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1. Pendahuluan

Prediksi harga rumah menjadi tantangan penting dalam bidang properti,
khususnya di wilayah Yogyakarta yang memiliki variasi harga cukup ekstrem.
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa tiga algoritma regresi
yaitu Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost digunakan untuk
membangun model prediksi harga rumah berdasarkan fitur seperti luas tanah,
luas bangunan, jumlah kamar tidur, kamar mandi, dan garasi. Data yang
dianalisis mencakup 1.642 entri dengan harga rumah berkisar antara Rp 7 juta
hingga Rp 4,37 miliar, harga rata-rata sebesar Rp 1,14 miliar, dan modus Rp 775
juta. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Mean Squared Error (MSE)
dan koefisien determinasi (R?), di mana XGBoost menghasilkan performa terbaik
dengan MSE sebesar 1,56 x 101* rupiah?, R? sebesar 0,7746, dan Root Mean
Squared Error (RMSE) sekitar 12,5 juta rupiah. Hasil ini menunjukkan bahwa
XGBoost lebih unggul dalam menangani data tabular kompleks dan memiliki
akurasi prediksi yang lebih baik dibanding dua model lainnya. Model prediktif
ini berpotensi digunakan oleh pengembang properti, agen real estate, maupun
pemerintah daerah sebagai alat bantu dalam penetapan harga, evaluasi pasar,
dan perencanaan tata ruang yang berbasis data. Temuan ini memberikan
gambaran bahwa pemilihan algoritma yang tepat dapat meningkatkan kualitas
prediksi harga properti.

Abstract

House price prediction poses a significant challenge in the property sector, especially in
the Yogyakarta region, which exhibits a wide range of price variations. This study aims
to compare the performance of three regression algorithms such as Random Forest,
Gradient Boosting, and XGBoost, in building predictive models based on features such as
land area, building area, number of bedrooms, bathrooms, and garage availability. The
dataset analyzed consists of 1,642 entries, with house prices ranging from IDR 7 million
to IDR 4.37 billion, an average price of IDR 1.14 billion, and a mode of IDR 775 million.
Model evaluation was conducted using Mean Squared Error (MSE) and the coefficient of
determination (R?), where XGBoost achieved the best performance with an MSE of 1.56
x 101 *IDR? an R2 of 0.7746, and a Root Mean Squared Error (RMSE) of approximately
IDR 12.5 million. These results indicate that XGBoost outperforms the other two models
in handling complex tabular data and provides more accurate predictions. The predictive
model has practical potential to be utilized by property developers, real estate agents, and
local governments as a decision-support tool for price estimation, market evaluation, and
data-driven urban planning. These findings highlight that selecting the appropriate
algorithm can significantly enhance the quality of house price prediction.

This is an open access article under the CC-BY-SA license

Dalam beberapa tahun terakhir, pertumbuhan sektor properti di Yogyakarta menunjukkan tren

yang signifikan. Kota yang dikenal sebagai pusat pendidikan dan budaya ini semakin berkembang
menjadi destinasi investasi, wisata, dan hunian, sehingga permintaan terhadap lahan dan rumah
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tinggal meningkat secara drastis. Kenaikan permintaan tersebut berdampak langsung terhadap harga
rumah di berbagai wilayah, bahkan menjadikan Yogyakarta sebagai salah satu kota dengan
pertumbuhan harga properti tertinggi di Indonesia. Hal ini akan membuat harga rumah semakin hari
semakin naik dengan daya beli masyarakat yang melonjak tinggi [1]. Fenomena ini tidak hanya
dialami di kawasan pusat kota seperti Gondokusuman dan Umbulharjo, tetapi juga merambah ke
wilayah pinggiran seperti Sleman, Bantul, hingga Gunungkidul.

Tingginya variasi harga rumah disebabkan oleh beragam faktor, mulai dari lokasi, akses jalan,
luas tanah dan bangunan, hingga kedekatan dengan fasilitas umum seperti kampus, pusat
perbelanjaan, dan tempat ibadah [2], [3]. Bagi calon pembeli, developer, maupun investor, fluktuasi
harga ini menimbulkan tantangan tersendiri dalam membuat keputusan yang tepat dan tepat waktu.
Salah satu pendekatan yang umum digunakan dalam estimasi harga properti adalah metode regresi,
yakni suatu teknik statistika dan machine learning yang digunakan untuk memodelkan hubungan
antara variabel independen (fitur properti) dengan variabel dependen (harga rumah). Regresi memiliki
keunggulan karena mampu memberikan estimasi numerik, berbeda dengan klasifikasi yang hanya
memberikan label [4], [5], [6].

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi machine learning membuka peluang
baru dalam implementasi algoritma regresi berbasis data [7], [8]. Berbeda dengan metode
konvensional seperti regresi linear yang mengasumsikan hubungan linier antar variabel, algoritma
machine learning mampu menangkap pola kompleks dan interaksi non-linier yang tersembunyi dalam
data. Kemampuan ini menjadi sangat penting ketika menghadapi data harga rumah yang tidak hanya
bersifat non-linier, tetapi juga dipengaruhi oleh banyak variabel saling terkait seperti lokasi, luas
tanah, dan fasilitas. Oleh karena itu, kebutuhan akan model machine learning menjadi semakin
mendesak untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat, adaptif, dan relevan dalam konteks dunia
nyata [9], [10], [11]. Tidak lagi terbatas pada regresi linear klasik, kini berbagai algoritma modern seperti
Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost banyak digunakan dalam berbagai studi prediksi harga
rumah di dunia. Ketiga algoritma ini dikenal sebagai model yang menggabungkan kekuatan banyak
model sederhana untuk membentuk prediksi yang lebih akurat dan stabil. Keunggulan dari model-
model ini antara lain adalah kemampuannya dalam menangani data non-linear, fitur kategorikal, serta
mengurangi risiko overfitting [12], [13], [14].

Penelitian sebelumnya membandingkan tiga metode regresi yaitu Linear Regression, Random Forest
Regression, dan Gradient Boosted Trees Regression, untuk memprediksi harga rumah di wilayah Jakarta,
menggunakan data dari Kaggle yang terdiri dari 2.011 record dengan enam fitur utama, seperti harga,
luas tanah, dan jumlah kamar. Proses analisis dilakukan dengan pendekatan CRISP-DM dan evaluasi
menggunakan 10-fold cross-validation melalui platform KNIME. Hasil menunjukkan bahwa metode
Random Forest Regression memberikan performa terbaik dengan nilai RMSE terendah sebesar 0,440 dan
akurasi tertinggi sebesar 81,5%, mengungguli Gradient Boosted Trees (RMSE 0,508) dan Linear
Regression (RMSE 0,515). Dengan demikian, Random Forest terbukti lebih efektif dalam menghasilkan
prediksi harga rumah yang akurat pada dataset ini [15].

Penelitian berikutnya menggunakan metode Gradient Boosting Machine (GBM) untuk
memprediksi harga rumah di Jakarta Selatan berdasarkan fitur seperti luas tanah, luas bangunan,
jumlah kamar tidur, kamar mandi, dan garasi. Hasil analisis menunjukkan bahwa luas tanah dan luas
bangunan merupakan faktor paling dominan dalam memengaruhi harga. Model dievaluasi
menggunakan metrik MSE, MAE, dan R? yang menghasilkan nilai MSE sebesar 1,6e+19, MAE sekitar
30 miliar rupiah, dan R? sebesar 0,657, menandakan model memiliki akurasi sedang namun masih
menghasilkan kesalahan prediksi yang signifikan, terutama pada rumah dengan harga sangat tinggi.
Visualisasi residual dan distribusi error menunjukkan adanya outlier serta prediksi yang meleset jauh
pada beberapa kasus, sehingga model masih memerlukan optimasi lanjutan agar lebih presisi dan
mampu menangkap pola data yang kompleks secara lebih akurat. Namun, studi ini hanya
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menggunakan satu algoritma dan belum membandingkan beberapa model regresi secara sistematis
pada data lokal. [16].

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan kinerja tiga algoritma regresi
yaitu Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost, dalam memprediksi harga rumah menggunakan
data tabular di wilayah Yogyakarta [16], [17], [18]. Pendekatan ini dilakukan dengan serangkaian
tahapan preprocessing data, seperti transformasi pada variabel target (harga rumah), encoding fitur
kategorikal menggunakan Ordinal Encoder [19], serta normalisasi fitur numerik menggunakan
StandardScaler [20]. Setiap model kemudian dilatih dan dievaluasi menggunakan metrik Mean Squared
Error (MSE) dan koefisien determinasi (R? Score) untuk menilai tingkat akurasi prediksi [21], [22].

Kontribusi ilmiah dari penelitian ini mencakup penggunaan dataset lokal dari wilayah
Yogyakarta yang jarang digunakan dalam studi serupa, dan analisis komparatif terhadap tiga model
yang populer dalam regresi untuk mengidentifikasi algoritma paling optimal dalam konteks prediksi
harga rumah di Indonesia.

Dengan fokus pada data rumah-rumah yang berlokasi di Provinsi Daerah Istimewa Yogyakarta,
penelitian ini tidak hanya memberikan pendekatan teknis dalam membangun sistem prediktif, namun
juga memberikan gambaran realistis tentang faktor-faktor yang berkontribusi terhadap harga rumah
di wilayah tersebut. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari platform publik Kaggle,
yang merupakan dataset terbuka berisi informasi harga rumah, lokasi (kabupaten dan kecamatan),
serta fitur properti lainnya seperti luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar tidur, kamar mandi, dan
garasi [23]. Dataset ini merepresentasikan kondisi pasar properti di wilayah Yogyakarta dan
sekitarnya. Diharapkan, hasil dari penelitian ini dapat memberikan manfaat bagi pihak-pihak yang
berkepentingan, seperti pembeli rumah, agen properti, pengembang perumahan, hingga perencana
tata kota.

2. Metodologi Penelitian

Untuk memberikan gambaran umum terhadap keseluruhan proses, penelitian ini digambarkan
dalam bentuk diagram alur metodologi yang mencakup proses preprocessing data, pembuatan pipeline
model, pelatihan algoritma regresi, hingga evaluasi performa model yang disajikan dalam gambar 1.

Pra-pemrosesan
Data

Akuisisi Data >

»| Pembagian Data »| Training Model » Evaluasi Model

Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Akuisisi Data

Penelitian ini menggunakan data harga rumah yang terdiri dari berbagai fitur properti seperti
lokasi (kabupaten dan kecamatan), ukuran bangunan, luas tanah, dan atribut lainnya yang
berpengaruh terhadap nilai properti. Data bersifat tabular dan berasal dari Kaggle yang
mencerminkan kondisi harga tanah di wilayah Yogyakarta dan sekitarnya [23]. Gambar 2 menyajikan
fitur pada dataset harga tanah di Yogyakarta.

Rangelndex: 2828 entries, @ to 2012
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
2 price 2828 non-null  inte4
1 listing-leocation 2828 non-null  object
2  bed 2828 non-null  int64
3 bath 2828 non-null  int64
4  carport 2028 non-null inte4
5 surface_area 2028 non-null inte4
6 building_area 20208 non-null inte4

dtypes: inte4(6), object(1)
memory usage: 118.6+ KB

Gambear 2. Fitur dataset harga tanah di Yogyakarta
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Target variabel dalam penelitian ini adalah price (harga rumah), sedangkan fitur-fitur independen
mencakup gabungan antara data kategorikal (seperti kabupaten, kecamatan) dan numerik (misalnya
luas_bangunan, jumlah_kamar, luas_tanah). Gambar 3 menyajikan sample data.

price listing-location bed bath carport surface_area building_area

0 Rp 1,79 Miliar Ngaglik, Sleman 3.0 3.0 20 120 m? 110 m?
1 Rp 170 Juta Jombor, Sleman 3.0 2.0 1.0 102 m* 126 m*
2 Rp 695 Juta Berbah, Sleman 20 20 10 100 m? 100 m?
3 Rp 560 Juta Prambanan, Sleman 3.0 1.0 10 109 m* 67 m*
4  Rp 200 Juta Moyudan, Sleman 2.0 1.0 1.0 60 m? 30 m*

Gambar 3. Sample data

Sebelum dilakukan pelatihan model, target variabel ditransformasikan untuk mengurangi
skewness pada distribusi harga, sehingga dapat meningkatkan stabilitas dan akurasi model regresi.

2.2. Pra-pemrosesan Data

Data preprocessing dilakukan secara sistematis untuk menyiapkan data mentah menjadi data yang
layak untuk dimasukkan ke dalam model machine learning. Tahapan preprocessing meliputi:

1. Penghapusan Fitur Redundan: Kolom listing-location dihapus karena redundan atau tidak
informatif.

2. Transformasi Logaritmik: Harga (price) ditransformasikan dengan fungsi loglp() untuk membuat
distribusinya lebih normal.

3. Encoding Fitur Kategorikal: Dua kolom kategorikal (kabupaten, kecamatan) diolah menggunakan
Ordinal Encoding agar dapat digunakan dalam algoritma berbasis pohon.

4. Standarisasi Fitur Numerik: Fitur numerik dinormalisasi menggunakan StandardScaler untuk
menyamakan skala antar fitur.

Preprocessing ini dibungkus ke dalam sebuah ColumnTransformer yang kemudian dimasukkan ke
dalam pipeline model agar semua tahapan preprocessing dilakukan secara otomatis saat pelatihan dan
prediksi.

2.3. Pembagian Data

Data dibagi menjadi dua subset menggunakan fungsi train_test_split dari scikit-learn dengan rasio
80:20, di mana:

1. 80% data digunakan sebagai data latih (X_train, y_train_log)
2. 20% data digunakan sebagai data uji (X_test, y_test_log).

Pendekatan pembagian sederhana ini dipilih untuk menjaga efisiensi proses pelatihan dan evaluasi
model, mengingat ukuran dataset yang relatif sedang. Namun, untuk meningkatkan keandalan
evaluasi dan mengurangi potensi bias dari pembagian data acak, validasi silang seperti K-Fold
disarankan pada penelitian selanjutnya.

2.4. Training Model

Penelitian ini menggunakan tiga algoritma regresi , yaitu Random Forest, Gradient Boosting, dan
XGBoost. Ketiga algoritma tersebut dipilih karena kemampuannya yang terbukti efektif dalam
menangani data tabular [24], [25], [26], mengelola interaksi non-linear antar fitur [27], [28], [29], dan
menghasilkan prediksi yang stabil [30], [31]. Random Forest Regressor adalah metode berbasis bagging,
yang membangun banyak pohon keputusan secara paralel dan menggabungkan hasil prediksinya
melalui rata-rata. Algoritma ini relatif tahan terhadap overfitting dan mampu menangani variabel
kategorikal maupun numerik.

Gradient Boosting Regressor bekerja secara bertahap dengan membentuk pohon keputusan baru
untuk memperbaiki kesalahan model sebelumnya. Teknik boosting ini cenderung memberikan hasil
prediksi yang lebih presisi dibanding metode bagging, tetapi lebih sensitif terhadap overfitting.
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan varian lanjutan dari gradient boosting yang
dilengkapi dengan teknik regularisasi, pengaturan subsampling, dan optimasi komputasi yang efisien.
XGBoost telah menjadi salah satu algoritma paling populer dalam kompetisi machine learning karena
kinerjanya yang unggul dalam berbagai kasus prediksi.

2.4. Evaluasi Model

Untuk mengukur performa masing-masing model, digunakan dua metrik evaluasi:

1. Mean Squared Error (MSE): Mengukur selisih kuadrat antara nilai prediksi dan aktual. Semakin
kecil nilai MSE, semakin baik performa model.

2. R? Score (Koefisien Determinasi): Menunjukkan seberapa baik variasi harga rumah dapat
dijelaskan oleh model. Nilai R? mendekati 1 menunjukkan prediksi yang baik.

3. Hasil dan Pembahasan

Berdasarkan data yang dianalisis, harga rumah di Yogyakarta bervariasi mulai dari yang
terendah sebesar Rp 7 juta hingga yang tertinggi mencapai Rp 4,37 miliar, dengan harga rata-rata
sekitar Rp 1,14 miliar dan harga yang paling sering muncul (modus) sebesar Rp 775 juta. Kecamatan
dengan jumlah rumah terbanyak adalah Ngaglik (226 rumabh), diikuti oleh Depok (147), Sleman (134),
Kalasan (134), dan Banguntapan (106). Sementara itu, distribusi rumah berdasarkan kabupaten/kota
menunjukkan dominasi wilayah Sleman dengan 1.065 rumah, disusul Bantul (292), Yogyakarta (243),
Kulon Progo (35), dan Gunung Kidul (7).

Untuk memahami karakteristik awal data yang digunakan dalam penelitian ini, dilakukan
analisis distribusi terhadap lokasi properti berdasarkan kecamatan. Analisis ini penting untuk melihat
sebaran geografis data serta potensi ketimpangan jumlah entri antar wilayah, yang dapat
memengaruhi performa model prediktif. Gambar 4 dan 5 menyajikan distribusi lokasi properti
terhadap kecamatan.

Distribusi Kecamatan (Bagian 1)
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Gambar 4. Distribusi lokasi bagian pertama
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Distribusi Kecamatan (Bagian 2)
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Gambear 5. Distribusi lokasi bagian kedua

Gambar 4 dan 5 menunjukkan distribusi jumlah data harga rumah berdasarkan kecamatan di
wilayah Yogyakarta dan sekitarnya. Terlihat bahwa terdapat konsentrasi data yang tinggi pada
beberapa kecamatan seperti Ngaglik, Depok, dan Sleman, sementara kecamatan lain memiliki jumlah
entri yang sangat sedikit. Distribusi yang tidak merata ini menjadi pertimbangan penting dalam
proses pelatihan dan evaluasi model machine learning, terutama dalam hal generalisasi terhadap
wilayah dengan data terbatas. Gambar 6 memaparkan banyaknya rumah dan rata-rata harganya.

kabupaten house_count average_price

0 Bantul 321 9.815950e+08
1 Gunung Kidul §  9.181250e+08
2 Kulon Progo 37 4.755405e+08
3 Sleman 1312 1.778995e+09
4 Yogyakarta 342  3.050509e+09

Gambar 6. Banyaknya rumah dan rata-rata harga
Setelah dilakukan proses pelatihan dan pengujian terhadap ketiga model regresi yang
digunakan, diperoleh hasil evaluasi sebagaimana disajikan pada Tabel 1. Evaluasi dilakukan terhadap
data uji menggunakan dua metrik utama, yaitu Mean Squared Error (MSE) dan koefisien determinasi
(R? Score).

Tabel 1. Hasil evaluasi ketiga model

Model MSE (dalam satuan rupiah?) R2 Score
Random Forest 174.650.899.586.738.144 0.7471
Gradient Boosting 163.016.231.938.791.712 0.7639
XGBoost 155.621.063.915.530.144 0.7746
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Berdasarkan hasil evaluasi di atas, model XGBoost menunjukkan performa terbaik dibandingkan
dua model lainnya. Hal ini terlihat dari nilai MSE yang paling rendah dan R? tertinggi sebesar 0.7746,
yang menunjukkan bahwa sekitar 77,46% variasi harga rumah dapat dijelaskan oleh model ini.
Sementara itu, Random Forest mencatat nilai R? sebesar 0.7471 dan Gradient Boosting sebesar 0.7639,
yang juga menunjukkan performa yang cukup baik namun masih di bawah XGBoost. XGBoost
memiliki keunggulan dalam hal pengendalian overfitting melalui regulasi reg_alpha dan reg_lambda,
serta fleksibilitas dalam pengaturan parameter boosting dan sampling. Selain itu, kemampuan
algoritma ini dalam menangani interaksi fitur yang kompleks menjadikannya cocok untuk data

tabular seperti harga properti.

Untuk memperoleh gambaran visual mengenai performa model regresi dalam memprediksi
harga rumah, dilakukan visualisasi perbandingan antara harga aktual dan harga hasil prediksi dari
tiga algoritma: Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost. Visualisasi ditampilkan dalam bentuk
scatter plot dengan garis merah putus-putus sebagai garis ideal (y = x), yang menunjukkan posisi

prediksi sempurna.

Berdasarkan scatter plot pada Gambar 7, ketiga model cenderung menghasilkan prediksi yang
cukup akurat di rentang harga menengah (sekitar Rp 500 juta - Rp 2 miliar), ditunjukkan oleh
kepadatan titik di sekitar garis ideal. Namun, terdapat pola underprediction yang cukup jelas pada
harga tinggi (> Rp 2,5 miliar), terutama pada model Gradient Boosting, di mana banyak titik jatuh di
bawah garis ideal. Sebaliknya, model Random Forest dan XGBoost menunjukkan sebaran yang lebih
merata dan mendekati garis ideal, meskipun masih terdapat beberapa overprediction pada harga
rendah dan outlier di harga ekstrem. Hal ini mengindikasikan bahwa XGBoost dan Random Forest lebih
stabil dalam menangani variasi harga dibandingkan Gradient Boosting. Perbedaan pola error ini
penting untuk dipertimbangkan dalam pemilihan model yang paling sesuai dengan distribusi harga
properti di wilayah Yogyakarta.
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Gambar 7. Visualisasi masing-masing model
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Berdasarkan gambar scatter plot yang membandingkan harga rumah aktual dengan hasil prediksi
dari tiga model regresi yaitu Random Forest, Gradient Boosting, dan XGBoost, dapat dilihat bahwa
ketiganya mampu mengikuti pola umum dari data, meskipun terdapat perbedaan tingkat akurasi.
Model Random Forest menunjukkan sebaran titik yang cukup rapat di sekitar garis ideal (y = x),
menandakan bahwa model ini mampu memprediksi harga dengan akurasi yang cukup baik,
meskipun masih terdapat beberapa outlier terutama pada harga tinggi.

Temuan ini sejalan dengan hasil studi sebelumnya oleh Fitri [15], yang menunjukkan bahwa
Random Forest memberikan performa terbaik dalam memprediksi harga rumah di Jakarta,
dibandingkan Gradient Boosted Trees dan Linear Regression. Namun, pada konteks data lokal
Yogyakarta, penelitian ini menunjukkan bahwa XGBoost mampu melampaui performa Random Forest,
menandakan pentingnya pemilihan model yang sesuai dengan karakteristik data wilayah tertentu.
Dari sisi praktik, hasil model ini dapat dimanfaatkan oleh berbagai pihak. Bagi pengembang properti
dan agen real estate, model prediktif dapat digunakan untuk menentukan harga jual atau beli yang
lebih akurat. Pemerintah daerah juga dapat menggunakan model ini sebagai dasar dalam menyusun
kebijakan tata ruang, perencanaan perumahan, atau evaluasi nilai properti secara makro.

Adapun keterbatasan dalam penelitian ini mencakup tidak digunakannya validasi silang (K-Fold)
dalam proses evaluasi, serta tidak dimasukkannya faktor-faktor eksternal seperti aksesibilitas
transportasi, kondisi pasar, dan variabel ekonomi makro lainnya. Selain itu, beberapa outlier dengan
harga ekstrem belum ditangani secara khusus, yang dapat memengaruhi performa model dalam
skenario real-world. Penelitian lanjutan disarankan untuk mengatasi keterbatasan tersebut dan
mengeksplorasi integrasi variabel tambahan serta teknik feature selection dan hyperparameter tuning.

4. Kesimpulan

Penelitian ini membandingkan tiga algoritma regresi—Random Forest, Gradient Boosting, dan
XGBoost —untuk memprediksi harga rumah di Yogyakarta. Hasil menunjukkan bahwa XGBoost
memberikan performa terbaik dengan MSE sebesar 1,56 x 10'* rupiah?, R? sebesar 0,7746, dan RMSE
sekitar 12,5 juta rupiah. Keunggulan XGBoost terletak pada kemampuannya menangani interaksi fitur
kompleks serta fitur regularisasi yang mengurangi overfitting. Visualisasi prediksi menunjukkan
bahwa XGBoost dan Random Forest lebih konsisten dibanding Gradient Boosting, khususnya pada harga
rumah tinggi. Kebaruan penelitian ini terletak pada penggunaan pipeline preprocessing yang terstruktur
dan perbandingan model secara sistematis pada data lokal Yogyakarta, yang belum banyak
dieksplorasi sebelumnya. Secara praktis, hasil model ini bermanfaat bagi pengembang properti, agen
real estate, maupun pemerintah daerah dalam perencanaan, penilaian, dan pengambilan keputusan
harga rumah. Evaluasi di masa mendatang dapat dilengkapi dengan metrik lain seperti MAE dan
MAPE untuk hasil yang lebih komprehensif.
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