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PENERAPAN ALGORITMA MULTIPLE LINEAR
REGRESSION, GRADIENT BOOSTING, DAN RANDOM
FOREST DALAM MEMPREDIKSI HARGA PROPERTI DI

TANGERANG SELATAN

(Aditya Muhammad Saputro)

ABSTRAK

Hunian merupakan kebutuhan dasar yang sangat penting bagi setiap
individu, khususnya di Indonesia di mana rumah tapak masih menjadi pilihan utama
masyarakat dibandingkan jenis hunian lain seperti apartemen. Salah satu wilayah
dengan pertumbuhan permintaan dan harga properti yang tinggi adalah Kota
Tangerang Selatan. Wilayah ini mengalami peningkatan signifikan dalam
pembangunan perumahan, didukung oleh infrastruktur yang berkembang dan
migrasi penduduk dari Jakarta. Namun, hingga saat ini belum tersedia standar yang
jelas untuk memprediksi harga rumah berdasarkan spesifikasi dan lokasi. Oleh
karena itu, tujuan dari penelitian ini adalah untuk menerapkan algoritma machine
learning guna membangun model prediksi harga rumah yang akurat dan dapat
dijadikan acuan oleh masyarakat, khususnya calon pembeli.

Penelitian menggunakan pendekatan CRISP-DM dengan data yang
dikumpulkan melalui web scraping dari situs Lamudi.co.id. Fitur yang digunakan
meliputi lokasi, luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar, dan harga. Tiga algoritma
diterapkan, yaitu Multiple Linear Regression, Gradient Boosting, dan Random
Forest. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik R? dan RMSE untuk menentukan
model terbaik dalam memprediksi harga properti.

Hasil dari penelitian menunjukkan bahwa model Random Forest
memberikan performa terbaik dengan nilai R* sebesar 0.8011 dan nilai RMSE
terendah sebesar 536,831,054, menandakan tingkat akurasi yang tinggi dalam
memprediksi harga rumah. Faktor-faktor yang paling berpengaruh dalam prediksi
adalah luas bangunan dan lokasi properti. Model yang dikembangkan telah
diimplementasikan dalam bentuk prototype berbasis web menggunakan framework
Flask, yang memungkinkan pengguna untuk memprediksi harga rumah
berdasarkan input spesifikasi tertentu.

Kata kunci: CRISP-DM, Machine Learning, Prediksi Harga Rumah, Random
Forest, Tangerang Selatan.
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Application of Multiple Linear Regression, Gradient Boosting, and
Random Forest Algorithms in Predicting Property Prices in South

Tangerang

(Aditya Muhammad Saputro)

ABSTRACT (English)

Housing is a fundamental need for every individual, especially in Indonesia,
where landed houses remain the preferred choice over other types of residences
such as apartments. One of the regions experiencing rapid growth in property
demand and prices is South Tangerang City. This area has seen significant
development in housing projects, supported by improving infrastructure and
population migration from Jakarta. However, there is still no clear standard for
predicting house prices based on specifications and location. Therefore, the
purpose of this study is to apply machine learning algorithms to build an accurate
house price prediction model that can serve as a reference for the public,
particularly prospective buyers.

This research adopts the CRISP-DM approach, using data collected through
web scraping from the Lamudi.co.id website. The features used include location,
land area, building size, number of rooms, and price. Three algorithms are
implemented: Multiple Linear Regression, Gradient Boosting, and Random Forest.
Evaluation is conducted using the R? and RMSE metrics to determine the best-
performing model for predicting property prices.

The results show that the Random Forest model delivers the best
performance, with an R? value of 0.8011 and the lowest RMSE of 536,831,054,
indicating a high level of accuracy in predicting house prices. The most influential
factors in the prediction are building size and property location. The best-
performing model has been implemented into a web-based prototype using the
Flask framework, allowing users to predict house prices based on specific input
criteria.

Keywords: CRISP-DM, House Price Prediction, Machine Learning, Random
Forest, South Tangerang.
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