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Abstrak. Ketersediaan kamar kos di Jakarta semakin dibutuhkan seiring
dengan tingginya laju urbanisasi. Namun, lonjakan harga sewa menciptakan
kebutuhan untuk memahami faktor-faktor yang mempengaruhinya secara
akurat. Penelitian ini membandingkan empat model ensemble learning, yaitu
XGBoost, CatBoost, Random Forest, dan LightGBM dalam memprediksi
harga sewa kos berdasarkan data dari situs Mamikos. Data dikumpulkan
melalui web scraping dan dilakukan pra-pemrosesan untuk menghapus nilai
hilang, pencilan, dan mengubah variabel kategorikal menjadi numerik.
Evaluasi model menggunakan metrik MAE, MSE, dan R? dengan
hyperparameter tuning melalui Optuna. Hasil menunjukkan bahwa XGBoost
memiliki performa terbaik dengan R2 sebesar 0,6333. Analisis feature
importance menunjukkan bahwa fasilitas seperti AC, kloset duduk, dan kamar
mandi dalam memiliki pengaruh tertinggi terhadap harga sewa kos, lebih besar
dibandingkan lokasi. Temuan ini mengindikasikan bahwa fasilitas kamar
menjadi faktor utama dalam penentuan harga. Untuk peningkatan model di
masa depan, disarankan penambahan fitur relevan dan penerapan feature
engineering lanjutan.

Abstract. The demand for rental rooms in Jakarta continues to increase in
line with the rapid pace of urbanization. However, the surge in rental prices
creates a need to accurately understand the influencing factors. This study
compares four ensemble learning models XGBoost, CatBoost, Random
Forest, and LightGBM in predicting room rental prices using data obtained
from the Mamikos website. The data were collected through web scraping and
preprocessed to remove missing values and outliers, as well as to convert
categorical variables into numerical format. Model performance was
evaluated using MAE, MSE, and R? metrics, with hyperparameter tuning
conducted using Optuna. The results show that XGBoost achieved the best
performance with an R2 value of 0.6333. The feature importance analysis
indicates that room facilities such as AC, sitting toilet, and private bathroom
had the highest influence on rental price, surpassing the influence of location.
These findings suggest that room amenities are the primary determinant in
price formation. For future model improvements, it is recommended to include
more relevant features and apply advanced feature engineering techniques.

1. PENDAHULUAN

Tempat tinggal merupakan salah satu
kebutuhan dasar manusia yang sangat penting
untuk mendukung keberlangsungan hidup dan

aktivitas sosial. Dalam hierarki kebutuhan,
tempat tinggal dikategorikan sebagai kebutuhan
primer yang harus dipenuhi bersama dengan
pangan dan sandang [1]. Sebagai ruang untuk
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berlindung, beristirahat, dan bersosialisasi,
keberadaan tempat tinggal yang layak menjadi
dambaan setiap individu [2] [3]. Bentuk tempat
tinggal pun beragam, seperti rumah, apartemen,
asrama, indekos, dan kontrakan [4] [5].

Jakarta merupakan ibu kota sekaligus pusat
perekonomian Indonesia yang mengalami
pertumbuhan penduduk sangat cepat akibat
urbanisasi dan perpindahan penduduk dari
daerah lain. Berdasarkan Urban Village
Potential Statistics tahun 2024 yang dirilis oleh
Badan Pusat Statistik (BPS), seluruh kelurahan
di Provinsi DKI Jakarta telah tergolong sebagai
kawasan urban dengan kepadatan penduduk
yang tinggi [6]. Lonjakan jumlah penduduk ini
memicu tingginya permintaan terhadap hunian
sementara, seperti indekos, terutama di wilayah
strategis yang dekat dengan pusat kegiatan
bisnis, pendidikan, maupun transportasi.

Namun demikian, tingginya permintaan
terhadap tempat tinggal di Jakarta tidak
diimbangi dengan ketersediaan lahan, yang
pada akhirnya menyebabkan lonjakan harga
sewa. Laporan Jakarta Rental Apartment
Market Overview 2023 dari Knight Frank
menyebutkan bahwa harga sewa apartemen di
Jakarta mengalami kenaikan sebesar 5% secara
tahunan (year-on-year), yang 71 persen
diantaranya berada di kawasan pusat bisnis
(CBD) [7]. Sejumlah media nasional bahkan
menyoroti bahwa harga sewa indekos di Jakarta
sebanding dengan cicilan rumah di wilayah
penyangga seperti Bogor, Depok, dan Bekasi,
yang menandakan tingginya beban biaya hidup
di ibu kota [8].

Di tengah kondisi tersebut, platform digital
seperti Mamikos telah menjadi sumber utama
informasi indekos bagi masyarakat. Aplikasi ini
tercatat telah diunduh lebih dari lima juta kali
dan mendapatkan penilaian yang cukup tinggi
di Google Play Store [9]. Profil perusahaan
menyebutkan bahwa Mamikos mengelola lebih
dari 100.000 daftar indekos aktif di seluruh
Indonesia dan melayani sekitar tujuh juta
pengguna [10]. Volume data yang besar dan
terus diperbarui ini menghadirkan peluang
besar dalam penelitian berbasis data untuk
memahami dinamika pasar sewa indekos secara
lebih objektif dan ilmiah. Namun, data ini masih
jarang dimanfaatkan dalam kajian akademik,
terutama untuk membangun sistem prediksi
harga kos secara otomatis. Permasalahan utama
dalam penelitian ini adalah bagaimana
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membangun model prediksi harga sewa kos
yang mampu menangani keberagaman harga
sewa kos karena berbagai faktor.

Sebagian besar penelitian di Indonesia lebih
berfokus pada prediksi harga jual rumah.
Tanamal et al., misalnya, menggunakan
Random Forest untuk memprediksi harga
rumah di Surabaya dan memperoleh akurasi
tinggi [11]. Namun, pendekatan ini belum
banyak diterapkan pada pasar sewa indekos,
yang justru lebih fluktuatif dan dipengaruhi
oleh variabel non-linier seperti lokasi mikro dan
fasilitas sekitar. Selain itu, Random Forest
memiliki keterbatasan, seperti ukuran model
yang besar dan sensitivitas terhadap fitur yang
berkorelasi tinggi [12]. Maula et al.
membandingkan MLR, SVR, LightGBM, dan
Random Forest untuk harga rumah di Jakarta
dan Tangerang Selatan, dan menemukan bahwa
model boosting seperti LightGBM lebih stabil
[13]. Meskipun terdapat banyak kajian
mengenai hunian, kajian terkait prediksi harga
indekos, khususnya di Jakarta, masih sangat
terbatas.

Metodologi ensemble learning menjadi
pendekatan yang kian populer dalam
menyelesaikan masalah  prediksi, karena

mampu menggabungkan keunggulan beberapa
model dasar sekaligus untuk meningkatkan
akurasi dan stabilitas hasil. Studi oleh Mienye
dan Sun menunjukkan bahwa metode bagging
seperti Random Forest serta boosting seperti
Gradient Boosting dan XGBoost menunjukkan
performa unggul di berbagai bidang prediktif
[14]. Pastukh dan  Khomyshyn juga
membuktikan bahwa kombinasi Gradient
Boosting dan Extra Trees menghasilkan
prediksi harga properti yang sangat akurat
berdasarkan metrik R?2, RMSE, dan MAE [15].
Selain itu, Zhao et al. menambahkan bahwa
XGBoost tak hanya unggul dalam performa,

tetapi juga mendukung analisis feature
importance [16].
Berdasarkan latar belakang tersebut,

penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa lima model ensemble learning, yaitu
XGBoost, CatBoost, Random Forest,
LightGBM, dan Optuna, dalam memprediksi
harga sewa kos di Jakarta dengan menggunakan
metrik evaluasi seperti Mean Absolute Error
(MAE), Mean Squared Error (MSE), dan
koefisien determinasi (R2). Selain itu, penelitian
ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi
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variabel-variabel yang paling berpengaruh
terhadap harga sewa kos di Jakarta melalui
analisis feature importance berdasarkan model
dengan performa terbaik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Ensemble Learning merupakan pendekatan
dalam pembelajaran mesin yang
menggabungkan beberapa model dasar (base
learners) untuk menghasilkan prediksi yang
lebih akurat dan stabil dibandingkan
penggunaan satu model saja. Tujuan utama
metode ini adalah mengurangi variansi,
mengatasi bias, dan meningkatkan generalisasi
model pada data baru. Dua teknik utama dalam
ensemble learning adalah bagging dan boosting.
Bagging (Bootstrap Aggregating) bekerja
dengan membuat beberapa subset data secara
acak dari dataset asli untuk melatih model yang
sama, sedangkan boosting melatih model secara
berurutan di mana setiap model baru difokuskan
untuk  memperbaiki  kesalahan ~ model
sebelumnya [17].

Random Forest adalah salah satu algoritma
bagging yang memanfaatkan pohon keputusan
sebagai model dasar. Setiap pohon dibangun
menggunakan subset data dan subset fitur yang
dipilih secara acak (random feature selection),
sehingga tercipta variasi antar pohon. Proses
prediksi pada klasifikasi dilakukan dengan
majority voting, sementara pada regresi
dilakukan dengan averaging hasil prediksi
seluruh pohon. Keunggulan utama Random
Forest adalah kemampuannya menangani data
berdimensi tinggi, bersifat robust terhadap
outlier, dan dapat mengukur tingkat
kepentingan fitur (feature importance) [18]

Sementara itu, algoritma boosting seperti

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif dan bersifat eksperimen
komputasional dalam membandingkan
performa beberapa model ensemble learning
dalam memprediksi harga sewa kamar kos.

3.1. Sumber Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini
diperoleh melalui proses web scraping dari situs
pencarian indekos Mamikos
(https://mamikos.com). Situs ini menyediakan
informasi kos yang dapat diakses publik oleh
pengguna umum, namun tidak menyediakan
dataset dalam format open data yang siap
unduh.

Proses scraping dilakukan pada bulan Juni
2025 dengan strategi pencarian berdasarkan
nama kecamatan yang ada di Provinsi DKI
Jakarta, tidak termasuk wilayah Kepulauan
Seribu. Proses scraping menghasilkan sebanyak
8.142 entri kos yang berhasil dikumpulkan,
mencakup seluruh kecamatan di DKI Jakarta.

Atribut  yang dikumpulkan  meliputi
informasi harga sewa per bulan, jenis kos
(putra, putri, atau campur), nama kecamatan,
rating konsumen, serta keberadaan fasilitas
seperti AC, kasur, Wifi, kamar mandi dalam,
akses 24 jam, dan kloset duduk. Variabel-
variabel ini dipilih berdasarkan fitur yang
paling umum dan relevan dalam praktik
pencarian kos online oleh pengguna aplikasi
Mamikos, serta merujuk pada penelitian-
penelitian  terdahulu yang menggunakan
variabel serupa dalam memodelkan harga
properti atau tempat tinggal sewa [22] [23].
Adapun atribut atau variabel yang digunakan
disajikan dalam tabel berikut:

Tabel 1. Variabel Penelitian

XGBoost, LightGBM, dan CatBoost bekerja
dengan prinsip memperbaiki kesalahan prediksi

secara iteratif. £ XGBoost menggunakan
optimasi berbasis gradient boosting dengan
regularisasi  L1/L2 untuk mengendalikan
kompleksitas  model [19].  LightGBM
mengimplementasikan teknik seperti Gradient-
based One-Side Sampling (GOSS) dan
Exclusive Feature Bundling (EFB) untuk
mempercepat proses pelatihan [20], sedangkan
CatBoost dirancang khusus untuk menangani
variabel kategorikal dengan teknik ordered
boosting dan target statistics [21].

Nama Variabel Deskripsi Deskripsi
nama Nama Kos Kategorik
Harga sewa per
harga bulan dalam Numerik
rupiah

Jenis kos (putra,

jenis outri, campur) Kategorik
Lokasi kos

kecamatan berdasarkan Kategorik
kecamatan
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Nama Variabel

Deskripsi

Deskripsi

eksplorasi data. Setelah itu, data dibagi menjadi

akses 24 jam

kloset duduk

kamar mandi dalam

Nilai penilaian
dari konsumen
(skala 1-5)
Tersedia AC (1 =
ya, 0 = tidak)
Boleh
keluar/masuk 24
jam(1=vya, 0=
tidak)
Tersedia kasur (1
=ya, 0 = tidak)
Tersedia kloset
duduk (1 =ya, 0=
tidak)
Tersedia kamar
mandi dalam (1 =
ya, 0 = tidak)
Tersedia Wi-Fi (1
=ya, 0 = tidak)

rating

ac

kasur

wifi

Numerik

Kategorik

Kategorik

Kategorik

Kategorik

Kategorik

Kategorik

dua subset utama, yaitu data latih (training set)
dan data uji (testing set) dengan rasio umum
80:20 [24]. Pembagian ini dilakukan secara
acak dan bertujuan untuk mengevaluasi
kemampuan generalisasi model terhadap data
baru.

3.4. Optimalisasi Model

Untuk menyeimbangkan antara akurasi dan
beban komputasi, dilakukan optimalisasi
hyperparameter menggunakan Optuna. Optuna
adalah sebuah framework open-source yang
dirancang  untuk  mempermudah  dan
mempercepat proses pencarian kombinasi
hyperparameter terbaik pada model machine
learning. Optuna menerapkan pendekatan
define-by-run, yang memungkinkan ruang
pencarian dibentuk secara dinamis selama
proses optimasi  berlangsung, sehingga

3.2. Pra-Pemrosesan Data

Sebelum data digunakan dalam proses
pemodelan, dilakukan tahap pra-pemrosesan
untuk memastikan kualitas dan konsistensi data.
Proses ini mencakup pengecekan terhadap data
yang hilang, penghapusan atau imputasi data
yang tidak lengkap, serta deteksi dan
penanganan pencilan (outlier) agar tidak
memengaruhi hasil prediksi secara ekstrem.
Selain itu, variabel kategorikal diubah ke dalam
bentuk numerik agar dapat dikenali oleh
algoritma Machine Learning, dan dilakukan
normalisasi atau standardisasi pada variabel
numerik untuk menyamakan skala antar fitur.
Tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan
akurasi model dan memastikan bahwa data siap
digunakan dalam analisis lebih lanjut.

3.3. Analisis Data Eksploratif

Setelah proses pra-pemrosesan selesai,
dilakukan analisis deskriptif terhadap dataset
untuk memahami Kkarakteristik umum dari
masing-masing variabel. Analisis ini meliputi
pemeriksaan distribusi data serta analisis
proporsi dalam setiap atribut kategorikal.

3.4. Membagi Data Menjadi Training dan
Testing

Langkah ini penting untuk memastikan
struktur data sesuai dengan asumsi pemodelan
dan memberikan arahan awal dalam proses
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memberikan fleksibilitas yang lebih tinggi
dibandingkan metode tradisional. Dalam proses
pencarian, Optuna menggunakan algoritma
Tree-structured Parzen Estimator (TPE) sebagai
metode sampling, serta dilengkapi dengan
mekanisme pruning seperti  Asynchronous
Successive Halving Algorithm (ASHA) yang
berfungsi  untuk  menghentikan  evaluasi
terhadap kombinasi hyperparameter yang tidak
menjanjikan. Pendekatan ini tidak hanya
meningkatkan efisiensi proses optimasi, tetapi
juga menghemat sumber daya komputasi secara
signifikan [25].

3.5. Tahap Pengembangan Model
3.5.1. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
adalah algoritma machine learning yang efisien
dan berbasis pada teknik ensemble pohon
keputusan [19]. Algoritma ini banyak
digunakan dalam tugas-tugas yang melibatkan
pemrosesan data skala besar karena
kemampuannya dalam meningkatkan akurasi
dan stabilitas prediksi dengan membangun
banyak pohon keputusan dan menggabungkan
hasilnya. Selain itu, XGBoost mendukung
berbagai tujuan optimasi dan kriteria evaluasi
yang dapat disesuaikan, serta memiliki
kecepatan komputasi yang tinggi dan performa
prediksi yang sangat baik, menjadikannya
sangat cocok untuk masalah nonlinier yang
kompleks [26].
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3.5.2. Random Forest

Random Forest (RF) merupakan metode
pembelajaran terintegrasi (ensemble learning)
yang pertama Kkali diperkenalkan oleh Breiman
dan hingga kini tetap menjadi salah satu

algoritma  paling populer.  Model ini
menggunakan pohon keputusan (decision tree)
sebagai model dasar dan membangun

sekumpulan pohon yang bervariasi melalui
kombinasi subset data dan fitur yang berbeda.
Prediksi akhir diperoleh melalui proses agregasi

atau voting dari seluruh pohon, yang
menghasilkan  peningkatan  akurasi  dan
stabilitas model dibandingkan  metode

pembelajaran tunggal. Tidak seperti regresi
linear Klasik, RF tidak terpengaruh oleh
masalah multikolinearitas antar variabel input,
sehingga cocok untuk data yang kompleks dan
memiliki banyak fitur saling berkorelasi [27].

3.5.3. Categorical Boosting

CatBoost adalah algoritma machine learning
berbasis pohon keputusan yang dirancang
secara Kkhusus untuk menangani variabel
kategorikal secara efisien melalui pendekatan
boosting. Model ini diperkenalkan oleh
Dorogush et al. sebagai bagian dari
pengembangan algoritma gradient boosting
yang lebih stabil dan akurat dalam membangun
model prediktif, terutama pada masalah regresi
[28]. Salah satu keunggulan utama CatBoost
adalah kemampuannya dalam mengurangi
risiko overfitting, yang sering menjadi kendala
pada metode boosting tradisional. Berbeda dari
pendekatan boosting lainnya, CatBoost secara
internal mengadopsi  teknik transformasi
canggih yang disebut ordered boosting dan
target statistics untuk mengonversi fitur
kategorikal menjadi format numerik tanpa
kehilangan informasi penting. Prokhorenkova
et al. menyebut bahwa pendekatan ini sangat
efektif terutama ketika jumlah data terbatas dan
atribut  kategorikal mendominasi  struktur
dataset.  Selain itu, CatBoost mampu
memanfaatkan  keterkaitan  antar  fitur
kategorikal secara eksplisit untuk
meningkatkan ~ kualitas  prediksi  serta
memperkuat hubungan antar parameter dalam
model [29].

3.5.4. Light Gradient Boosting Machine
LightGBM (LGBM) merupakan algoritma
machine learning berbasis Gradient Boosting
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Decision Tree (GBDT) yang dikembangkan
dengan fokus pada efisiensi pelatihan,
penghematan memori, dan peningkatan akurasi
dalam skenario skala besar. Untuk mencapai
efisiensi tersebut, LGBM
mengimplementasikan beberapa teknik utama
seperti gradient-based one-sided sampling
(GOSS), exclusive feature bundling (EFB),
histogram-based decision tree algorithm, dan
strategi pertumbuhan pohon secara leaf-wise
seperti pada metode tradisional [30].

3.6. Evaluasi Model
Tahap evaluasi berfokus pada penilaian

kualitas  model  prediktif yang telah
dikembangkan menggunakan algoritma
ensemble learning, yaitu Random Forest,

XGBoost, CatBoost, dan LightGBM. Pada
tahap ini, model dievaluasi untuk mengukur
performanya dan menentukan seberapa baik
model tersebut mampu menghasilkan prediksi
yang akurat berdasarkan metrik evaluasi seperti
MAE, MSE, dan Rz,

3.7. Feature Importance

Metode feature importance digunakan untuk
mengetahui seberapa besar pengaruh masing-
masing fitur terhadap hasil prediksi model.
Metode ini bekerja dengan cara melihat
perubahan kinerja model setelah nilai suatu fitur
diacak. Jika pengacakan fitur tersebut
menyebabkan penurunan akurasi model yang
signifikan, maka fitur tersebut dianggap
penting. Pendekatan ini bersifat independen
terhadap jenis model (model-agnostic),
sehingga dapat diterapkan pada berbagai
algoritma machine learning. Melalui metode
ini, diperoleh gambaran yang lebih jelas tentang
fitur mana yang paling berperan dalam proses
prediksi, sehingga dapat meningkatkan
transparansi dan interpretabilitas model yang
digunakan [31].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Eksplorasi data

Eksplorasi data bertujuan untuk
memperoleh pemahaman yang mendalam
mengenai komponen dan isi data yang
dianalisis, sehingga dapat mengidentifikasi
informasi penting yang relevan dan bermanfaat
dalam proses pengolahan data lebih lanjut [32].
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Sebaran Harga Kos

Jumiah Kost
1
1
s

1000

0.00 025 0.50 0.75 100 125 150 175 2.00
Harga 1e7

Gambar 1. Sebaran Harga Sewa Kos

4.2. Pengecekan kualitas data

1) Data di Luar Jangkauan

Terdapat beberapa kos yang berada di
kecamatan di luar Jakarta yang masuk ke dalam
dataset. Penghapusan data dilakukan dengan
fitur filter di Excel.

2) Missing Values

Terdapat beberapa missing value pada
kolom kecamatan.

3) Outliers

Boxplot Harga Kos

1 |—D—_cmwoooooc o )

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 150 175
Harga

Gambar 2. Boxplot Sebaran Harga Sewa Kos
di Jakarta

Gambar 2 menunjukkan bahwa terlihat
adanya sejumlah outlier dengan nilai yang
sangat tinggi, yang dapat terjadi karena
kesalahan  penulisan  digit, atau salah
memasukkan nominal yang seharusnya tarif
tahunan. Dari boxplot tersebut, terlihat juga
bahwa tidak terdapat pencilan bawah.

4.3. Data Preparation
1) Penanganan Missing Values
Terdapat beberapa fitur yang memiliki nilai
hilang (missing values) dengan proporsi yang
bervariasi. Kolom yang terdapat missing value
adalah kolom kecamatan.
2)Penanganan Outlier

Penanganan outlier dilakukan dengan
memfilter data yang nilainya lebih dari kuartil
atas ditambah 1,5 kali jarak antar kuartil [33].
Data yang berada di area tersebut akan langsung
dihapus.

Q1 (25%) : 1050000.0
Q3 (75%) : 2000000.0
IQR : 950000.0
Batas Bawah : -375000.0
Batas Atas : 3425000.0

Gambar 3. Hasil Deteksi Outlier Berdasarkan

IQR

Terlihat bahwa batas untuk pencilan atas
adalah Rp3.425.000, sehingga terdapat 312
baris data yang dihapus. Penghapusan
menyisakan 7797 baris data.

3) Konversi Variabel Kategorikal

Terdapat delapan variabel kategorik yang
digunakan sebagai variabel prediktor. Enam
variabel tersebut telah diatur untuk hanya
bernilai 0 dan 1. Dua variabel lain akan
dikodekan menggunakan metode one-hot-
encoding, (cari artikel one hot encoding dalam
analisis ensembel).

4.4. Analisis Deskriptif

Proporsi AC

Gambar 4. Diagram Lingkaran Proporsi Ac

Proporsi jenis
Putra

Putri

Gambar 5. Diagram Lingkaran Proporsi Jenis
Kos
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Proporsi Akses 24 Jam

. 0
l

Gambar 6. Diagram Lingkaran Proporsi Akses
24 Jam

Proporsi Kloset Duduk

0
1 .

Gambar 7. Diagram Lingkaran Proporsi Kloset
Duduk

Proporsi WiFi

0
1 .

Gambar 8. Diagram Lingkaran Proporsi Wifi

Proporsi K. Mandi Dalam
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Gambar 9. Diagram Lingkaran Proporsi Kamar
Mandi Dalam
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Proporsi Kasur
[

Gambar 10. Diagram Lingkaran Proporsi
Kasur

Berdasarkan hasil analisis  deskriptif
menggunakan diagram lingkaran, Sebagian
besar indekos di Jakarta telah menyediakan
fasilitas pendingin udara (AC), dengan
persentase sebesar 68,8%. Ditinjau dari jenis
kos, kos campur merupakan kategori yang
paling dominan dengan proporsi 60,3%, diikuti
oleh indekos khusus putri sebesar 29,3% dan
indekos khusus putra sebesar 10,4%. Selain itu,
mayoritas indekos di Jakarta dapat diakses
selama 24 jam tanpa adanya pembatasan jam
malam (70,7%). Fasilitas dasar seperti kasur,
akses Wi-Fi, dan Kkloset duduk umumnya
tersedia di sebagian besar indekos. Namun
demikian, fasilitas kamar mandi dalam masih
belum menjadi standar yang umum ditemui di
seluruh indekos di wilayah Jakarta.

4.5. Evaluasi Model

Pada tahap pemodelan, data dibagi menjadi
dua bagian, yaitu data latih dan data uji, dengan
proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian.  Selanjutnya, dilakukan proses
standardisasi menggunakan metode
StandardScaler. Langkah ini bertujuan untuk
menyamakan skala antar fitur agar perbedaan
rentang nilai tidak mempengaruhi Kinerja
model. Standarisasi membantu mengurangi
variabilitas antar fitur dan mempermudah
model dalam mempelajari hubungan antara
fitur masukan dan target secara lebih efisien.
Untuk memperolen model terbaik, akan
dilakukan hyperparametric tuning untuk setiap
model dengan menggunakan Optuna. Tabel 2
menunjukkan parameter terbaik yang diperoleh
dari output Optuna.

Tabel 2. Parameter Terbaik Setiap Model

Algoritma Hyperparameter
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Random
Forest 'min_samples_split": 10, 'min_samples_l¢
'max_features": 'sqrt'’}
{'n_estimators": 199, 'max_depth"; 1
'learning_rate": 0.051317609348241(
'min_child_weight': 7, 'subsample":

XGBoost

0.6754546789505042, 'colsample_byti

0.6077048569680631}
{'iterations": 490, 'learning_rate":

0.22113355829268982, 'depth': 6, '12_lea

9.944216522211834}
{'n_estimators": 179, 'max_depth": 1.
'learning_rate": 0.111343348454803¢
'num_leaves": 106, 'min_child_samples
'subsample’: 0.7358762833181154

CatBoost

LightGBM

‘colsample bytree'. 0.50138750728631

{'n_estimators": 371, 'max_depth': 42,

Top 15 Fitur yang Paling Berpengaruh terhadap Harga Sewa Kos (XGBoast)

Iokasi_Setiabudi

lokasi_Tebet

WiF
bkasi_Pademangan
lokasi_Koja
bkasi_Ciracas
lokasi_Palmerah

bkasi_Menteng

0.00

r 11. Feature Importance Variabel Yang
engaruh Terhadap Harga Sewa Kos

% 'ba

Evaluasi model dilakukan untuk
membandingkan performa dua algoritma, yaitu
Random Forest, XGBoost, CatBoost, dan
LightGBM dalam memprediksi harga Kkos.
Tabel di bawah ini menyajikan tiga metrik
evaluasi utama yang digunakan: Mean Absolute
Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), dan
R-squared (R?).

Tabel 3. Perbandingan Performa Model pada
Parameter Optimal

Algoritma MAE MSE R?
Random Forest 0,4533 0,3817 0,6212
XGBoost 0,4449 0,3695 0,6333
CatBoost 0,4468 0,3721 0,6308
Light GBM 0,4501 0,3740 0,6289

Berdasarkan tabel 3, dapat dilihat bahwa
XGBoost mendapatkan hasil terbaik, yang
memiliki MSE sebesar 0,3695 dan R? tertinggi
sebesar 0,6333. Hasil ini sesuai dengan
penelitian yang dilakukan oleh Szczepanek
(2022) menunjukkan bahwa XGBoost memiliki
Kinerja yang stabil dan dapat diandalkan,
khususnya ketika jumlah variabel penelitian
terbatas. Meskipun dalam penelitiannya
LightGBM menunjukkan hasil terbaik setelah
dilakukan optimasi, XGBoost tetap menjadi
salah satu model yang unggul karena mampu
memberikan hasil yang baik [32].

4.6. Feature Importance

Hasil dari analisis feature importance
menunjukkan kontribusi masing-masing fitur
terhadap prediksi harga kos.
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Berdasarkan ~ hasil  analisis  feature
importance menggunakan model XGBoost,
terlihat bahwa fitur AC memiliki pengaruh
paling signifikan dalam menentukan harga
sewa kos, jauh melampaui fitur lainnya. Hal ini
menunjukkan bahwa keberadaan fasilitas AC
menjadi faktor utama yang dipertimbangkan
dalam penentuan harga kos di dataset ini. Fitur
lain yang juga cukup berpengaruh adalah Kloset
Duduk dan Kamar Mandi Dalam, yang
menempati posisi kedua dan ketiga. Artinya,
selain pendingin ruangan, kenyamanan fasilitas
sanitasi pribadi menjadi faktor penting yang
mempengaruhi harga sewa kos.

Di sisi lain, variabel lokasi ternyata memiliki
pengaruh yang lebih kecil secara individu,
meskipun tetap masuk dalam 15 fitur teratas.
Lokasi seperti Kebayoran Baru, Kebayoran
Lama, dan Setiabudi tercatat sedikit
berkontribusi dalam penentuan harga, namun
tidak sebesar pengaruh fasilitas kamar. Hal ini
dapat mengindikasikan bahwa dalam pasar kos
yang dianalisis, harga lebih dipengaruhi oleh
kelengkapan fasilitas kamar dibandingkan
hanya sekadar lokasi. Meski demikian, lokasi
tetap relevan sebagai pelengkap faktor harga,
tetapi nilai tambah dari fasilitas kamar menjadi
daya tarik utama dalam menentukan nilai sewa
kos.

Prediksi harga sewa kos dengan
menggunakan metode ensemble learning
menunjukkan hasil yang belum terlalu tinggi.
Bahkan pada model terbaik, yaitu XGBoost,
nilai koefisien determinasi (R?) yang diperoleh
hanya sebesar 0,6333. Berdasarkan penelitian
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oleh Ahn et al. (2023) model XGBoost
cenderung menghasilkan nilai R2 yang lebih
baik ketika digunakan pada data berdimensi
tinggi dan telah melalui proses pembersihan
data seperti penghilangan pencilan (outlier)
[34]. Hal ini menunjukkan bahwa kualitas data
sangat berpengaruh terhadap kinerja model.
Ketika pencilan tidak ditangani, kemungkinan
besar model yang terbaik akan berbeda.

Menariknya, meskipun dalam penelitian ini
terdapat banyak variabel kategorik, XGBoost
tetap menunjukkan performa prediksi yang
lebih baik dibandingkan CatBoost. Hasil ini
bertolak belakang dengan temuan dari Kulkarni
(2022), yang menyatakan bahwa CatBoost
secara khusus dirancang untuk menangani data
kategorikal secara efisien, tanpa perlu proses
preprocessing  seperti  one-hot encoding.
CatBoost memiliki  keunggulan  dalam
mempertahankan informasi variabel kategorik
selama proses pelatihan dan dilengkapi dengan
algoritma seperti ordered boosting dan dynamic
learning rate scheduling, yang pada dasarnya
dirancang untuk meningkatkan akurasi dan
efisiensi model [23]. Oleh karena itu, perbedaan
hasil ini menunjukkan bahwa perlu dilakukan
analisis lebih lanjut untuk memahami faktor-
faktor yang membuat XGBoost lebih unggul
dalam konteks prediksi harga sewa Kkos,
meskipun secara teoritis CatBoost lebih unggul
dalam menangani data kategorikal.

Selain itu, nilai R2 sebesar 0,6333 ini sejalan
dengan temuan pada penelitian sebelumnya
olen Faisal Ardiansyah (2020), vyang
menggunakan metode Random Forest untuk
memprediksi harga sewa kost di Yogyakarta
dan memperoleh nilai R? sebesar 65,91%.
Kedua hasil ini  menunjukkan bahwa
terbatasnya jumlah dan jenis variabel prediktor
turut mempengaruhi rendahnya performa model
[35].

Untuk meningkatkan akurasi prediksi di
masa mendatang, disarankan agar dilakukan
penambahan variabel prediktor yang lebih
relevan dan informatif, misalnya melalui teknik
scraping yang lebih dalam dari berbagai sumber
data. Selain itu, eksplorasi terhadap variabel
lag, interaksi antar fitur, serta teknik feature
engineering lainnya juga dapat membantu
meningkatkan performa model. Tak kalah
penting, optimasi hyperparameter secara
sistematis juga dapat mendukung tercapainya
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nilai R? yang lebih tinggi dan model yang lebih
andal.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, berbagai
model ensembel mampu memberikan performa
yang cukup baik, untuk memprediksi harga kos
di Jakarta, dengan terbatasnya data yang
tersedia. Setiap metode tidak memiliki
perbedaan  performa  yang  signifikan.
Penggunaan Optuna sebagai hyperparametric
tuning, dapat membantu  meningkatkan
performa model, tetapi tidak signifikan. Untuk
meningkatkan performa model, diperlukan
adanya penambahan variabel prediktor yang
dapat menjelaskan penyebab keberagaman
harga kos.

Model XGBoost menunjukkan performa
terbaik dalam memprediksi harga sewa kos di
Jakarta dibandingkan dengan model ensemble
lainnya seperti CatBoost, Random Forest, dan
LightGBM. Model ini berhasil mencapai nilai
koefisien determinasi (R?) sebesar 0,6333 dan
Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,3695,
yang menunjukkan kemampuannya dalam
menjelaskan lebih dari 63% variasi harga sewa
kos. Meskipun demikian, nilai R2 tersebut
masih tergolong sedang, sehingga masih ada
ruang untuk peningkatan akurasi model.
Berdasarkan hasil analisis feature importance,
diketahui bahwa fasilitas kamar seperti AC,
kloset duduk, dan kamar mandi dalam memiliki
pengaruh yang paling besar terhadap harga
sewa, mengungguli pengaruh faktor lokasi.
Temuan ini  mengindikasikan  bahwa
kenyamanan fasilitas lebih menentukan harga

dibandingkan letak geografis kos dalam
konteks pasar sewa di Jakarta.
Selain itu, hasil penelitian ini juga

memperlihatkan bahwa meskipun CatBoost
dirancang  untuk  menangani  variabel
kategorikal secara efisien, model XGBoost
justru memberikan hasil yang lebih baik dalam
konteks data yang digunakan. Hal ini
menunjukkan bahwa performa model tidak
hanya dipengaruhi oleh jenis algoritma, tetapi
juga sangat bergantung pada kualitas data dan
proses pra-pemrosesan, termasuk penanganan
outlier.  Untuk  penelitian  selanjutnya,
disarankan untuk menambahkan variabel
prediktor yang lebih relevan dan informatif,
melakukan eksplorasi terhadap interaksi antar
variabel dan variabel lag, serta menerapkan
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teknik feature engineering dan optimasi
hyperparameter secara sistematis, seperti
menggunakan framework Optuna. Dengan
langkah-langkah tersebut, diharapkan model
prediksi dapat menghasilkan kinerja yang lebih
tinggi dan memberikan hasil yang lebih akurat
serta aplikatif.
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