau tidak yaitu dengan mengujinya. Untuk mengevaluasi model regresi secara

teknis hanya menghitung selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi dalam

hal ini bisa disebut error.

yang

Namun sebelum melangkah pada evaluasi mengecek nilai error pada model

sudah dilatih perlu dilakukan scaling terhadap data numerik pada dataset
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testing. Hal ini dilakukan agar menghindari kebocoran data. Hal ini harus dilakukan

agar skala antara data latih dan data uji sama dan kita bisa melakukan evaluasi.

Untuk menguji, matrik yang akan digunakan yaitu matrik RMSE, berikut

adalah persamaanya

(3.8)

RMSE=\/ =4t = FO)”
n

Dimana:

At = Nilai aktual/ nilai sebenarnya

Ft = Nilai prediksi

N = Jumlah dataset
3.5 Research Instrument

Bagian ini adalah bagian yang penting dalam sebuah penelitian. Baik atau
tidaknya hasil dari uji coba yang dilakukan tergantung pada instrumen penelitian.
Dalam penelitian ini variabel bebas adalah data penjualan rumah yang terdiri dari
beberapa variabel yaitu id, jumlah kamar tidur, jumlah kamar mandi, luas tanah,
harga per meter, alamat, luas bangunan, sertifikat, interior, parkir, listrik, dan harga.
Data yang digunakan diperoleh dari hasil scraping data penjualan rumah dari
website rumah.com. Untuk variabel terikat adalah kinerja dari hasil penelitian yaitu
tingkar error. Sedangkan untuk variabel antara dalam penelitian ini yaitu hasil dari

prediksi harga rumah.



BAB IV
PEMBAHASAN

Pada bagian ini dipaparkan hasil-hasil penelitian sekaligus pembahasan yang
komprehensif. Penjelasan langkah langkah dan hasil analysisnya. Berikut adalah

penjelasannya

4.1 Business Understanding

Bisnis dibidang properti mempunyai keunggulan yang membuat setiap orang
yang terjun didalamnya perlu hati hati. Terutama pada orang yang ingin
berinvestasi di bidang properti. Memang investasi menjadi hal yang menarik,
khususnya investasi di bidang properti. Sudah sejak tahun 2011 investasi properti
ini meningkat secara signifikan baik secara on demand maupun secara penjualan

(R.M.A. van der Schaar, 2015).

Pihak pengembang juga harus berhati hati dalam menentukan harga properti.
Perlu diketahui setiap tahunnya baik jangka pendek ataupun jangka panjang harga
properti semakin naik dan bahkan hampir tidak pernah turun (Feng & Jones, 2015).
Salah memperhitungkan harga properti membuat bisnis dan investasi bisa menjadi
rugi. Resiko ini sangatlah tidak bagus jika dialami oleh setiap pebisnis. Tentu saja
setiap bisnis selalu mengejar yang namanya profit. Penting bagi seorang pebisnis,
terutama dibidang properti untuk mengetahui dan mampu untuk memprediksi harga

properti. Sehingga pebisnis dapat mendapatkan profit sebesar mungkin.

4.1.1 Problem Statements and Goals
Dari pemaparan tersebut dapat, perlu membuat sebuah sistem prediksi harga

rumah dan berikut adalah permasalahan yang akan diselesaikan

33
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1. Dari fitur yang ada, fitur apa yang paling berpengaruh terhadap penjualan
harga rumah.
2. Berapa harga pasar rumah dengan kondisi karakteristik terterntu?
Untuk menjawab pertanyaan tersebut tujuan dari masalah tersebut yaitu
sebagai berikut
1. Mengetahui fitur yang paling berpengaruh terhadap penjualan rumah

2. Mengetahui harga pasar rumah berdasarkan kondisi karakteristik tertentu.

4.1.2 Metodologi

Dari pemaparan metode penelitian di BAB 3, tujuan awal yaitu untuk
melakukan prediksi harga rumah. Variabel harga merupakan variabale yang bersifat
kontinu. Dalam kasus variabel yang bersifat kontinu, permasalahan yang akan
diselesaikan adalah permasalah regresi. Oleh karena itu metodologi pada penelitian

ini adalah membangun model regresi dengan targat harga rumah.

413 Matrik

Salah satu cara untuk mengetahui apakah model yang digunakan baik atau
tidak yaitu dengan melakukan testing. Untuk kasus regresi biasanya matrik yang
digunakan untuk melakukan testing yaitu menggunakan error. Untuk melakukan
testing error bisa menggunakan root mean square error (RMSE). Matrik ini akan

mengukur seberapa jauh hasil prediksi dengan hasil sebenarnya.

4.2 Analytic Approach
Untuk melakukan prediksi harga rumah, metode yang akan digunakan yaitu
metode random forest. Ja’afar et al., (2021) Melakukan penelitian literature review

berkaitan dengan prediksi harga rumah. Ditemukan bahwa metode terbaik yang
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ditemukan adalah metode random forest. Random forest mempunyai performa yang

bagus dari pada yang lain dalam kontek untuk prediksi rumah.

Metode random forest ini memiliki kemampuan yang bagus untuk
melakukan prediksi harga rumah. Random forest tergolong konsep pembelajaran
ensemble learning, yaitu konsep yang merata-ratakan hasil dari beberapa pohon
keputusan/decission tree yang diterapkan dari kumpulan data untuk meningkatkan
akurasi. Dengan membuat jumlah pohon keputusan yang besar, metode ini dapat
memberikan tingkat akurasi yang tinggi dan bisa menghindari masalah overfitting,
namun hal itu mempunyai kelemahan yaitu meningkatkan waktu pelatihan yang
lama (Adetunji et al., 2022). Selain itu pengacakan pada sampel bagging dan
pemilihan fitur pada random forest cenderung memilih fitur yang tidak informatif
untuk pemisahan node (Nguyen et al., 2015). Ini membuat random forest memiliki

akurasi yang buruk saat bekerja dengan data dimensi tinggi.

Salah satu cara untuk mengurangi kekurangan tersebut yaitu dengan
memilih fitur yang informatif, karena Pemilihan fitur merupakan langkah penting
untuk mendapatkan performa yang baik untuk model (Nguyen et al., 2015). Selain
itu pengurangan jumlah fitur dalam metode random forest dapat mempercepat
kinerja dari model random forest tersebut. Salah satu cara yang digunakan untuk
mengurangi fitur tanpa harus menghapus fitur yang lain yaitu dengan
menggabungkan beberapa fitur yaitu menggunakan Principal Component Analysis

(Gardner & Lo, 2021).
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4.3 Data Requirement

Diberbagai negara House Price Index (HPI) sering digunakan untuk
menghitung kenaikan harga rumah (Garriga et al., 2021), namun kondisi fisik,
konsep, lokasi juga mempengaruhi dalam menentukan harga rumah (Nur et al.,
2017). Karakteristik fisik yang dimiliki rumah seperti jumlah kamar tidur, kamar

mandi, ukuran bangunan dapat mempengaruhi harga rumah (Kang et al., 2021).

Maka dari itu untuk menentukan harga rumah dalam penelitian ini yaitu

menggunakan kondisi fisik dari suatu rumah.

4.4  Data Collection

Pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan data publik, diambil dari
hasil scraping dari website penjualan rumah kota malang yaitu dari website
rumah.com yang dilakukan pada tanggal 17 februari 2023. Didalam dataset tersebut

terdapat 6130 baris dan 11 kolom. Bentuk file yang tersedia berbentuk file xlIsx.

4.5 Data Understanding

45.1 Exploratory Data Analysis - Deskripsi Variabel
Berikut adalah deskripsi variabel dari data yang akan digunakan untuk

melakukan prediksi harga rumah.

Tabel 4. 1 Dataset dan Diskripsi

. Tipe -
No Variabel Type Data Deskripsi
1 jumlah kamar | Fitur float Jumlah kamar tidur di rumah
tidur Rumah untuk dijual
jumlah kamar | Fitur .
2 mandi Rumah float | Luas rumah dalam meter persegi
Fitur .
3 luas tanah float | Luas rumah dalam meter persegi
Rumah
4 harga per Fitur float Nilai harga sebuah rumah

meter Rumah dihitung per meter persegi
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Fitur . . .
5 alamat Rumah Object Lokasi rumah yang dijual
6 | luas bangunan Fitur float Luas bangunan dglam meter
Rumah persegi
. Fitur . . )
7 Sertifikat Rumah Object Sertifikat penjualan rumah
g Interior Fitur Object Jenis interior yang ada di dalam
Rumah rumah
9 arkir Fitur float Jumlah tempat parkir di rumah
P Rumah Y patp
o Fitur Tegangan listrik di rumah dijual
10 listrik Rumah float dalam satuan watt
11 harga Target | float Nilai harga rumah yang dijual

4.5.2 Exploratory Data Analysis — Menangani outlier
Tahap ini akan dilihat data mana yang memiliki nilai missing value. Berikut

adalah hasil deteksi missing value

kamar tidur e
kamar mandi e
luas tanah(m2) 8
harga per m 8
Alamat e
luas Bangunan(m2) e
sertifikat e
interior 2585
parkir 2164
listrik aga
harga e

dtype: inté4

Gambar 4.1 Missing Value

Dari gambar 4.1 dapat dilihat bahwa data listrik, parkir dan interior memiliki
nilai missing value, maka dari itu baris yang memiliki nilai missing value tersebut

akan dihapus.

4.5.3 Exploratory Data Analysis — Menangani Outlier
Tahap ini adalah tahap dimana mendeteksi outlier. Kemudian setelah dicek

apakah ada outlier atau tidak, untuk menangani outlier disini menggunakan IQR
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method, setelah fungsi dijalankan baris yang memiliki nilai outlier dan outlier ini

akan dihapus.

IQR method (Interquartile Range method) adalah salah satu teknik untuk
menentukan apakah suatu nilai adalah outlier atau tidak. 1QR didasarkan pada
konsep bahwa nilai yang berada diluar rentang interquartil (Q3-Q1) dapat

dikategorikan sebagai outlier.

4.5.4 Exploratory Data Analysis — Univariate Analysis

Tahap ini adalah tahap untuk menganalisis dataset yang digunakan. Dalam
dataset yang digunakan ada 3 jenis data yang bersifat kategorik yang masih
digunakan, yaitu data alamat, interior, sertifikat. Untuk fitur numerik akan

dianalisis fitur target yaitu variabel harga

Alamat
BOO
00
500
500 4
400
300 1
200 4
100
04 .
g =3 =3 E ]
o = 2=,
z g - E 8
5 & 8
9 =
3
=
o

Gambar 4. 2Variabel Alamat

Dari visualisasi di gambar 4.2 tersebut dapat disimpulkan bahwa Kecamatan

Lowokwaru memiliki jumlah penjualan rumah terbanyak yaitu sejumlah 854 atau
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sebesar 37.8% dan kecamatan Klojen memiliki jumlah penjualan rumah yang

paling sedikit yaitu sejumlah 41 atau sebesar 1.8%.

sertifikat
2000 4
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Gambar 4. 3 Variabel Sertifikat

Dari visualisasi di gambar 4.3 tersebut dapat disimpulkan bahwa rumah yang
mempunyai sertifikat SHM — Sertifikat Hak Milik memiliki jumlah terbanyak yaitu
dengan jumlah 2088 atau sebesar 92.5% dan AJB — Akta Jual Beli memiliki jumlah

terkecil yaitu sebanyak 8 atau sebesar 0.4%.
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mterior

1600 4
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Tak Berperabot
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Lengkap

Gambar 4. 4 Variabel Interior

Dari visualisasi di gambar 4.4 tersebut dapat disimpulkan bahwa rumah yang
mempunyai interior tidak berperabot memiliki jumlah terbanyak yaitu dengan
jumlah 1666 atau sebesar 73.8% dan interior lengkap memiliki jumlah terkecil yaitu

sebanyak 184 atau sebesar 8.1%.

harga

150

100

Gambar 4. 5 Variabel Harga

Dari visualisasi gambar 4.5 tersebut dapat diperoleh beberapa informasi, yaitu
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e Peningkatan harga sebanding dengan penurunan jumlah sampel/
jumlah rumah. Hal ini dapat dilihat dari grafik mengalami penurunan
seiring dengan banyaknya jumlah sampel

e Distribusi harga miring ke kanan, ini menandakan bahwa hal ini akan

berpengaruh terhadap model.

45,5 Exploratory Data Analysis — Multivariate Analysis
Tahap ini tahap untuk mengetahui hubungan antara dua atau lebih variabel

yang digunakan pada data.

169 Rata-rata 'Harga' Relatif terhadap - Alamat

null

Lowokwar Kedungkandang Klojen

25

20

Blimbing Sulkiin

Gambar 4. 6 Rata-rata ‘Harga’ Relatif terhadap — Alamat

1e9 Rata-rata 'Harga’ Relatif terhadap - sertifikat
16
14
12
10
B
o8
06
04
02
00 T
SHM . Sertifikat Hak Milik AJB - Akta |ual Beli SHGB - Hak Guna Bangunan
sertifikat

Gambar 4. 7 Rata-rata ‘Harga’ Relatif terhadap - Sertifikat
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109 Rata-rata 'Harga’ Relatif terhadap - interior

Sebagian Tk Berperabot Lengkap
Interior

Gambar 4. 8 Rata-rata ‘Harga’ Relatif terhadap — interior

Dari visualiasi gambar 4.6, 4.7 dan 4.8 tersebut diperoleh beberapa informasi

yaitu:

e Pada variabel alamat, rata-rata harga cenderung mirip antara kecamatan
Sukun, Blimbing dan Lowokwaru, berkisar diangka 1.5 Miliar. Sedangkan
yang beralamat di Koljen memiliki rata-rata harga cenderung tinggi berkisar
2.5 Miliar

e Pada variabel sertifikat, rata-rata harga terhadap rumah yang memiliki
sertifikat SHGB dan SHM cenderung tinggi daripada rumah yang memiliki
sertifikat AJB.

e Pada variabel interior, rata-rata harga terhadap rumah yang memiliki
interior lengkap cenderung tinggi daripada yang tidak berperabot atau

sebagian.
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Corelation Matrik untuk fitur Numerik
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Gambar 4. 9 Corelation Matrik Fitur Numerik

Matriks korelasi adalah ukuran statistik yang menggambarkan hubungan
antara dua variabel atau lebih dalam bentuk matriks. Matriks korelasi dapat
memberikan gambaran seberapa kuat atau lemahnya hubungan antara variabel-

variabel tersebut. Berikut adalah langkah langkah umum yang digunakan untuk

menentukan korelasi matrik.

1. Menentukan variabel yang akan dianalisis, dalam hal ini semua
variabel numerik akan dianalisis.

2. Menghitung nilai korelasi antara setiap pasangan variabel. Korelasi
biasanya dihitung menggunakan koefisien korelasi Pearson, yang

mengukur hubungan linier antar variabel. Koefisien korelasi Pearson
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memiliki rentang nilai dari -1 hingga 1. Nilai positif menunjukkan
hubungan positif, nilai negatif menunjukkan hubungan negatif, dan
nilai 0 menunjukkan tidak ada hubungan linier.

Menghitung koefisien Kkorelasi antara setiap pasangan variabel
menggunakan rumus korelasi Pearson. Berikut adalah rumusnya

.= nxy) - Zx&Y) (4.1)
J@Zxr—(Tx2) (nXy? - (TyD)

Dimana
r = Koefisien Pearson
n = jumlah pasangan observasi
> Xy = jumlah produk dari observasi berpasangan

> X = jumlah skor x
>y = jumlah skor y
> X2 = jumlah skor x kuadrat
> y2 = jumlah skor y kuadrat

Masukkan koefisien korelasi ke dalam matriks korelasi. Matriks
korelasi memiliki dimensi yang sama dengan jumlah variabel yang
akan dianalisis. Diagonal matriks mengandung 1 karena koefisien
korelasi antara variabel dan sin adalah 1

Menafsirkan matriks korelasi. Nilai koefisien korelasi yang
mendekati 1 menunjukkan adanya hubungan positif yang kuat antara
kedua variabel. Nilai yang mendekati -1 menunjukkan hubungan
negatif yang kuat antara dua variabel. Nilai yang mendekati nol
menunjukkan bahwa tidak ada hubungan linier antara kedua variabel

tersebut.
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Dari visualisasi gambar 4.9 tersebut dapat disimpulkan bahwa variabel atau
fitur luas tanah dan luas bangunan memiliki pengaruh yang tinggi terhadap harga,

sedangkan variabel parkir memiliki korelasi yang rendah terhadap harga.

4.6 Data Preparation

4.6.1 Data Preprocessing — One Hot Encoding

Pada tahap ini adalah tahap dimana data yang bersifat kategorik akan dirubah
menjadi data numerik. Disini memiliki 3 data kategorik yaitu alamat, interior dan
sertifikat. Tahap ini nantinya akan dibuatkan variabel baru berdasarkan banyaknya
jenis data kategorik. Didalam variabel alamat terdapat 5 jenis, pada variabel interior
terdapat 3 jenis dan pada variabel sertifikat terdapat 3 jenis, jadi nanti terdapat 11

variabel baru yang isinya nilai 0 dan 1 berdasarkan nilai variabel tersebut.

Tabel 4. 2 Dataset Setelah Proses One Hot Encoding

Variable Type Data Type
Number of Bedrooms Features Float
Total Bathrooms Features Float
Surface Area Features Float
Price per Meter Features Float
Cut_sukun Features Float
Cut_kedungkandang Features Float
Cut_klojen Features Float
Cut_lowokwaru Features Float
Cut_Blimbing Features Float
Building Area Features Float
Cut_SHGB-Hak Guna Bangunan Features Float
Cut_AJB — Akta Jual Beli Features Float
Cut_SHM - Sertifikat Hak Milik Features Float
Cut_Tak Berperabot Features Float
Cut_Lengkap Features Float
Cut_Sebagian Features Float
Electricity Features Float

price Target Float
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4.6.2 Data Preprocessing — Reduksi Dimensi dengan PCA

Teknik pengurangan dimensi adalah prosedur yang mengurangi jumlah fitur
sambil mempertahankan informasi dalam data. Teknik pengurangan dimensi yang
paling populer adalah analisis komponen utama, atau PCA. Ini adalah teknik untuk
mengurangi ukuran, mengekstrak fitur, dan mengubah data dari "ruang n-dimensi"

menjadi sistem koordinat baru dengan dimensi m, di mana m kurang dari n.

PCA bekerja dengan metode aljabar linier. Himpunan data diasumsikan
paling penting (primer) dengan arah varian terbesar. PCA biasanya digunakan
ketika variabel dalam data sangat berkorelasi. Korelasi yang tinggi ini menunjukkan
bahwa data tersebut berulang. Oleh karena itu, teknik PCA digunakan untuk
mereduksi variabel asli menjadi sejumlah kecil variabel baru yang tidak berkorelasi
linier, yang disebut komponen utama (PC). Komponen utama ini dapat menangkap
sebagian besar varian dari variabel asli. Sehingga ketika teknik PCA diterapkan

pada data, hanya menggunakan komponen utama dan mengabaikan yang lainnya.

Di bawah ini adalah penjelasan dari masing-masing komponen utama (PC):

e komponen utama pertama mewakili arah varians terbesar dalam data. Ini
mengumpulkan informasi paling banyak dari semua karakteristik data.

e komponen utama kedua menangkap sebagian besar data yang tersisa setelah
komponen utama pertama.

e komponen utama ketiga mengumpulkan sebagian besar data yang

ditinggalkan oleh komponen utama pertama, komputer kedua, dst.
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Dari proses one hot encoding, variabel yang terbuat menjadi semakin banyak,
hal ini membuat proses pelatihan semakin lama dan kurang efektif. Terdapat 11
variabel baru yaitu Cut Blimbing, Cut_kedungkandang, Cut_klojen,
Cut_lowokwaru, Cut_sukun yang memiliki informasi yang sama yaitu alamat,
sedangkan Cut_ SHGB-Hak Guna Bangunan, Cut_AJB — Akta Jual Beli, Cut_SHM
— Sertifikat Hak Milik memiliki informasi yang sama yaitu sertifikat, sedangkan
Cut_lengkap, Cut_Sebagian, Cut_Tak Berperabot memiliki informasi yang sama
yaitu interior. PCA akan mereduksi dimensi, ke dalam sistem berkoordinat baru.
Dalam kasus ini variabel baru akan direduksi berdasarkan variabel aslinya, yaitu
alamat, interior dan sertifikat. Berikut adalah data sebelum masuk ke tahap PCA.

Untuk contoh keseluruhan data terdapat dilampiran.

Tabel 4. 3 Sample Data Sebelum PCA
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Dalam kasus ini proses PCA akan dibagi menjadi 3 bagian, yang pertama

akan mereduksi terlebih dahulu untuk fitur alamat dan yang kedua untuk fitur

sertifikat dan yang ketiga untuk fitur interior.

A. Fitur Alamat

1. Normalisasi Data

Tahap normalisasi ini digunakan untuk merubah data menjadi skala

yang sama agar perbandingan antar fitur tidak terpengaruh oleh skalanya.

Dalam kasus ini, yang terdapat pada fitur alamat sudah memiliki skala data

yang sama. Berikut adalah contoh datanya

Tabel 4. 4 Contoh data normalisasi fitur alamat

cut_Blimbing

cut_Kedungka
ndang

cut_Klojen

cut_Lowokwar
u

cut_Sukun

OO0k, |O|O|O|O |

O|kr |k Ok OO0 |O

OO0 |0O|0O|O|O|O|O

OO0 |0O | |Fk|Fk|O

OO0 |O|O|O|O
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2. Menghitung Matrik Kovarian/Korelasi

Sebelum menghitung matrik kovarian, perlu diketahui matrik kovarian
ini digunakan untuk menghitung variansi dan korelasi antar fitur dalam
dataset. Nantinya nilai dari matrik varian kovarian berfungsi sebagai masukan

untuk mendapatkankan nilai eigen dan vektor eigen.

Untuk menghitung matrik kovarian, terlebih dahulu untuk menghitung

nilai varian dan nilai kovarian.

Varian (1 Atribut):

(- %) (4.2)
var(Al) = W
Kovarian (2 Atribut):
Yic1(x1 =) (1 —¥) (4.3)

cov(A,Ay) = @1
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Setelah diketahui varians dan kovariannya langkah selanjutnya yaitu

menghitung matrik kovariannya. Berikut adalah rumusnya

cnxn — (Ci,j)’ Where Ci’j = cov(4y,43) (4.4)

Berikut untuk nilai varian dari masing masing variabel

array([3.28449173e-81, 2.194095278e-@1, 1.68047804e-81, 2.224294672-82,
2.32677342e-311)

Gambar 4. 10 Nilai Varian dari masing masing variabel fitur alamat

Berikut untuk nilai matrik kovariannya

array([[ 2.198%6959, -©8.84985121, -9.8@466512, -8.897151597, -2.8488603%],
[-@.845985121, @.15451133, -9.88346741, -9.6722236%, -9©.829759@1],
[-8.e0460012, -@.88346741, ©.817835856, -0.80687847, -9.08283186],
[-@ ]
[-e ]

.B9719197, -8.0722236%, -0.08687@47, @.23527150, -8.05808547],
.8488663%, -8.82976981, -9.8@283186, -@.85898547, 8.13164873]])

Gambar 4. 11 Nilai Kovarian matrik fitur alamat

Nilai matrik kovarian tersebut digunakan menghitung eigenvector dan

eigenvaluenya.

3. Menghitung Eigenvector dan Eigenvalue
Untuk menghitung eigenvalue dan eigenvektor diperlukan nilai dari
kovarian matrik. Berikut adalah persamaan untuk menghitung eigenvalue dan

eigenvektor.

Cv = Av (4.5)
Turunan dari rumus tersebut bisa menjadi seperti ini. M tersebut adalah

nilai matrik kovarian yang telah dihitung ditahap sebelumnya.




o1

M—2ADv=0 (4.6)

Setiap nilai eigenvalue atau “A” harus memenuhi persamaan
determinan. Setelah nilai eigen value ditemukan maka hasil dari eigenvalue

dikembalikan dipersamaan Cv = Av untuk menghitung nilai eigenvector

IM— Al =0 4.7)
Dari persamaan tersebut “v” adalah eigenvektor dan “A” adalah
eigenvalue. Dari hasil perhitungan diperoleh nilai eigenvalue yang dihitung

dari matriks kovariansi data yang telah diproses oleh PCA sebagai berikut

array([2.28449173e-81, 2.19495278e-81, 1.68847384e-81, 2.22429467=-82,
2.32877342e-31])

Gambar 4. 12 matriks kovariansi fitur alamat

Untuk nilai eigenvektor sebagai berikut

array([[-9.51354818, -@.18789157, -2.88762386, ©.8286399 , -2.12828428],
[-8.673%@454, @.65784316, @.08836013, -8.23489121, @.24128345],
[-&.1836778 , -9©.52973051, @.88778395, -0.11434984, @.8280863 ],

]
]

[-@.21974737, -9.22718974, @.89431754, -8.21328366, -8.23411677],
[ ©.4472136 , ©.4472136 , @.4472136 , @.4472136 , @.44721356 1])

Gambar 4. 13 Nilai Eigenvektor fitur alamat

4. Pemilihan Eigenvector

Setelah ketemu nilai eigenvector dan eigenvalue, langkah selanjutnya
mengurutkan eigenvector dari eigenvalue yang paling besar ke yang paling
kecil. Karena ada beberapa nilai eigenvector dari beberapa eigenvalue, maka
perlu dihitung proporsi dari setiap eigenvalue mana yang nilai paling besar.

Eigenvalue yang memiliki proporsi paling besar ini memiliki informasi yang
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paling tinggi, yang nantinya nilai eigenvector dari eigenvalue yang memiliki

proporsi paling tinggi akan dijadikan pengali untuk mereduksi data.

Setelah menerapkan class PCA, langkah selanjutnya yaitu mengetahui

proporsi informasi dari komponen.

array([©.439, @.3e1, 0.23 , .83 , . 1)

Gambar 4. 14 Proporsi Informasi Komponen fitur alamat

Arti dari output tersebut adalah 43,9 % informasi terdapat pada PC
pertama, 30.1% terdapat pada PC kedua, 23% pada PC ketiga, 3% pada PC

keempat dan 0% pada PC kelima.

5. Proyeksi Data

Pada hasil sebelumnya dapat dilihat pada PC pertama memiliki nilai
tertinggi daripada yang lain. Maka dari itu maka akan mereduksi fitur dan
hanya mempertahankan pada PC pertama saja. PC pertama ini akan
menggantikan dari kelima fitur 'cut Blimbing', ‘cut_Kedungkandang',
‘cut_Klojen', 'cut_Lowokwaru', 'cut_Sukun' menjadi fitur ‘alamat’. Berikut

adalah hasil dari hasil reduksi

Tabel 4. 5 Contoh hasil dari nilai reduksi fitur alamat
Id alamat

-0,6405
-0,24715
0,701776
0,701776
0,701776
0,701776
0,701776
0,701776
-0,24715
-0,24715

=

O ooNOOOg|bjlwdN

[EEN
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11 -0,24715
12 0,701776
13 -0,31396
14 -0,6405

15 0,701776
16 0,701776
17 -0,31396
18 -0,31396
19 -0,31396
20 -0,31396
21 0,701776
22 -0,6405

23 -0,31396
24 -0,6405

25 -0,6405

B. Fitur Sertifikat

1. Normalisasi Data
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Tahap normalisasi ini digunakan untuk merubah data menjadi skala

yang sama agar perbandingan antar fitur tidak terpengaruh oleh skalanya.

Dalam kasus ini, yang terdapat pada fitur sertifikat sudah memiliki skala data

yang sama. Berikut adalah contoh datanya

Tabel 4. 6 Contoh Data Hasil Normalisasi Fitur Sertifikat

cut AJB cut SHGB | cut SHM
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
1 0 0
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
0 0 1
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2. Menghitung Matrik Kovarian

Sebelum menghitung matrik kovarian, perlu diketahui matrik kovarian
ini digunakan untuk menghitung variansi dan korelasi antar fitur dalam
dataset. Nantinya nilai dari matrik varian kovarian berfungsi sebagai masukan

untuk mendapatkankan nilai eigen dan vektor eigen.

Untuk menghitung matrik kovarian, terlebih dahulu untuk menghitung

nilai varian dan nilai kovarian.

Varian (1 Atribut):

Y4 - ©) (4.8)
var(Al) = (nT
Kovarian (2 Atribut):
_ Yi1(x1 =) (1 —¥) (4.9)
cov(A,Ay) = T

Setelah diketahui varians dan kovariannya langkah selanjutnya yaitu

menghitung matrik kovariannya. Berikut adalah rumusnya
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C™m = (C;;), Where C;j = cov(4y, A,) (4.10)

Berikut untuk nilai varian dari masing masing variabel

array([1.34564588e-81, 5.24492878e-283, 1.834748%4=-34])

Gambar 4. 15 Nilai Varian Fitur Sertifikat

Berikut adalah nilai dari matrik kovarian yang nantinya akan digunakan

untuk menghitung eigenvalue dan eigenvector

array([[ ©.00353197, -0.8002543 , -0.88327767],
[-8.0002543 , ©.06662708, -0.06637278],
[-8.80327767, -0.86637278, ©.06965045]])

Gambar 4. 16 Matrik Kovarian Fitur Sertifikat

3. Menghitung Eigenvector dan Eigenvalue
Untuk menghitung eigenvalue dan eigenvektor diperlukan nilai dari
kovarian matrik. Berikut adalah persamaan untuk menghitung eigenvalue dan

eigenvektor.

Cv = Av (4. 11)

Turunan dari rumus tersebut bisa menjadi seperti ini. M tersebut adalah

nilai matrik kovarian yang telah dihitung ditahap sebelumnya.

(M—ADv=0 (4.12)
Setiap nilai eigenvalue atau “A” harus memenuhi persamaan determinan.
Setelah nilai eigen value ditemukan maka hasil dari eigenvalue dikembalikan

dipersamaan Cv = Av untuk menghitung nilai eigenvector

IM— Al =0 (4.13)



56

Dari persamaan tersebut “v” adalah eigenvector dan “A” adalah
eigenvalue. Dari hasil perhitungan diperoleh nilai eigenvalue yang dihitung

dari matriks kovariansi data yang telah diproses oleh PCA sebagai berikut

array([1.34564588e-81, 5.244092878e-83, 1.834748%42-34])

Gambar 4. 17 Matrik Kovarian Fitur Sertifikat

Untuk nilai eigenvektor sebagai berikut

array([[ ©.01653485, ©.69869435, -8.7152202 ],
[ ©.81632914, -0.42248417, -8.39384497],
[ 8.57735027, ©.57735827, ©.57735027]])

Gambar 4. 18 Nilai Eigenvektor Fitur Sertifikat

4. Pemilihan Eigenvector

Setelah ketemu nilai eigenvector dan eigenvalue, langkah selanjutnya
mengurutkan eigenvector dari eigenvalue yang paling besar ke yang paling
kecil. Karena ada beberapa nilai eigenvector dari beberapa eigenvalue, maka
perlu dihitung proporsi dari setiap eigenvalue mana yang nilai paling besar.
Eigenvalue yang memiliki proporsi paling besar ini memiliki informasi yang
paling tinggi, yang nantinya nilai eigenvector dari eigenvalue yang memiliki

proporsi paling tinggi akan dijadikan pengali untuk mereduksi data.

Setelah menerapkan class PCA, langkah selanjutnya yaitu mengetahui

proporsi informasi dari komponen.

array([8.962, 8.838, 8. 13

Gambar 4. 19 Proporsi Informasi Komponen Fitur Sertifikat
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Arti dari output tersebut adalah 96,2% informasi terdapat pada PC

pertama, 3,8% terdapat pada PC kedua, 0% pada PC ketiga.

5. Proyeksi Data

Pada hasil sebelumnya dapat dilihat pada PC pertama memiliki nilai
tertinggi daripada yang lain. Maka dari itu maka akan mereduksi fitur dan
hanya mempertahankan pada PC pertama saja. PC pertama ini akan
menggantikan dari ketiga fitur 'cut_AJB - Akta Jual Beli','cut_SHGB - Hak
Guna Bangunan','’cut_SHM - Sertifikat Hak Milik' menjadi fitur ‘Sertifikat’.

Berikut adalah hasil dari hasil reduksi

Tabel 4. 7 Contoh Hasil Reduksi Fitur Sertifikat

Id sertifikat
1 -0,10403
-0,10403
3 -0,10403
4 -0,10403
5 -0,10403
6 -0,10403
7 -0,10403
8 -0,10403
9 -0,10403
10 -0,10403
11 -0,10403
12 -0,10403
14 -0,10403
15 -0,10403
16 -0,10403
17 -0,10403
18 -0,10403
19 -0,10403
20 -0,10403
21 -0,10403
22 0,62773
23 -0,10403
24 -0,10403
25 -0,10403




C. Fitur Interior

1. Normalisasi Data

Tahap normalisasi ini digunakan untuk merubah data menjadi skala
yang sama agar perbandingan antar fitur tidak terpengaruh oleh skalanya.

Dalam kasus ini, yang terdapat pada fitur interior sudah memiliki skala data

yang sama. Berikut adalah contoh datanya

Tabel 4. 8 Contoh Data Hasil Normalisasi Fitur Interior

. cut_Tak
cut_Lengkap | cut_Sebagian Berperabot
0 0

OO0k, |IO|I0OI0O|I0O|0|F|FP|IFP|IPIOO|O|O|O|O(OC|O|O

OO0 I0OICO|FPIO|I0O|I0O|0O|0O|0O|I0O|O|R,|IO|0O|OCO(OC|FR,|O|O|F|F

I I = = R R R L = = =1 = =1 e e N T Fa N T S S o)
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2. Menghitung Matrik Kovarian

Sebelum menghitung matrik kovarian, perlu diketahui matrik kovarian
ini digunakan untuk menghitung variansi dan korelasi antar fitur dalam
dataset. Nantinya nilai dari matrik varian kovarian berfungsi sebagai masukan

untuk mendapatkankan nilai eigen dan vektor eigen.

Untuk menghitung matrik kovarian, terlebih dahulu untuk menghitung

nilai varian dan nilai kovarian.

Varian (1 Atribut):

Yii(x — %) @
var(4,) = &%1) .
Kovarian (2 Atribut):
cov(44,4,) = Yic1(x1 —X)(y1 —¥) (4.
v (n—-1) 15)

Setelah diketahui varians dan kovariannya langkah selanjutnya yaitu

menghitung matrik kovariannya. Berikut adalah rumusnya

C™n = (Ci,j)l Where Ci'j = Cov(Al'AZ) (4 16)

Berikut untuk nilai varian dari masing masing variabel

array([2.11944291e-81, 1.84578738e-81, 7.9355561@e-32])

Gambar 4. 20 Nilai Varian Fitur Interior

Berikut adalah nilai dari matrik kovarian yang nantinya akan digunakan

untuk menghitung eigenvalue dan eigenvector
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array([[ ©.0748809 , -0.814730867, -8.06015823],
[-8.91473067, ©.14818728, -0.13337661],
[-8.86615023, -2.13337661, ©.19352684]])

Gambar 4. 21 Matrik Kovarian Fitur Interior

3. Menghitung Eigenvector dan Eigenvalue
Untuk menghitung eigenvalue dan eigenvektor diperlukan nilai dari
kovarian matrik. Berikut adalah persamaan untuk menghitung eigenvalue dan

eigenvektor.

Cv = Av (4.17)

Turunan dari rumus tersebut bisa menjadi seperti ini. M tersebut adalah

nilai matrik kovarian yang telah dihitung ditahap sebelumnya.

(M—ADv=0 (4.18)
Setiap nilai eigenvalue atau “A” harus memenuhi persamaan determinan.
Setelah nilai eigen value ditemukan maka hasil dari eigenvalue dikembalikan

dipersamaan Cv = Av untuk menghitung nilai eigenvector

IM— Al =0 (4.19)

Dari persamaan tersebut “v” adalah eigenvector dan “A” adalah
eigenvalue. Dari hasil perhitungan diperoleh nilai eigenvalue yang dihitung

dari matriks kovariansi data yang telah diproses oleh PCA sebagai berikut

array([3.11%44291e-81, 1.84578738e-81, 7.93555618=-32])

Gambar 4. 22 Matrik Kovarian Fitur interior

Untuk nilai eigenvektor sebagai berikut
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array([[ ©.15785654, ©.61484156, -8.77269209],
[ ©.80109293, -8.53724904, -©.26384389],
[ @.57735027, ©.57735827, ©.57735827]])

Gambar 4. 23 Nilai Eigenvektor Fitur Interior

4. Pemilihan Eigenvector

Setelah ketemu nilai eigenvector dan eigenvalue, langkah selanjutnya
mengurutkan eigenvector dari eigenvalue yang paling besar ke yang paling
kecil. Karena ada beberapa nilai eigenvector dari beberapa eigenvalue, maka
perlu dihitung proporsi dari setiap eigenvalue mana yang nilai paling besar.
Eigenvalue yang memiliki proporsi paling besar ini memiliki informasi yang
paling tinggi, yang nantinya nilai eigenvector dari eigenvalue yang memiliki

proporsi paling tinggi akan dijadikan pengali untuk mereduksi data.

Setelah menerapkan class PCA, langkah selanjutnya yaitu mengetahui

proporsi informasi dari komponen.

array([8.745%, 8.251, 8. 1)

Gambar 4. 24 Proporsi Informasi Komponen Fitur Interior

Arti dari output tersebut adalah 74,9% informasi terdapat pada PC

pertama, 25,1% terdapat pada PC kedua, 0% pada PC ketiga.

5. Proyeksi Data

Pada hasil sebelumnya dapat dilihat pada PC pertama memiliki nilai
tertinggi daripada yang lain. Maka dari itu maka akan mereduksi fitur dan
hanya mempertahankan pada PC pertama saja. PC pertama ini akan
menggantikan dari ketiga fitur ‘cut_Lengkap','’cut_Sebagian’,'cut_tak

berperabot’ menjadi fitur ‘Interior’. Berikut adalah hasil dari hasil reduksi
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Tabel 4. 9 Contoh Hasil Reduksi Fitur Interior

id interior
1 1,060991
2 -0,32654
3 1,060991
4 -0,32654
5 -0,32654
6 -0,32654
7 -0,32654
8 -0,32654
9 1,060991
10 1,060991
11 -0,32654
12 -0,32654
13 1,060991
14 -0,32654
15 -0,32654
16 1,060991
17 -0,32654
18 -0,32654
19 -0,32654
20 -0,32654
21 -0,32654
22 1,060991
23 0,604
24 -0,32654
25 -0,32654

4.6.3 Data Preprocessing — Train Test Split

Tahap ini adalah tahap dimana data akan dibagi menjadi dua bagian. Tahap
split data ini dilakukan untuk membagi jumlah dataset yang dimiliki menjadi data
training dan data testing. Data training ini yang nantinya digunakan untuk melatih
model dan data testing digunakan untuk melakukan tes terhadap model yang sudah

dilatih.

Tahap split data ini dilakukan sebelum dilakukannya proses standarisasi pada

data. Perlu mempertahankan sebagian data yang ada dalam kontek ini adalah data
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testing untuk menguji seberapa generalisasi model dalam membaca data baru

sebelum di normalisasi atau di standarisasi.

Dalam kasus penelitian ini, menggunakan perbandingan untuk melakukan
split data yaitu 9 : 1. Perbandingan 9 untuk data training dan 1 untuk data testing.
Data sebelum masuk ke tahap split data yang sudah melalui tahap preprocessing

yaitu sebesar 4823 rows. Berikut adalah perbandingan untuk split data.

Tabel 4. 10 Split Data
Perbandingan Data Training Data Testing
9:1 2032 226

Data yang sudah melalui tahap split data tersebut akan masuk ketahap

selanjutnya untk melakukan normalisasi data.

4.6.4 Data Preprocessing — Normalisasi

Machine learning akan memiliki performa yang lebih baik dan akan lebih
cepat ketika dimodelkan dengan data yang mempunyai skala yang sama atau
mendekati. Proses normalisasi ini akan membuat pengolahan yang dilakukan oleh
algoritma machine learning ini akan lebih mudah. Normalisasi digunakan untuk
menskalakan nilai agar cocok dalam rentang tertentu. Menyesuaikan rentang nilai
sangat penting saat berhadapan dengan Atribut unit dan skala yang berbeda. Tahap
normalisasi ini adalah tahap dimana nilai yang terdapat di data akan dirubah

menjadi rentang nilai 0-1. Berikut adalah contoh data hasil normalisasi.
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harga kamar tidur kamar mandi luas tanah(... harga per m luas Bangun... listrik alamat sertifikat
0.536 0.625 1 0.649 0.430 0.947 0.574 0 0
0134 0125 0.200 0181 0.360 0124 0.279 0.287 0
0.268 0125 0.200 0193 0727 0124 0.279 1 0
0.089 0.250 0 0.147 0.282 0.124 0.279 1 0
0.071 0.125 ] 0.147 0.215 0.082 0.279 1 0
0.089 0.250 ] 0.147 0.282 0.124 0.279 1 0
0.081 0.125 ] 0.193 0.184 0.093 0.279 1 0
0.223 0.500 0.400 0.274 0.412 0.4z20 0.574 0.287 0
0107 0125 0 0.209 0.237 0124 0.279 0.287 0
0.143 0.250 0.200 0.186 0.378 0.146 0.279 0.287 0
0.263 0125 0.200 0.227 0.605 0.156 0.539 1 0
0.509 0.500 0.400 0.578 0.460 0.631 0.279 1 0
0.500 0.750 0.800 0.397 0.675 0.578 1 0.281 0

Gambar 4. 25 Contoh Data Normalisasi
4.7 Modeling

Algoritma random forest adalah salah satu algortima yang termasuk dalam
supervised learning. Algoritma ini bisa menyelesaikan masalah klasifikasi ataupun
regresi. Algoritma Random Forest termasuk dalam ensemble learning. Ensemble
learning ini bekerja dengan beberapa metode yang bekerja sama untuk melakukan

Kinerjanya.

Terdapat dua hasil yang akan dijelaskan dipenelitian ini berdasarkan desain
sistem yang telah dibuat diawal, yaitu hasil dari hasil prediksi yang hanya
menggunakan random forest dan hasil yang menggunakan gabungan antara PCA
dan random forest. Perbandingan hasil antara gabungan PCA dan random forest
dengan model tanpa PCA ini dilakukan untuk melihat apakah penggunaan PCA dan
random forest khususnya untuk kasus prediksi harga rumah dapat bekerja secara
optimal atau tidak. Semua tahapan sebelum memasuki tahap modeling sama akan
tetapi yang membedakan adalah penerapan PCA. PCA diterapkan dalam tahap
preprocessing data, yaitu mereduksi fitur alamat dan sertifikat yang terpecah

menjadi beberapa variabel baru.



4.8 Evaluasi

Untuk memastikan metode yang digunakan baik atau tidak yaitu dengan
mengujinya. Untuk mengevaluasi model regresi secara teknis hanya menghitung
selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi dalam hal ini bisa disebut error.

Untuk menguji, matrik yang akan digunakan yaitu matrik RMSE, berikut adalah

RMSE =\/

At = Nilai aktual/ nilai sebenarnya

persamaanya

Dimana:

Ft = Nilai prediksi

N = Jumlah dataset

Kemudian dilakukan pengujian model dengan beberapa iterasi, dalam

penelitian ini digunakan 4 iterasi yaitu 100, 500, 1000, dan 2000. Berikut adalah

7 (At — Ft)?

n

hasil dari hasil pengujian evaluasi model PCA dan random forest

Tabel 4. 11 Hasil Pengujian

. PCA + Random Random Forest
Iterasi Forest

Error Time Error Time

100 0,026 528 0,032 656
500 0,025 2563 0,033 3046
1000 0,025 5349 0,033 6997
2000 0,025 11587 0,033 13698
Average | 0,0253 5007 0,03275 | 6099
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RMSE
0,035

0,030

0,025
0,020
0,015
0,010
0,005

0,000
100 500 1000 2000

Random Forest  e=====PCA + Random Forest

Gambar 4. 26 RMSE

Dari gambar 4.21 dapat diketahui hasil evaluasi menggunakan nilai error
yaitu menggunakan RMSE. Dari hasil visualisasi tersebut terdapat 4 iterasi yaitu
100, 500, 1000, 2000. Nilai error pada grafik random forest pada iterasi 100
memiliki nilai error 0.032, iterasi 500, 1000, 2000 memiliki nilai error 0.033. Pada
grafik PCA dan random forest pada iterasi 100 memiliki nilai error 0.026, iterasi

500, 1000, 2000 memiliki nilai error 0.025.

Runtime Training Model

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

100 500 1000 2000

e PCA + Random Forest Random Forest

Gambar 4. 27 Runtime Training Model
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Dari gambar 4.22 dapat diketahui hasil waktu pelatihan model. Dari hasil
visualisasi tersebut terdapat 4 iterasi yaitu 100, 500, 1000, 2000. Waktu pelatihan
model pada grafik random forest pada iterasi 100 membutuhkan waktu 656
milliseconds, iterasi 500 membutuhkan waktu 3046 milliseconds, iterasi 1000
membutuhkan waktu 6997 milliseconds, iterasi 2000 membutuhkan waktu 13698
milliseconds. Pada grafik PCA dan random forest pada iterasi 100 membutuhkan
waktu 528 milliseconds, iterasi 500 membutuhkan waktu 2563 milliseconds, iterasi
1000 membutuhkan waktu 5349 milliseconds dan iterasi 2000 membutuhkan waktu

11587 milliseconds.

Dari hasil pelatihan yang dapat dilihat di tabel 4.11, dapat disimpulkan bahwa
penggunaan hasil evaluasi model yang menggunakan PCA memiliki tingkat error
yang lebih kecil dan nilainya lebih konsisten yaitu dengan rata-rata 0.0253.
Sedangkan hasil evaluasi tanpa PCA dan hanya menggunakan Random Forest
memiliki nilai eror yang lebih besar yaitu dengan rata rata 0.03275. Waktu pelatihan
menggunakan model PCA memiliki waktu yang lebih cepat yaitu dengan rata-rata
5007 milisecond, sedangkan yang hanya menggunakan random forest tanpa PCA

memiliki waktu rata-rata sebesar 6099.
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4.9 Integrasi Islam

49.1 HabluminAlloh
Rumah menjadi tempat dimana banyak rahmat Alloh diturunkan kepada

setiap muslim. Dalam Al-Qur’an surah Al-Araf ayat 74 yang berbunyi

(Bsels o Opdsd3 2381 G 2871507 518 WAl &pa slals (Saz 311558015
pdamds 291 G 15205 ¥y B eNT 1958500 Bsih JUR DakmiTy Nstad

Artinya: “Dan ingatlah olehmu di waktu Tuhan menjadikam kamu pengganti-
pengganti (yang berkuasa) sesudah kaum ‘Aad dan memberikan tempat bagimu di
bumi. Kamu dirikan istana-istana di tanah-tanahnya yang datar dan kamu pahat

gunung-gunungnya untuk dijadikan rumah; maka ingatlah nikmat-nikmat Allah

dan janganlah kamu merajalela di muka bumi membuat kerusakan.” (QS. Al-
Araf:74)

Dalam Tafsir Jalalain dijelaskan bahwa Allah memberikan tempat bagi setiap
muslim di bumi untuk dirikan istana (Rumah) dan Allah menyuruh untuk
mengingat nikmat-nikmat Allah dan Allah menyuruh Kita untuk tidak merusak apa

yang disekitar kita.

Dijelaskan dalam tafsir dari kementrian agama bahwasannya orang-orang
Samud juga diingatkan akan nikmat Allah untuk taat dan taat kepada-Nya. Dan
ingatlah nikmat dan kebaikan Allah kepadamu ketika setelah kehancuran kaum 'ad,
dia mengangkatmu menjadi khalifah yang kuat dan menempatkanmu di tempat
yang memudahkan aktivitasmu di bumi, yaitu di tanah Hijriah, sebuah tempat yang
strategis. Sabuk tempat tinggal Di musim panas mereka membangun istana,
bangunan besar, luas dan indah di atas permukaan datar, yaitu tanah rendah. Dan di
dataran tinggi, di perbukitan dan di bebatuan, Anda menggalinya dan melubanginya,
sampai menjadi rumah untuk Anda tinggali selama musim dingin. Maka ingatlah

nikmat Allah yang dilimpahkan kepadamu untuk bersyukur dan tidak berbuat
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munkar di muka bumi dengan menyekutukan Allah, berbuat maksiat dan
melalaikan dakwah utusan-Nya. Ketika mendengar peringatan Allah melalui Nabi
yang saleh, para tokoh masyarakat yang angkuh dan angkuh serta murah hati
umatnya berkata dengan nada mengejek untuk menimbulkan kecurigaan orang-
orang yang dianggap lemah, atas nama orang-orang yang beriman di antara
umatnya. Ketika kita percaya bahwa orang saleh adalah utusan Tuhannya yang
diutus untuk menyampaikan perjanjiannya, orang-orang yang beriman menanggapi
dengan penuh semangat. Padahal kami sangat mengimani apa yang beliau turunkan
kepada kami yaitu perjanjian yaitu nabi yang saleh, karena petunjuk itu benar dan

berasal dari Allah.

4.9.2 Habluminannas

Tujuan penelitian ini nantinya digunakan untuk membantu para pengembang
dibidang properti untuk membantu proses bisnisnya. Perlu diketahui pihak
pengembang juga harus berhati hati dalam menentukan harga properti. Perlu
diketahui setiap tahunnya baik jangka pendek ataupun jangka panjang harga
properti semakin naik dan bahkan hampir tidak pernah turun (Feng & Jones, 2015).
Salah memperhitungkan harga properti membuat bisnis dan investasi bisa menjadi
rugi. Resiko ini sangatlah tidak bagus jika dialami oleh setiap pebisnis. Tentu saja
setiap bisnis selalu mengejar yang namanya profit. Penting bagi seorang pebisnis,
terutama dibidang properti untuk mengetahui dan mampu untuk memprediksi harga

properti. Sehingga pebisnis dapat mendapatkan profit sebesar mungkin.

Dalam hal ini proses membantu sesama muslim, khususnya para pengembang
properti ini sesuai dengan hadist nabi terdapat dalam kitab Arba’in An Nawawi

hadis ke 36 yang berbunyi
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Artinya: “Abu Hurairah berkata bahwa Rasulullah bersabda, “Barang siapa
yang menghilangkan sebuah kesulitan duniawi seorang mukmin, niscaya Allah
akan menghilangkan darinya sebuah kesulitan pada hari kiamat. Barang siapa
yang meringankan orang yang kesusahan, niscaya Allah akan meringankan
baginya (kesusahannya) di dunia dan akhirat. Barang siapa yang menutupi aib
seorang muslim, niscaya Allah akan menutupi aibnya di dunia dan akhirat. Allah
akan senantiasa menolong hamba-Nya, selama hamba tersebut menolong
saudaranya. Barang siapa yang menempuh satu jalan untuk mencari ilmu, niscaya
Allah akan memudahkan baginya jalan menuju surga. Tidaklah suatu kaum
berkumpul di salah satu rumah dari rumah—-rumah Allah (masjid), membaca
kitabullah, saling belajar di antara mereka, melainkan akan turun kepada mereka
ketenangan, rahmat meliputi mereka, para malaikat mengerumuni mereka, serta
Allah akan menyebut—nyebut mereka di hadapan makhluk yang berada di sisi-Nya.
Barang siapa yang lambat dalam beramal, garis nasabnya tidak akan bisa
membantunya.” (HR. Muslim dengan lafaz ini)

4.9.3 Habluminal’alam

Dalam surat Al-Araf ayat 74 yang berbunnyi

[
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Artinya: “Dan ingatlah olehmu di waktu Tuhan menjadikam kamu pengganti-
pengganti (yang berkuasa) sesudah kaum 'Aad dan memberikan tempat bagimu di
bumi. Kamu dirikan istana-istana di tanah-tanahnya yang datar dan kamu pahat

gunung-gunungnya untuk dijadikan rumah; maka ingatlah nikmat-nikmat Allah

dan janganlah kamu merajalela di muka bumi membuat kerusakan.” (QS. Al-
Araf:74)

Dijelaskan bahwasannya Alloh telah memberikan tempat bagi setiap muslim
untuk mendirikan rumah. Dan dalam lanjutan ayat tersebut diikuti oleh larangan

Alloh untuk tidak merusak alam apa yang ada disekitar kita.
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Dalam ayat lain juga dijelaskan di surat Al-Hijr ayat 19 yang berbunyi sebagai
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Artinya: “Dan Kami telah menghamparkan bumi dan menjadikan padanya
gunung-gunung dan Kami tumbuhkan padanya segala sesuatu menurut ukuran.”
(QS. Al-Hijr:19)

Dari surat tersebut dapat dijelaskan bahwa setelah Alloh menjelaskan tanda
kekuasaannya yang ada di langit dan bumi, Alloh menciptakan sesuatu menurut
pada ukurannya sesuai dengan kemaslahatan makhluk-Nya. Alloh telah membagi
sesuai dengan takarannya, dan Alloh melarang untuk merusak apa yang ada
disekitar kita, sehingga apa yang ada disekitar kita tidak dirugikan dengan ketamaan,

kerakusan.

Dalam tafsir Kementerian Agama, bahwa Usai menyebutkan tanda
kekuasaannya di langit, Tuhan kemudian menyebutkan tanda kekuasaannya di
bumi. Allah berfirman dan Kami bentangkan bumi sebagai alas manusia dan Kami
bangun di atasnya gunung-gunung yang kuat untuk bumi agar tidak runtuh dan
goncang sampai manusia aman dan Kami menciptakan dan menumbuhkan apa
yang ada di dalamnya, seperti berbagai tanaman, menurut sebuah takaran seimbang
dan tepat; semua untuk kebaikan makhluknya. Dan selain itu Kami juga telah
menciptakan sarana dan gaya hidup untuk kebutuhanmu wahai manusia, baik
berupa sandang, pangan dan piring. Dan kami juga telah menciptakan berbagai

makhluk yang bukan kamu pemberi makanannya, tetapi kami yang membawanya.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Hasil analis dapat disimpulkan bahwa penjualan rumah terbanyak terdapat di
daerah kecamatan lowokwaru, dan rumah yang mempunya sertifikat SHM —
Sertifikat Hak Milik memiliki penjualan yang tinggi. Dari beberapa variabel bahwa
variabel atau fitur luas tanah dan luas bangunan memiliki pengaruh yang tinggi
terhadap harga, sedangkan variabel listrik memiliki korelasi yang rendah.

Kemudian untuk hasil pelatihan model dapat disimpulkan bahwa:

1. Penggunaan hasil evaluasi model yang menggunakan PCA memiliki
tingkat error yang lebih kecil dan nilainya lebih konsisten yaitu dengan
rata-rata 0.0253. Sedangkan hasil evaluasi tanpa PCA dan hanya
menggunakan Random Forest memiliki nilai eror yang lebih besar yaitu
dengan rata rata 0.03275. Waktu pelatihan menggunakan model PCA
memiliki waktu yang lebih cepat yaitu dengan rata-rata 5007 milisecond,
sedangkan yang hanya menggunakan random forest tanpa PCA memiliki
waktu rata-rata sebesar 6099.

2. Penggunaan PCA dan Random Forest memiliki hasil yang lebih optimal
dibandingkan dengan yang hanya menggunakan Random Forest. Hal ini

bisa dilihat dari perbandingan hasil evaluasi model.
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5.2 Saran
Peneliti mengakui bahwa penelitian ini masih perlu untuk dikembangkan,

adapun saran untuk penelitian selanjutnya sebagai berikut

1. Perlu menggunakan dataset dari sumber lain atau daerah lain yang ada di
indonesia dengan lebih banyak variabelnya dan jumlah datasetnya.

2. Adabanyak metode yang bisa digunakan untuk melakukan prediksi harga
rumah ini, dari literature review diperoleh banyak metode yang memiliki

akurasi yang tinggi atau tingkat error yang rendah yang bisa digunakan.
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2| 1] 72]12,15278 | 43| 1| 1300 | 875000000 O] O] O] O] 1) O] O 1] 1) 0] O
2| 1] 228| 12,7193 | 100 | 1| 2200 | 2900000000 O] O] 1] O] O O] O] 2| O] O] 1
2| 1] 228 | 12,7193 | 100 | 1| 2200 | 2900000000 O] O] 1] 0] O O] O 1] O] O] 1
1] 1| 665757576 | 66| 1| 1300| 380000000 1| O] O) O] O] 1] O] O] O] O] 1
2| 1] 283571429 | 20| 1| 900, 100000000 O} O] O] 2] O 2] O O] O] O] 1
3| 1] 102 | 5392157 | 102 | 1| 450 | 550000000 1| O O] O O] 1) O] O] O] 1] O
3] 2] 95]1526316| 75| 1| 1300 | 1450000000 0] Of O 1|, O 2 0] O] 1] 0] O
2| 1] 75| 4666667 | 75| 1| 1300, 350000000 1| O] O] O] O 2] OJ O] O] O] 1
2| 1| 60]4333333| 42| 1| 900, 260000000 1| 0, O) O] O] 2] O] O] O] O] 1
2| 1] 72|4861111| 50| 1| 1300, 350000000 1} O] O] O] O 2] OJ O] O] O] 1
3| 2] 105]| 14,28571 | 120 | 1| 1300 | 1500000000 0| Oy Of 1|, O O 2] 0] O] O] 1
2| 1| 78|8653846| 36| 1| 1300, 675000000 O O O) O] 1] O] 1] O] O] O] 1
2| 1] 788653846 | 36| 1| 1300, 675000000 O] O] O] O] 1| O] 1) O] O] O] 1
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Contoh Sample Data Setelah Tahap PCA

Ii?érlﬁr Iﬁ;}‘ég tanLuhist) Bz:grﬁ Banglljiisn (m2) parkir | listrik harga alamat | sertifikat | interior
6 6 291 10,30928 450 1 2200 | 3000000000 | -0,6405 | -0,10403 | 1,060991
2 2 85 8,823529 60 1 1300 | 750000000 | -0,24715 | -0,10403 | -0,32654
2 2 90 16,66667 60 1 1300 | 1500000000 | 0,701776 | -0,10403 | 1,060991
2 1 70 5,714286 40 1 1300 | 400000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
3 1 70 7,142857 60 1 1300 | 500000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
2 1 70 5,714286 40 1 1300 | 400000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
3 1 70 7,142857 60 1 1300 | 500000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
2 1 90 5,055556 45 1 1300 | 455000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
5 3 126 9,920635 200 1 2200 | 1250000000 | -0,24715 | -0,10403 | 1,060991
2 1 97 6,185567 60 1 1300 | 600000000 | -0,24715 | -0,10403 | 1,060991
3 2 87 9,195402 70 1 1300 | 800000000 | -0,24715 | -0,10403 | -0,32654
5 3 260 10,96154 300 2 1300 | 2850000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
3 3 126 19,84127 100 1 2200 | 2500000000 | -0,31396 | -0,10403 | 1,060991
3 2 325 6,461538 300 1 1300 | 2100000000 | -0,6405 | -0,10403 | -0,32654
3 2 140 5,714286 100 1 1300 | 800000000 | 0,701776 | -0,10403 | -0,32654
3 2 102 14,21569 120 1 2200 | 1450000000 | 0,701776 | -0,10403 | 1,060991
2 1 72 4,513889 36 1 1300 | 325000000 | -0,31396 | -0,10403 | -0,32654
2 1 60 6,65 45 1 1300 | 399000000 | -0,31396 | -0,10403 | -0,32654
2 1 83 7,46988 70 1 1300 | 620000000 | -0,31396 | -0,10403 | -0,32654
3 1 75 5,933333 49 1 1300 | 445000000 | -0,31396 | -0,10403 | -0,32654
2 1 72 8,041667 40 1 1300 | 579000000 | 0,701776 | 0,62773 | -0,32654
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