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Abstrak— Harga rumah yang terus meningkat dan dipengaruhi oleh berbagai faktor menjadikan proses penetapan harga 

kerap tidak akurat, subjektif, dan kurang transparan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor yang 

memengaruhi harga rumah di wilayah Sleman dengan membangun model prediksi menggunakan algoritma Decision Tree 

Regressor. Data diperoleh dari situs rumah123.com dan difokuskan pada properti di Sleman, dengan lima fitur utama: jumlah 

kamar tidur, kamar mandi, carport, luas tanah, dan luas bangunan. Setelah melalui tahap pembersihan dan transformasi data, 

model dilatih dan dievaluasi untuk mengukur pengaruh masing-masing fitur terhadap harga. Hasil menunjukkan bahwa luas 

bangunan (building_area) menjadi faktor paling dominan, diikuti oleh luas tanah, jumlah kamar mandi, kamar tidur, dan 

carport. Visualisasi pohon keputusan menunjukkan bahwa pembagian awal dilakukan berdasarkan building_area ≤ 101,5 m². 

Rumah dengan ukuran kecil dan tanah sempit cenderung memiliki harga lebih rendah, namun terdapat anomali seperti rumah 

kecil dengan harga tinggi yang diduga dipengaruhi faktor eksternal seperti lokasi strategis. Model memiliki nilai koefisien 

determinasi (R²) sebesar 0,49, yang berarti mampu menjelaskan 49% variasi harga rumah. ilai ini masih tergolong moderat, 

mengingat kompleksitas data properti dan absennya fitur-fitur eksternal seperti lokasi geografis, status legalitas, dan kualitas 

bangunan. Nilai Root Mean Squared Error (RMSE) sekitar ±219 juta rupiah menunjukkan deviasi rata-rata prediksi terhadap 

harga aktual. Penambahan fitur eksternal serta penggunaan model ensemble disarankan untuk meningkatkan akurasi. 

Kata kunci— Harga rumah, Decision Tree, Prediksi harga, Feature importance, Sleman 

 

Abstract— The continuous increase in house prices, influenced by various factors, often makes the pricing process inaccurate, 

subjective, and lacking transparency. This study aims to analyze the factors affecting house prices in the Sleman region by 

building a prediction model using the Decision Tree Regressor algorithm. Data were obtained from the rumah123.com website, 

focusing on properties in Sleman, and included five main features: number of bedrooms, bathrooms, carports, land area, and 

building area. After data cleaning and transformation, the model was trained and evaluated to measure the impact of each 

feature on house prices. The results showed that building area was the most dominant factor, followed by land area, number 

of bathrooms, bedrooms, and carports. The decision tree visualization indicated that the first data split was based on 

building_area ≤ 101.5 m². Smaller houses with limited land tended to have lower prices, although anomalies such as small 

houses with high prices were found, likely due to external factors like strategic location. The model achieved a coefficient of 

determination (R²) of 0.49, indicating that it can explain 49% of the variation in house prices. This value is considered moderate, 

reflecting the complexity of property data and the absence of external features such as geographic location, legal status, and 

building quality. The Root Mean Squared Error (RMSE) of approximately ±219 million rupiahs indicates the average deviation 

of predictions from actual prices. Incorporating additional external features and using ensemble models is recommended to 

improve accuracy. 

Keywords— House price, Decision Tree, Price prediction, Feature importance, Sleman 

 
I. PENDAHULUAN 

Pasar properti perumahan di Kabupaten Sleman 

mengalami pertumbuhan pesat dalam satu dekade 

terakhir, dipicu oleh ekspansi kampus, 

pembangunan infrastruktur, dan peningkatan 

jumlah penduduk urban yang mencari hunian di 

wilayah penyangga Kota Yogyakarta. Lonjakan 

permintaan tersebut memicu kenaikan harga yang 

kerap berlangsung tidak linier[1]; selisih harga 

antara dua rumah dengan spesifikasi mirip bisa 

mencapai ratusan juta rupiah hanya karena 

perbedaan lokasi gang, akses jalan, atau kedekatan 

dengan fasilitas umum.  

Di sisi lain, sebagian besar penjual dan agen 

masih mengandalkan metode penaksiran 

konvensional membandingkan iklan serupa di 
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internet, mengikuti saran kolega, atau sekadar 

menambahkan margin subjektif sehingga proses 

penetapan harga cenderung spekulatif, rentan bias, 

dan tidak transparan bagi pembeli. Moratorium 

riset internal menunjukkan bahwa hingga 57 % 

calon pembeli merasa ragu atas kewajaran harga 

yang tercantum pada iklan[2][3], sedangkan 42 % 

penjual mengakui kesulitan menjelaskan logika 

penetapan harga rumah mereka[4].  

Keterbatasan informasi publik seperti detail 

ukuran bangunan, kualitas konstruksi, dan status 

legalitas sertifikat makin memperlebar asimetri 

informasi antara penjual dan pembeli. Selain itu, 

variabelvariabel kuantitatif misalnya luas 

bangunan, luas tanah, jumlah kamar mandi, 

ketersediaan carport sering kali dicampur dengan 

variabel kualitatif seperti kondisi lingkungan, 

membuat analisis manual semakin rumit. Praktik 

penetapan harga berbasis intuisi ini bukan hanya 

berpotensi merugikan pembeli karena 

overpricing[5], tetapi juga berpotensi menekan 

keuntungan penjual jika rumah undervalued.  

Tidak adanya standar baku penilaian mendesak 

lahirnya pendekatan berbasis data (datadriven) 

yang mampu mengkuantifikasi kontribusi tiap 

atribut secara objektif, transparan, dan terukur. 

Dengan membangun model prediktif yang bersifat 

interpretable, pemangku kepentingan diharapkan 

dapat mengurangi ketidakpastian harga[6], 

menekan kesenjangan informasi, serta 

meningkatkan efisiensi transaksi di pasar properti 

Sleman yang semakin kompetitif. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan suatu 

kerangka analisis berbasis algoritma Decision Tree 

Regressor guna memetakan hubungan kuantitatif 

antara spesifikasi rumah dan harga jual, sekaligus 

menghadirkan model prediksi yang mudah 

diinterpretasikan oleh pelaku pasar. Algoritma 

Decision Tree dipilih karena memiliki kemampuan 

untuk membentuk model yang bersifat 

interpretable, tidak memerlukan asumsi distribusi 

data, serta mampu menangani hubungan non-linear 

antar fitur, yang sering ditemukan pada data 

properti. Tujuan pertama adalah merancang proses 

prapemrosesan data yang komprehensif meliputi 

pembersihan simbol mata uang[7], konversi satuan 

harga dari juta atau miliar ke rupiah, transformasi 

tipe numerik untuk luas tanah dan bangunan, serta 

eliminasi entri yang memiliki nilai kosong—agar 

diperoleh dataset yang konsisten dan siap 

dianalisis. 

Tujuan kedua adalah membangun dan melatih 

model Decision Tree dengan kedalaman optimal 

sehingga mampu mengekstraksi pola pembagian 

harga berdasarkan fiturfitur utama[8], yaitu jumlah 

kamar tidur, kamar mandi, carport, luas tanah, dan 

luas bangunan. Tujuan ketiga adalah mengevaluasi 

kinerja model menggunakan koefisien determinasi 

(R²) sebagai metrik utama untuk mengukur 

seberapa besar variasi harga yang dapat 

dijelaskan[9], serta menyediakan visualisasi pohon 

keputusan guna mengidentifikasi titik pemisah 

(split) yang paling berpengaruh. 

Tujuan keempat adalah menafsirkan hasil 

model misalnya menemukan ambang batas luas 

bangunan atau kamar mandi yang secara signifikan 

menaikkan harga kemudian merumuskannya 

menjadi rekomendasi praktis bagi penjual dalam 

menentukan harga awal dan bagi pembeli dalam 

menilai kewajaran penawaran. Tujuan kelima, 

penelitian ini ingin membuka ruang kolaborasi 

bagi pengembang sistem pendukung keputusan 

(decision support system) dan platform properti 

daring dengan menyediakan bukti konsep bahwa 

algoritma interpretable dapat memperkaya fitur 

penilaian harga otomatis (automated valuation) 

tanpa mengorbankan transparansi. 

Akhirnya, melalui penyusunan kesimpulan dan 

saran, studi ini diharapkan menjadi landasan bagi 

riset lanjutan yang memasukkan variabel lokasi 

geografis, status sertifikat, serta kualitas material 

bangunan, atau memanfaatkan model ensemble 

seperti Random Forest dan Gradient Boosting guna 

meningkatkan akurasi. Dengan demikian, tujuan 

keseluruhan penelitian bukan hanya menyajikan 

model prediksi harga yang terukur, tetapi juga 

memfasilitasi pasar properti yang lebih adil, 

efisien, dan berbasis informasi di wilayah Sleman. 

II. METODOLOGI PENELITIAN  

Secara umum, tahapan penelitian ini meliputi: 

Pengumpulan data properti dari situs 

rumah123.com, Pra-pemrosesan data untuk 

membersihkan dan mengubah format ke numerik, 

Pemisahan data latih dan uji, Pelatihan model 

Decision Tree Regressor dengan parameter 

optimal, Evaluasi performa model menggunakan 

R² dan RMSE, serta Interpretasi hasil model 

melalui visualisasi pohon keputusan untuk 

menentukan fitur dominan terhadap harga. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 

berbasis data dengan metode algoritma Decision 

Tree Regressor untuk memodelkan hubungan 

antara berbagai atribut rumah dengan harga 

jualnya. Pendekatan ini dipilih karena mampu 

menghasilkan model prediktif yang tidak hanya 
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akurat, tetapi juga mudah diinterpretasikan melalui 

representasi visual dalam bentuk pohon 

keputusan[10]. Data yang digunakan diperoleh dari 

situs rumah123.com dan difokuskan pada properti 

yang berlokasi di wilayah Sleman, Yogyakarta. 

Dataset mencakup enam atribut utama, yaitu: harga 

rumah (price) sebagai variabel target, serta lima 

fitur prediktor yaitu jumlah kamar tidur (bed), 

jumlah kamar mandi (bath), jumlah carport, luas 

tanah (surface_area), dan luas bangunan 

(building_area). 

Sebelum model dibangun, dilakukan tahap pra-

pemrosesan data yang bertujuan untuk 

membersihkan dan menstandardisasi informasi. 

Kolom harga yang semula dalam bentuk teks 

dengan satuan seperti “Rp”, “Juta”, dan “Miliar” 

dikonversi menjadi nilai numerik dalam satuan 

rupiah. Hal serupa dilakukan pada kolom luas 

tanah dan bangunan yang awalnya memiliki satuan 

“m²” atau format tidak konsisten, dikonversi 

menjadi tipe numerik (float). Selanjutnya, 

dilakukan pembersihan data dari nilai kosong 

(missing values) khususnya pada fitur utama[11], 

agar hasil pelatihan model tidak terganggu oleh 

inkonsistensi. Dataset yang telah bersih kemudian 

dipisahkan menjadi fitur (X) dan target (y), di mana 

fitur terdiri atas atribut-atribut numerik yang akan 

digunakan sebagai masukan (input) untuk 

prediksi[12]. 

Data tersebut kemudian dibagi ke dalam dua 

bagian menggunakan fungsi train_test_split, 

dengan rasio 80% sebagai data latih dan 20% 

sebagai data uji. Model Decision Tree Regressor 

kemudian dibangun dengan parameter max_depth 

= 4 guna mencegah overfitting sekaligus menjaga 

interpretabilitas model[13]. Setelah pelatihan, 

performa model diuji menggunakan metrik 

koefisien determinasi (R²) yang menunjukkan 

sejauh mana model mampu menjelaskan variasi 

harga rumah berdasarkan fitur yang tersedia. Nilai 

R² yang mendekati 1 menandakan model memiliki 

akurasi tinggi[14][15]. Selain itu, struktur pohon 

keputusan divisualisasikan menggunakan fungsi 

plot_tree dari pustaka scikit-learn, sehingga dapat 

dianalisis fitur mana yang memiliki pengaruh 

paling besar terhadap harga rumah serta bagaimana 

pola pembagian data berlangsung. 

 

 

 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 
Gambar 1. Code program 

 

 
Gambar 2. Code program 

 

 
Gambar 3.  Hasil Decision Tree 

Hasil dari model Decision Tree Regressor 

menunjukkan bahwa proses pemisahan data 

dilakukan berdasarkan atribut-atribut numerik 

yang paling berkontribusi terhadap harga rumah. 

Berdasarkan evaluasi terhadap feature importance, 

fitur paling dominan yang digunakan oleh model 

dalam membuat keputusan adalah building_area 

(luas bangunan), yang memiliki kontribusi sebesar 

81,56% dari seluruh proses pemisahan data. Ini 

mengindikasikan bahwa semakin besar luas 

https://www.kaggle.com/code/yunitature/yogyakarta-housing-analysis/input
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bangunan sebuah rumah, maka cenderung semakin 

tinggi pula nilai jualnya.  

Fitur ini muncul sebagai pemisah utama pada 

node akar (root node) pohon keputusan dengan 

ambang batas 101,5 m², yang menjadi titik awal 

dalam membagi rumah berharga rendah dan 

tinggi.Selanjutnya, fitur surface_area (luas tanah) 

memiliki kontribusi sebesar 11,46%, menjadi 

faktor kedua paling berpengaruh dalam struktur 

pohon. Rumah dengan luas tanah yang lebih besar 

cenderung masuk dalam cabang pohon yang 

mengarah pada harga rumah yang lebih tinggi. 

Selain itu, bath (jumlah kamar mandi) juga 

berkontribusi sebesar 5,78%, mengindikasikan 

bahwa jumlah kamar mandi turut memengaruhi 

persepsi nilai hunian. Fitur bed (jumlah kamar 

tidur) memberikan kontribusi minor sebesar 

1,20%, sedangkan carport nyaris tidak 

berkontribusi (≈ 0%), menunjukkan bahwa 

ketersediaan carport di wilayah ini mungkin bukan 

faktor utama yang memengaruhi harga. 

Struktur pohon keputusan pada gambar 

menunjukkan bahwa pembagian data dilakukan 

secara berjenjang, dari fitur paling dominan hingga 

fitur pelengkap. Setiap node dalam pohon memuat 

informasi tentang jumlah sampel (samples), nilai 

rata-rata harga (value), dan galat kuadrat 

(squared_error) pada kelompok tersebut. Semakin 

dalam cabang pohon, semakin spesifik segmentasi 

rumah berdasarkan kombinasi fitur-fiturnya. 

Misalnya, rumah dengan building_area ≤ 39 m² 

dan surface_area ≤ 89 m² memiliki prediksi harga 

rata-rata hanya sekitar Rp243 juta, sementara 

rumah dengan building_area > 190,5 m² dan 

surface_area > 2769,5 m² diprediksi memiliki 

harga hingga Rp3,65 miliar, meskipun hanya 

berdasarkan 2 sampel (yang bisa jadi merupakan 

rumah mewah atau outlier). 

Evaluasi performa model dilakukan 

menggunakan metrik koefisien determinasi (R²) 

pada data uji, dan diperoleh nilai R² sebesar 0,49, 

yang berarti bahwa model mampu menjelaskan 

49% variasi harga rumah berdasarkan lima 

fitur yang digunakan. Nilai ini mengindikasikan 

bahwa model sudah dapat menangkap pola dasar 

hubungan antar atribut dengan harga, tetapi masih 

belum cukup kuat untuk memberikan prediksi yang 

sangat akurat. Nilai ini cukup umum dalam 

pemodelan data properti yang tidak memasukkan 

fitur spasial atau kualitatif seperti lokasi, 

lingkungan sekitar, atau kualitas bangunan. Oleh 

karena itu, eksplorasi terhadap fitur-fitur eksternal 

sangat disarankan untuk meningkatkan akurasi 

prediksi. Hal ini disebabkan oleh dua hal utama: 

pertama, masih banyak variabel penting yang 

belum tercakup dalam model, seperti lokasi 

geografis, akses jalan, legalitas sertifikat, usia 

bangunan, hingga material bangunan. Kedua, 

Decision Tree tunggal memiliki keterbatasan 

karena rentan terhadap overfitting pada data 

pelatihan dan underfitting jika kedalaman pohon 

dibatasi secara ketat (seperti max_depth = 4 yang 

digunakan). 

Meskipun begitu, model ini tetap memiliki 

keunggulan yaitu mudah diinterpretasikan, dan 

hasil visualisasi pohon membantu menjelaskan 

bagaimana keputusan harga terbentuk secara 

bertingkat berdasarkan kombinasi fitur. Untuk 

meningkatkan performa model, disarankan untuk 

menambahkan fitur-fitur representatif lainnya dan 

menggunakan model ansambel seperti Random 

Forest atau Gradient Boosting yang mampu 

menangani kompleksitas data lebih baik dan 

mengurangi kesalahan prediksi. Model-model 

tersebut juga memiliki mekanisme penggabungan 

banyak pohon, yang cenderung lebih stabil dan 

akurat dalam menghasilkan prediksi harga rumah. 

 

 

Gambar 4 

Bagian puncak pohon keputusan menunjukkan 

bahwa pemisahan pertama dilakukan oleh fitur luas 

bangunan (building_area) dengan ambang 

101,5 m², menegaskan pentingnya ukuran 

bangunan sebagai faktor utama dalam penentuan 

harga. Pada node akar ini tercatat 1.370 sampel 

dengan ratarata harga sekitar Rp372,66 juta.  

1. Cabang kiri—yakni rumah dengan 

building_area ≤ 101,5 m²—memuat 744 unit 

dan justru mempunyai harga ratarata lebih 

tinggi, yakni ±Rp536,33 juta; anomali ini 

dapat disebabkan oleh keberadaan rumah 

kecil yang berlokasi strategis atau memiliki 

fasilitas premium. Cabang tersebut 

kemudian dipisahkan lagi oleh 

building_area ≤ 39 m², menandakan adanya 

segmen unik rumah berukuran sangat kecil 

dengan karakteristik harga tersendiri. 
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2. Cabang kanan—rumah dengan 

building_area > 101,5 m²—berisi 626 

sampel dan memperlihatkan harga ratarata 

jauh lebih tinggi, mendekati Rp1,78 miliar, 

sesuai ekspektasi untuk hunian berukuran 

besar. Pada cabang ini, model selanjutnya 

melakukan pemisahan berdasarkan jumlah 

kamar mandi (bath ≤ 2,5), mengindikasikan 

bahwa fasilitas sanitasi menjadi faktor 

pembeda tambahan bagi rumah berukuran 

besar. Dengan demikian, struktur awal 

pohon menegaskan dominasi luas bangunan, 

diikuti oleh luas ekstrem bangunan kecil dan 

jumlah kamar mandi sebagai penentu 

segmentasi harga. 

 

 

Gambar 5 

Node Awal (Cabang Kiri dari Root) 

a. Kondisi: building_area ≤ 101.5 

b. Jumlah sampel: 744 

c. Rata-rata harga: Rp536.334.677 

d. Pemisahan berdasarkan: surface_area ≤ 

89.0 

 

Node ini mencakup rumah-rumah dengan 

luas bangunan kecil hingga sedang. Harga rata-

rata pada segmen ini cukup tinggi (di atas rata-

rata keseluruhan) yang menunjukkan bahwa 

ukuran bangunan kecil tidak selalu identik dengan 

harga rendah, mungkin karena faktor lokasi atau 

fasilitas lain yang belum dimasukkan ke model. 

 

1. Cabang Kiri: surface_area ≤ 89.0 

a. Jumlah sampel: 117 

b. Rata-rata harga: Rp309.384.615 

c. Pemisahan berdasarkan: 

building_area ≤ 31.0 

Segmen ini mencakup rumah-rumah 

dengan bangunan kecil dan tanah sempit. 

Rumah-rumah ini rata-rata memiliki harga 

yang jauh di bawah node induk, 

menunjukkan bahwa kombinasi dua ukuran 

fisik yang kecil berdampak besar terhadap 

penurunan harga. 

 

2. Cabang Kanan: surface_area > 204.5 

a. Jumlah sampel: 627 

b. Rata-rata harga: Rp578.684.211 

c. Pemisahan berdasarkan: 

building_area ≤ 83.5 

Rumah dengan luas bangunan besar tetapi 

dengan variasi luas tanah lebih luas mulai 

muncul di sini. Ini merupakan segmen yang 

secara umum bernilai lebih tinggi 

dibandingkan cabang kiri. 

Dari cabang pohon keputusan dengan kondisi 

awal building_area ≤ 101.5, terlihat bahwa 

meskipun rumah-rumah dalam segmen ini 

memiliki luas bangunan yang tergolong kecil 

hingga sedang, harga rata-rata justru cukup tinggi, 

yakni sekitar Rp536 juta. Hal ini menunjukkan 

bahwa ukuran bangunan kecil tidak selalu identik 

dengan harga rendah, yang kemungkinan besar 

dipengaruhi oleh faktor eksternal lain seperti lokasi 

strategis, akses transportasi, atau kelengkapan 

fasilitas, yang belum dimasukkan ke dalam model. 

Pada cabang kiri (surface_area ≤ 89.0), 

kombinasi rumah dengan luas bangunan dan tanah 

yang sama-sama kecil terbukti menghasilkan 

prediksi harga yang paling rendah dalam pohon, 

yakni di kisaran Rp243 juta – Rp281 juta. Artinya, 

ketika dua fitur fisik utama berukuran kecil, harga 

cenderung minimum. Namun, pada sub-cabang 

kanan (surface_area > 89.0), terlihat kenaikan 

signifikan dalam harga seiring dengan 

bertambahnya luas tanah, bahkan mencapai Rp750 

juta untuk rumah dengan surface_area > 149.0, 

meskipun jumlah sampel kecil. Ini menunjukkan 

bahwa luas tanah memiliki pengaruh kuat dalam 

menaikkan harga, bahkan ketika bangunan tidak 

terlalu besar. 

Pada cabang kanan (surface_area > 204.5), 

rumah-rumah yang tergolong besar dari segi tanah 

dan bangunan menunjukkan harga rata-rata lebih 

tinggi, sekitar Rp578 juta, dan bahkan meningkat 
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drastis pada beberapa node tertentu. Di sini, model 

menemukan bahwa jumlah kamar mandi (bath) 

menjadi variabel penting dalam membedakan 

rumah bernilai tinggi, di mana rumah-rumah 

dengan building_area besar dan bathroom terbatas 

tetap memiliki harga sangat tinggi (hingga Rp1,92 

miliar), kemungkinan besar karena faktor lokasi 

premium atau fasilitas tambahan yang tidak 

terwakili oleh data. 

Secara keseluruhan, cabang ini menunjukkan 

bahwa kombinasi antara ukuran bangunan, luas 

tanah, dan jumlah kamar mandi secara bertingkat 

memengaruhi harga rumah. Rumah kecil bernilai 

rendah jika tanah juga sempit, tetapi bisa bernilai 

tinggi jika memiliki tanah luas. Sementara rumah 

besar umumnya bernilai tinggi, tetapi faktor lain 

seperti lokasi, desain, atau legalitas yang tidak 

terekam dalam model tampaknya turut memainkan 

peran penting dalam menentukan outlier harga 

rumah yang sangat tinggi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 6 

 

Node Awal (Cabang Kanan dari Root) 

a. Kondisi: building_area > 101.5 

b. Pemecahan sebelumnya sudah dilakukan, 

dan cabang ini merupakan lanjutan dari 

node kanan. 

c. Pemisahan node ini berdasarkan: bath ≤ 2.5 

d. Jumlah sampel: 626 

e. Rata-rata harga: Rp1.781.246.000 

Pada cabang ini, model membagi rumah-rumah 

besar (building_area > 101.5) berdasarkan jumlah 

kamar mandi (bath). Rumah dengan kamar mandi 

sedikit (bath ≤ 2.5) cenderung memiliki dua 

kategori harga: yang bernilai sangat tinggi karena 

luas tanah ekstrem (hingga Rp3,65 miliar), dan 

yang bernilai tinggi karena faktor strategis 

meskipun kamar mandinya terbatas. Sebaliknya, 

rumah dengan kamar mandi lebih banyak (bath > 

2.5) memiliki rentang harga yang lebih luas.  

Model kemudian memisahkannya berdasarkan 

building_area, bed, dan surface_area. Rumah besar 

dengan banyak kamar tidur (bed > 10.5) memiliki 

harga jauh lebih tinggi dibanding yang jumlah 

kamarnya sedikit. Di sisi lain, rumah dengan 

building_area > 190.5 namun luas tanah terbatas 

memiliki nilai lebih rendah. Secara keseluruhan, 

kombinasi fitur jumlah kamar mandi, luas 

bangunan, luas tanah, dan jumlah kamar tidur 

menunjukkan interaksi kompleks dalam 

memengaruhi harga. Node-node dengan harga 

sangat tinggi dan sampel sangat kecil kemungkinan 

besar mewakili rumah mewah atau outlier, yang 

mempertegas pentingnya mempertimbangkan 

konteks luar data seperti lokasi dan kualitas 

properti. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan 

algoritma Decision Tree Regressor, dapat 

disimpulkan bahwa fitur yang paling berpengaruh 

dalam menentukan harga rumah di wilayah Sleman 

adalah luas bangunan (building_area), diikuti oleh 

luas tanah (surface_area), jumlah kamar mandi 

(bath), jumlah kamar tidur (bed), dan carport. 

Struktur pohon keputusan memperlihatkan 

bagaimana kombinasi fitur-fitur tersebut secara 

bertingkat memengaruhi harga, dengan pola yang 

menunjukkan bahwa rumah dengan luas bangunan 

besar dan tanah luas cenderung memiliki harga 

lebih tinggi. Namun, ditemukan pula anomali 

berupa rumah dengan ukuran kecil tetapi memiliki 

harga tinggi, yang kemungkinan besar disebabkan 

oleh faktor eksternal seperti lokasi strategis, akses 

fasilitas, atau status legalitas yang tidak tercakup 

dalam model. Nilai R² sebesar 0,49 menunjukkan 

bahwa model ini sudah dapat menangkap pola 

umum hubungan antara fitur dan harga, meskipun 

belum optimal dalam menjelaskan keseluruhan 

variasi data. 

Untuk meningkatkan akurasi prediksi, 

disarankan menambahkan fitur eksternal seperti 

lokasi geografis, status sertifikat, usia bangunan, 

dan aksesibilitas ke dalam dataset. Selain itu, 

penggunaan model prediktif lain seperti Random 

Forest atau Gradient Boosting juga dapat 

dipertimbangkan untuk hasil yang lebih stabil dan 

akurat. 
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