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ABSTRACT

APPLICATION OF THE SUPPORT VECTOR REGRESSION METHOD
FOR PREDICTING HOUSE PRICES

By

Fika Nazma Khoiriah

Support Vector Regression (SVR) is a machine learning method used for prediction
and is an extension of Support Vector Machine (SVM), which was originally
developed for classification and later adapted for regression problems. One of
the main advantages of SVR is its ability to handle nonlinear data and minimize
overfitting, making it suitable for various applications. However, the selection
of appropriate parameters and kernel functions significantly affects the model’s
performance, making parameter tuning a crucial step in its implementation. This
study applies the SVR method with a grid search optimization technique to determine
the optimal combination of parameters that yields the best performance, using
Radial Basis Function (RBF), Polynomial, Linear, and Sigmoid kernels on housing
price data. The results indicate that the RBF kernel provides the best performance
compared to the other kernels, with the optimal parameter combination obtained
ate = 0,1 C = 3~ = 1 resulting in an RMSE value of 0.02938742 and a MAPE
value of 17.362%.

Keywords: Support Vector Regression, Grid Search Optimization, Housing Prices,
Linear Kernel, Radial Basis Function Kernel, Polynomial Kernel, Sigmoid Kernel.



ABSTRAK

PENERAPAN METODE SUPPORT VECTOR REGRESSION UNTUK
MEMPREDIKSI HARGA RUMAH

Oleh

Fika Nazma Khoiriah

Support Vector Regression SVR merupakan metode machine learning yang
digunakan untuk memprediksi. Metode ini merupakan pengembangan dari metode
Support Vector Machine yang awalnya di gunakan untuk klasifikasi dan di
kembangkan untuk kasus regresi. Keunggulan dari metode SVR dalam mengatasi
kondisi data nonlinear dan meminimalkan overvitting membuat metode ini menjadi
pilihan dalam berbagai aplikasi, namun dalam metode ini proses penentuan
parameter dan kernel yang sesuai sangat berpengaruh terhadap hasil yang diperoleh
hal ini menjadikan proses tunning parameter sebagai faktor yang sangat penting
dalam penerapan metode ini. Pada penelitian ini menerapkan metode SVR dengan
teknik grid search optimization untuk menentukan kombinasi parameter yang
memberikan kinerja terbaik dengan menggunakan kernel Radial Basis Function
(RBF), Polynomial, Linear, dan Sigmoid menggunakan data harga rumah. didapatkan
kernel RBF memiliki performa terbaik dibandingkan dengan kernel lainnya dimana
kombinasi parameter yang paling optimal ketika ¢ = 0,1 C' = 3 v = 1 yang
menghasilkan nilai RMSE 0,02938742 dan nilai MAPE 17,362%

Kata-kata kunci: Support Vector Regression, Grid Search Optimization, Harga
Rumah, Kernel Linear, Kernel Radial Basis Function, KernelPolynomial, Kernel
Sigmoid
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Prediksi merupakan suatu proses memperkirakan sesuatu yang mungkin terjadi
di masa yang akan datang dengan mempertimbangkan masa lalu juga sekarang
secara sistematis agar kesalahan bisa diminimalkan (Akbar et al., 2022). Tujuan
dari proses ini yaitu menganalisis pola juga kecenderungan dari data yang ada agar
mendapatkan perkiraan yang mendekati kenyataan untuk memberikan gambaran
sebagai acuan dalam pengambilan keputusan. Prediksi memerlukan metode, model
atau pendekatan yang akurasinya bisa diuji, semakin akurat suatu model maka
semakin bagus digunakan untuk memprediksi (Wahyudi et al., [2023). salah satu
metode yang akurasinya bisa diuji dan dapat digunakan untuk memprediksi adalah

Support Vector Regression (SVR).

Metode SVR merupakan hasil pengembangan dari metode Support Vector Machine
(SVM) yang dirancang untuk menangani kasus regresi atau prediksi nilai kontinu
yang diperkenalkan oleh Cortes dan Vapnik. Metode ini bertujuan untuk membangun
suatu fungsi f (x) sebagai suatu hyperplane atau garis pemisah berupa garis regresi
yang mewakili pola data dengan tingkat kesalahan seminimal mungkin (Rais., [2022).

Model SVR merupakan model peramalan yang dapat digunakan untuk memprediksi
data non linear, model SVR mampu menangani masalah data non linear dengan
memanfaatkan fungsi kernel, sehingga mampu meminimalkan overfitting kondisi
dimana model hanya bekerja baik pada data pelatihan namun gagal memberikan
hasil yang akurat pada data uji (Ishlah ez al., |2023).

Masalah penentuan parameter model optimal yang ada pada metode SVR sering

kali terjadi, salah satu cara yang bisa dipakai dalam menemukan kombinasi nilai



parameter yang baik dalam SVR yaitu dengan metode grid search , ini berfungsi
untuk mencari kombinasi parameter terbaik dengan cara melakukan iterasi yang
setiap iterasinya akan menguji kombinasi parameter. Setiap hasil pengujian akan
memperlihatkan parameter yang menghasilkan tingkat kesalahan atau error yang

dapat diukur dengan evaluasi model (Gananta et al.,[[2021)

Penelitian sebelumnya metode SVR sudah banyak digunakan di antaranya yang
dilakukan oleh (Maulana et al., 2025) yang membahas tentang prediksi produksi
kelapa sawit dengan membandingkan 4 kernel pada metode SVR dan memiliki
hasil terbaik pada kernel linear dengan nilai RMSE 5,95. Selain itu metode SVR
juga pernah digunakan untuk memprediksi harga minyak mentah di indonesia, nilai
RMSE terendah yang didapat pada penelitian ini yaitu pada kernel linear dengan
nilai RMSE 0.9651 yang mengindikasikan model terbaik didapat dengan kernel
linear (Suryani & Fadhilla., |[2024).

Metode SVR juga bisa digunakan untuk memprediksi nilai-nilai investasi seperti
yang dilakukan oleh (Sari et al., |[2025) yang mengaplikasikan metode SVR untuk
memprediksi harga saham dior selama periode 2020-2024 yang menghasilkan
nilai MAPE sebesar 2,586% dengan menggunakan kernel Radial Basis Funcion
(RBF). Selain itu metode SVR bisa digunakan untuk memprediksi nilai ekonomi
lain seperti yang dilakukan oleh (Munawar & Arisal., | 2025) yang memprediksi
harga sewa ruko di semarang, surabaya dan juga jakarta dengan membandingan
3 metode meachine learning berbeda yaitu SVR, Random Forest juga Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) dari 3 metode, SVR menjadi yang terbaik di kota
semarang dengan menghasilkan MAPE sebesar 12.09%

Berdasarkan penelitian sebelumnya metode SVR baik digunakan untuk memprediksi
nilai-nilai ekonomi, salah satu nilai ekonomi yang penting adalah harga rumabh.
Rumah merupakan salah satu kebutuhan dasar manusia yang di perlukan untuk
keberlangsungan hidup seperti ruang untuk beristirahat dan berinteraksi dengan
keluarga. Selain itu rumah juga memiliki kontribusi terhadap kualitas hidup,
kesehatan, keamanan, dan juga kenyamanan penghuninya. Hal ini menjadikan

rumah sebagai salah satu indikator kesejahteraan masyarakat.

Di Indonesia khususnya Jakarta permintaan rumah semakin meningkat dikarnakan

banyaknya infrastruktur dan transportasi umum yang memadai serta merupakan



pusat pemerintahan dan ekonomi yang membuat Jakarta memiliki daya tarik yang
tinggi sebagai tempat tinggal, maka dari itu rumah di Jakarta tidak hanya berfungsi
untuk keberlangsungan hidup tetapi juga menjadi salah satu aset yang bisa dijadikan
investasi untuk jangka panjang karna nilainya yang cenderung meningkat dari waktu
ke waktu. Penentuan harga rumah menjadi salah satu hal yang rumit karna setiap
rumah memiliki harga yang berbeda beda dipengaruhi oleh berbagai kondisi dan
karakteristik. Oleh karna itu dalam penelitian ini digunakan metode SVR untuk

memprediksi harga rumah.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Menerapkan metode Support Vector Regression dengan kernel linear, kernel

polynomial, kernel radial basis function (RBF) juga kernel Sigmoid.

2. Mencari parameter terbaik pada model Support Vector Regression menggunakan

Grid search Optimization.

3. Melihat performa model Support Vector Regression menggunakan nilai RMSE
dan MAPE.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang bisa diambil dari penelitian ini sebagai berikut.

1. Menambah wawasan dan keilmuaan dalam menerapkan metode Support Vector

Regression.

2. Memberikan informasi untuk membantu pengambilan keputusan untuk membeli

rumah yang sesuai di jakarta.

3. Sebagai sumber bahan acuan pembaca yang ingin mempelajari mengenai Metode

Support Vector Regression



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Support Vector Regression (SVR)

Metode SVR ialah bentuk penerapan dari metode Support Vector Machine untuk
permasalahan regresi. Pada awalnya metode SVR diperkenalkan oleh Vapnik,
konsep dasar dari SVR adalah dengan membagi data menjadi dua bagian yaitu data
training dan testing, kemudian dari data training tersebut ditentukan suatu fungsi
regresi dengan batas toleransi kesalahan tertentu sehingga dapat menghasilkan
prediksi yang mendekati nilai aktual (Purnama & Hendarsin., |2020).

Secara umum metode SVR bertujuan untuk menemukan sebuah fungsi garis atau
hyperplane yang dapat digunakan sebagai model regresi yang sesuai dengan pola
data dengan meminimalkan pelanggaran terhadap epsilon (Septiningrum et al.,
20135)). Metode SVR dapat diilustrasikan dengan gambar sebagai berikut.

+ E.“ _:
0
—

Gambar 1. Ilustrasi konsep SVR (Santosa, 2023)



Garis tebal pada Gambar 1 menggambarkan hyperplane sedangkan untuk dua garis
yang mengapitnya disebut soft margin. Jarak antara hyperplane dan soft margin
bernilai € dan titik yang berada pada +< sampai -¢ disebut sebagai Support Vector,
sementara itu untuk titik yang berada di luar soft margin diperlukan adanya variabel
slack &.

Konsep dasar dari penerapan metode SVR yaitu dengan memisalkan terdapat n set
data training, (z;,y;) dengani = 1,2,3, ..., n. Sedangkan z; = {z1, 22, ...,2,} €
R"™ merupakan vector dari ruang input dan y; = {y1,y,...,y,} € R merupakan
nilai output berdasarkan x; yang bersesuaian (Santosa., [2023)). persamaan fungsi
SVR secara umum dapat ditulis sebagai berikut (Scholkopt & Smola., 2004)).

fle)=wx;+b i=1,23,....,n 2.1
Dengan:
f(z) =fungsi SVR
X = vector input
w = vector pembobot
b = bias

Persamaan (2.1) merupakan fungsi linear secara umum. Selanjutnya nilai w akan
diminimalkan agar mendapatkan generalisasi yang baik, dengan penyelesaian

masalah optimasi berikut

1
min §ku2 (2.2)
dengan syarat

yi—(w-x)—b<e i=12....n
(Ww-x)—y; +b<e, i=12,...,n

€ = margin

Fungsi regresi f(x) diasumsikan semua titik berada dalam rentang f(z) + . Semua
titik yang masuk dalam rentang dikatakan layak (feasible), sedangkan titik yang
tidak berada di dalam rentang f(x) + ¢ dikatakan tidak layak (infeasible), dalam

kondisi ini soft margin atau variabel slack dibutuhkan untuk mengatasi masalah



pembatas yang tidak layak (infeasible constraints), sehingga persamaannya berubah

menjadi

l
1
min §||w||2+0;<@+§:> (23)
dengan syarat

yi—(wW-x)—b<e+¢&, 1=12...,n
(WX)_yz_’_ng_’_g:) 'L.:]_,Q,...,TL

C = Cost (pinalti atas kesalahan pelatihan)
&, & = Variabel slack

Pada Persamaan (2.3) konstanta C' berfungsi sebagai nilai pinalti adanya pelanggaran
batas toleransi pada fungsi f(x) dan seberapa besar tingkat deviasi kesalahan dari
batas ¢ yang dapat ditoleransi C' > 0, semua nilai yang lebih besar dari ¢ akan
dikenakan pinalti sebesar C'. Nilai ¢ yang kecil biasanya berkaitan dengan variabel
slack yang besar serta tingkat akurasi aproksimasi yang tinggi. Sebaliknya, jika
nilai € yang besar maka variabel slack cenderung kecil dan akurasi aproksimasi
yang rendah. Nilai slack yang tinggi dapat mengakibatkan kesalahan empiris dalam
perhitungan (Santosa., |[2023)). Penyelesaian optimasi pada Persamaan (2.3) dapat

lebih mudah diselesaikan menggunakan fungsi Lagrange multiplier sebagai berikut :
1 ! !
L= <§Hw||2 +CY) (& + g;)) - (Z ai(e +& —yi + (wa) + b))
i=1 i=1
! l
(ot 6ru- o) - (St i)
i=1

i=1

(2.4)

dengan
L =Fungsi Lagrange

oy, of = Lagrange Multiplier.

Untuk memperoleh solusi yang optimal, maka dilakukan penurunan parsial dari L



terhadap w, b, §;, dan ;.

g_i :“’_Z;(O‘i—af)% =0 (2.5)
ggzgo—%—wo 27
%ZZ;C‘O‘?—W:O 2.8)

Selanjutnya mensubtitusikan hasil turunan tersebut ke persamaan Lagrange sehingga

memperoleh persamaan dual untuk optimasi dari SVR sebagai berikut:

! I
max L(a;, o) = vy; Z(ai —aj) — 52(0@ - ;)
i=1 i=1
o
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Pada Lagrange variabel primal w, b, §;, dan £ diminimalkan untuk memperoleh
model terbaik, sedangkan pengali Lagrange dimaksimalkan untuk memastikan
bahwa kendala yang diberikan terpenuhi secara optimal. Berdasarkan persamaan
(2.5) solusi optimal dari kendala estimasi parameter w dalam bentuk koefisien
Lagrange o; dan o yang dapat ditulis kembali sebagai berikut:

w=> (w—a)r;  i,j=1,23,...,1 (2.10)

Dengan demikian fungsi regresi SVR untuk kasus linear adalah sebagai berikut
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fla) = (o — af)(zi, x) +b. (2.11)

i=1

Dengan nilai estimasi b yang diperoleh adalah b = y; — w.z; — e untuk 0 < o; < C
danb=y; —w.z; +cuntuk 0 < of < C.

Persamaan (2.10) merupakan persamaan yang dipakai untuk kasus linear sedangkan
untuk permasalahan non linear nilai z; dan x terlebih dahulu ditransformasikan ke
dalam future space yang berdimensi lebih tinggi dengan memetakan vektor x; dan x
ke dalam fungsi ® (Prakoso., [2019). yaitu ® : R — R? menghasilkan persamaan
sebagai berikut

l

w=> (o —a))®(x;)  i,j=1,2,3,...,1 (2.12)

i=1

Sehingga didapat persamaan sebagai berikut

fla) =Y (ai—a))@(x)®(x) +b 4, =1,2,3,...,1 (2.13)

Karena input vektor z; dan = sudah ditransformasi oleh fungsi dan sudah berada
dalam future space, maka fungsi transformasi dapat direpresentasikan dengan fungsi
kernel K sebagai berikut :

K(z;,x) = ®(z;)P(2) 1,7 =1,2,3,...,1 (2.14)

Maka didapat persamaan akhir sebagai berikut
fla) = (o —a))K(zyx) +b 6,5 =1,23,...1 (2.15)

Fungsi K (z;, x) adalah fungsi kernel yang sering digunakan dalam metode SVM
maupun metode SVR.



2.2 Fungsi Kernel

Fungsi kernel merupakan fungsi yang bertugas untuk memetakan vektor input dari
dimensi awal ke dalam ruang dimensi yang lebih tinggi, fungsi kernel banyak di
terapkan pada berbagai bidang algoritma machine learning seperti metode SVM
dan metode SVR (Subianto et al., |2023). Untuk menghadapi permasalahan non
linear ini dalam ruang dimensi tinggi yang harus dilakukan adalah mengganti inner
product (x; dan z;) dengan fungsi kernel, pemilihan fungsi kernel yang tepat sangat
penting karna fungsi inilah yang menentukan fitur baru di lokasi hyperplane yang

nantinya akan dicari (Furi ef al., |[2015).

Pada metode SVR ada empat persamaan fungsi kernel yang biasa digunakan yaitu
kernel linear, kernel polynomial, kernel Radial Basic Function (RBF) dan kernel
sigmoid, masing-masing kernel memiliki fungsi yang berbeda pada setiap data,

berikut merupakan fungsi dan juga rumus dari masing masing kernel.

1. Kernel linear

Fungsi kernel linear bekerja dengan memetakan data ke dalam dimensi ruang
fitur yang lebih tinggi tanpa transformasi nonlinear pada data, kernel ini
digunakan ketika data dapat dipisahkan secara linear dalam dimensi fitur asli,

berikut merupakan rumus dari kernel linear.

K (z, x;) = (2] ;)

7

2. Kernel polynomial

Kernel polynomial digunakan ketika data sulit dipisahkan secara linear, kernel
ini berfungsi untuk memodelkan hubungan nonlinear yang masih terstruktur
antara variabel input dan output sehingga model mampu menangkap pola
melengkung yang tidak dapat dimodelkan oleh kernel linear, adapun rumus

dari kernel polynomial.

K(xi,xj) = (IZ‘J/’]‘ + 1)p

3. Kernel Radial Basic Function (RBF)

Kernel RBF digunakan ketika data memiliki pola yang kompleks dan tidak

diketahui bentuknya, kernel ini bekerja berdasarkan jarak antar data di mana
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data yang berdekatan di ruang input dianggap lebih mirip dan memberikan
pengaruh lebih besar dalam pembentukan model, rumus dari kernel RBF dapat

dituliskan sebagai berikut

K (zi,25) = exp (—y(z; — 2;)?)

4. Kernel sigmoid

Kernel sigmoid berfungsi untuk membentuk hubungan nonlinear dengan batas
atas dan batas bawah antara variabel input dan output, kernel ini memiliki
karakteristik yang menyerupai fungsi aktivasi sigmoid pada jaringan saraf

tiruan, berikut rumus dari kernel sigmoid.

K(z;,z;) = tanh(yz,x; + ¢)

dengan :
x;,x; o vektor dari dua data set
P : derajat Polinomial
¥ :  gamma.

2.3 Normalisasi Data

Normalisasi data merupakan suatu proses untuk menskalakan data agar suatu data
berada di rentang tertentu, proses ini bertujuan untuk memastikan bahwa data
memiliki rentang yang sama (Priliani et al., |2018)). Dalam melakukan normalisasi
data ada beberapa metode yang dapat digunakan salah satunya yaitu normalisasi
data dengan min-max dalam melakukan normalisasi, kita akan menemukan rentang
baru yang dapat membantu kita dalam melakukan prediksi berikut merupakan rumus
normalisasi data dengan min-max (Ginting et al., | 2021)).
, x — min(x)

x = (2.16)

max(x) — min(z)

dengan :
x . nilai hasil normalisasi
x : harga
min(z) : nilai minimum

max(z) : nilai maximum.
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2.4 Grid search Optimization

Grid search adalah suatu metode yang digunakan untuk menentukan parameter
terbaik di suatu model, agar suatu model yang digunakan dapat memprediksi
data secara akurat, dalam metode SVR metode grid search digunakan untuk
mendapatkan model terbaik dengan mengoptimalkan parameter ¢, C', dan  (Penalun
et al.,[2025) Cara kerja dari metode ini yaitu mencoba setiap kombinasi satu per satu
dan parameter terbaik dipilih dengan mencari nilai galat terkecil parameter tersebut,
metode ini juga tidak memiliki hubungan antar iterasi yang terjadi sehingga tidak
terjadi kemungkinan overlapping apabila kombinasi parameternya tidak ada yang
duplikat (Fajr1 & Primajaya., |2023)

Parameter tersebut memiliki fungsi yang berbeda, parameter ¢ berfungsi untuk
menentukan lebar zona toleransi kesalahan (tube) di sekitar fungsi regresi, kesalahan
yang masih berada di dalam zona ini tidak di kenai pinalti sedangkan nilai yang
berada di luar tube akan di kenakan pinalti sebesar C. parameter C' berfungsi
sebagai nilai pinalti, semakin besar nilai C' maka toleransi kesalahan semakin kecil
begitu juga sebaliknya sedangkan parameter + berfungsi untuk mengatur jangkauan
pengaruh suatu data terhadap data lain berdasarkan jarak. Dalam kernel polynomial
terdapat parameter degree (d) yang berguna untuk menentukan derajat polinomial
atau tingkat kompleksitas hubungan nonlinear yang dapat dimodelkan sedangkan
parameter coe f 0 ada pada kernel polynomial dan juga sigmoid ini berfungsi untuk
mengatur pengaruh konstanta terhadapp interaksi antar fitur (Difitria & Cholissodin.;
2020).

Salah satu metode dalam grid search adalah prosedur cross validation. Teknik
cros validation dilakukan dengan membagi training secara acak menjadi n subset
yang memiliki ukuran sama. Salah satu prosedur cross validation yang paling
sering digunakan adalah k-fold cross validation. Prosedur dari metode k-fold cross
validation yaitu membagi data menjadi k£ bagian yang saling bebas, dari £ bagian
tersebut satu bagian berfungsi sebagai data uji, sedangkan (k-1) bagian lainnya
digunakan sebgai data latih. Proses ini dilakukan berulang sebanyak %k pengulangan
pada setiap kombinasi data testing dan training (Saputra et al., 2019). Berikut
merupakan gambaran k-fold dalam pembagian data training.
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Gambar 2. lustrasi penggunakan k-fold

2.5 Rooot Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error adalah salah satu ukuran yang digunakan untuk mengukur
tingkat akurasi peramalan. Nilai RMSE merupakan standar deviasi dari kesalahan
prediksi atau residual dimana nilai RMSE yang semakin kecil atau mendekati nol,
maka hasil prediksi akan semakin akurat (Kurniawan et al., |[2025). Perhitungan
RMSE dilakukan dengan cara menghitung nilai selisih antara nilai aktual dan nilai
prediksi lalu dikuadratkan dan dijumlahkan keselurahannya kemudian dibagi dengan
banyaknya data, yang perhitungannya dapat ditulis dapat tulis sebagai berikut.

n

1
RMSE = | = =) i=1,2,3,..., 2.17
n;;y ¥i) i n (2.17)

dengan:

y; = data aktual

y; = data hasil prediksi
n = banyaknya data.
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2.6 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Salah satu pengukuran yang sering digunakan untuk mengukur presentase
kelasalahan absolut ialah Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MAPE akan
menghasilkan nilai dalam bentuk persen nilai ini merepresentasikan akurasi suatu
model, semakin kecil nilai MAPE yang dihasilakan maka akan semakin baik
kinerja akurasi prediksi yang dibangun (Fadil et al.,[[2018]). Proses perhitungan
MAPE dilakukan dengan mengambil selisih absolut antara nilai aktual dan nilai
hasil prediksi, kemudian membaginya dengan nilai aktual untuk memperoleh
besar kesalahan dalam bentuk persentase. Semua persentase kesalahan tersebut
dijumlahkan, lalu dibagi dengan jumlah observasi. Secara umum, langkah
perhitungan MAPE dapat dirumuskan sebagai berikut.

n
=1

Yi—Y;
Y;

MAPE = x 100% (2.18)

dengan:

Y, = data aktual
Y; =hasil prediksi
n = banyaknya data

2.7 Harga Rumah

Rumah merupakan salah satu bagian dari kebutuhan utama masyarakat baik individu
ataupun yang sudah berkeluarga, rumah memiliki aspek yang unik karna rumah
tidak hanya dijadikan sebagai kebutuhan tetapi juga sebagai nilai investasi Rumah
merupakan salah satu sektor ekonomi yang berperan penting dalam kehidurpan
manusia, seiring dengan meningkatnya populasi rumah dijadikan salah satu investasi
yang strategis karna nilainya yang cenderung naik dari waktu ke waktu dan memiliki
resiko yang relatif rendah dibandingan dengan instrumen investasi lainnya (Fauzia.,
2019)). Peningkatan harga ini dapat di ukur melalui faktor pendukung seperti luas

bangunan, luas tanah jumlah kamar mandi, jumlah kamar tidur dan juga garasi.



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2025/2026 yang bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan [lmu Pengetahuan Alam Universitas
Lampung.

3.2 Data Penelitian

Pada penelitian ini data yang digunakan berupa data harga rumah yang diambil
dari kaggle https://www.kaggle.com/datasets/wisnuanggara/
daftar-harga-rumah berjumlah sebanyak 1010 data dengan variabel input,

luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar mandi, jumlah kamar dan juga garasi.

Tabel 1. Variabel Penetian

Variabel Keterangan Satuan
Y Harga Rumah | Juta Rupiah
X1 Luas Tanah m?
X2 Luas Bangunan m?
X3 Kamar Tidur Jumlah
X4 Kamar Mandi Jumlah
X5 Garasi Jumlah

3.3 Metode Penelitian

Metode dalam penelitian ini yaitu Support Vector Regression dalam melakukan
penelitian berikut proses analisis yang dilakukan pada data sekunder.


https://www.kaggle.com/datasets/wisnuanggara/daftar-harga-rumah
https://www.kaggle.com/datasets/wisnuanggara/daftar-harga-rumah
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. Menentukan data input dan output, yaitu data harga rumah sebagai output
dengan variabel input berupa luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar mandj,

jumlah kamar tidur, dan garasi.

. Melakukan analisis deskriptif untuk mengetahui nilai minimum, maksimum,

rata-rata, dan nilai tengah dari data.

. Menormalisasi data menggunakan metode min-max normalization sesuai

dengan Rumus (2.16).

. Mencari kombinasi parameter terbaik menggunakan metode grid search
dengan k-fold cross validation (2-fold, 5-fold, dan 10-fold) dan parameter
yang diuji yaitu:

e Nilai C' = 0,05;0,1;0,2;0,5;1;3; 10

* Nilaiy=1;2;3;5

* Nilai e = 0,1;0,2;0,3
. Melakukan estimasi menggunakan kernel RBF, polynomial, linear, dan

sigmoid.

. Mengaplikasikan kernel terbaik dan kombinasi parameter terbaik pada seluruh
data.

. Evaluasi model menggunakan nilai RMSE dan MAPE.

. Interpretasi hasil penelitian.
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Evaluasi model dengan RMSE dan MAPE

Selesai

Gambar 3. Diagram Alir Metode SVR



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan yang sudah di jelaskan dapat disimpulkan sebagai berikut

1. Metode SVR di terapkan untuk memprediksi harga rumah dengan
menggunakan 4 kernel yaitu kernel RBF, polynomial, linear dan sigmoid
setiap kernel menghasilkan performa prediksi yang berbeda sehingga dapat
di bandingan, dari hasil pembahasan dapat disimpulkan bahwa kernel RBF

memiliki performa paling bagus dibanding dengan kernel lainnya.

2. Proses pencarian parameter terbaik pada model SVR dilakukan menggunakan
metode Grid Search Optimization di R studio diperoleh model terbaik dengan
menggunakan kernel radial dengan kombinasi parameter € = 0,1, C' = 3 juga
v =1 yang dibagi menjadi 10 fold yang memiliki nilai performance sebesar
0,004102.

3. Performa model SVR dievaluasi menggunakan RMSE dan juga MAPE,
berdasarkan hasil pengujian model dengan kernel RBF memberikan performa
terbaik dengan nilai RMSE sebesar 0,02938742 dan mendapat nilai MAPE
sebesar 17,36215%, sehingga model mampu melakukan prediksi dengan
tingkat kesalahan yang relatif rendah.
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