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Abstrak− Harga rumah merupakan salah satu aspek penting dalam sektor properti yang dipengaruhi oleh berbagai karakteristik, seperti lokasi, luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar, dan fasilitas pendukung. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh penambahan informasi hasil clustering terhadap performa prediksi harga rumah di Jakarta menggunakan pendekatan Hybrid K-Means Clustering dan Decision Tree. Dataset yang digunakan adalah Jakarta House Price Dataset yang diperoleh dari Kaggle dengan jumlah 10.000 data rumah. Tahapan penelitian meliputi pembersihan data, penanganan outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR), transformasi data, pembentukan cluster menggunakan algoritma K-Means, serta pembangunan model prediksi menggunakan Decision Tree. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hybrid memperoleh nilai RMSE sebesar 2.097.559.711 dan R² sebesar 0,6044, yang lebih baik dibandingkan model Baseline Decision Tree. Sementara itu, proses clustering menghasilkan tiga cluster dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,1436, yang menunjukkan bahwa kualitas pemisahan antar cluster masih tergolong rendah, namun tetap mampu memberikan informasi tambahan sebagai fitur pada model prediksi. Hasil analisis juga menunjukkan bahwa luas tanah dan luas bangunan merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap harga rumah. Dengan demikian, pendekatan Hybrid K-Means Clustering dan Decision Tree dapat digunakan sebagai alternatif dalam prediksi harga rumah, meskipun kualitas clustering masih perlu ditingkatkan pada penelitian selanjutnya.
Kata Kunci: Harga Rumah, K-Means Clustering, Decision Tree, Prediksi Harga Rumah, Machine Learning
Abstract− House prices are a critical aspect of the property sector, influenced by various characteristics such as location, land area, building area, number of bedrooms, and supporting facilities. This study aims to analyze the effect of incorporating clustering information on the performance of house price prediction in Jakarta using a hybrid approach of K-Means Clustering and Decision Tree. The dataset used is the Jakarta House Price Dataset obtained from Kaggle, consisting of 10,000 house records. The research stages include data cleaning, outlier handling using the Interquartile Range (IQR) method, data transformation, cluster formation using the K-Means algorithm, and building the prediction model using the Decision Tree. The results show that the hybrid model achieves an RMSE value of 2,097,559,711 and an R² of 0.6044, outperforming the baseline Decision Tree model. Meanwhile, the clustering process yields three clusters with a Silhouette Score of 0.1436, indicating that the separation quality between clusters is still relatively low, yet it remains capable of providing additional feature information to the prediction model. The analysis also reveals that land area and building area are the most influential factors driving house prices. Thus, the Hybrid K-Means Clustering and Decision Tree approach can be utilized as an alternative for house price prediction, although the clustering quality needs to be further improved in future research.
Keywords: House Price Prediction, K-Means Clustering, Decision Tree, House Price Prediction, Machine Learning
1. PENDAHULUAN

Harga rumah merupakan salah satu komponen penting dalam sektor properti yang nilainya dipengaruhi oleh berbagai karakteristik, seperti lokasi, luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar tidur, jumlah kamar mandi, serta fasilitas pendukung lainnya. Variasi karakteristik tersebut menyebabkan perbedaan harga rumah yang cukup signifikan sehingga proses penentuan harga yang tepat menjadi tantangan bagi masyarakat, investor, maupun pengembang properti. Penetapan harga yang kurang akurat dapat berdampak pada kerugian finansial, mengurangi efisiensi transaksi, serta menurunkan daya saing properti di pasar. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan yang mampu mengolah data historis secara efektif untuk menghasilkan prediksi harga rumah yang lebih objektif, konsisten, dan akurat [1], [2], [3].

Perkembangan teknologi informasi yang semakin pesat serta meningkatnya ketersediaan data telah mendorong penerapan teknik data mining dan machine learning pada berbagai bidang, termasuk sektor properti. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa algoritma machine learning mampu mengidentifikasi hubungan antara karakteristik rumah dengan nilai jualnya sehingga dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu dalam proses prediksi harga rumah. Beragam metode telah digunakan, seperti Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, hingga berbagai pendekatan berbasis clustering, yang terbukti mampu meningkatkan kualitas analisis serta akurasi prediksi harga rumah pada berbagai wilayah dan karakteristik data yang berbeda [4], [5], [6], [7], [8], [9]. Meskipun demikian, setiap algoritma memiliki karakteristik, kelebihan, dan keterbatasan yang berbeda sehingga pemilihan metode sangat bergantung pada tujuan penelitian dan karakteristik data yang digunakan.
Selain proses prediksi, segmentasi data juga memiliki peranan penting dalam memahami karakteristik pasar properti. Salah satu algoritma yang banyak digunakan untuk melakukan segmentasi adalah K-Means Clustering, yaitu metode yang mengelompokkan data berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik antar objek. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa K-Means mampu mengelompokkan rumah berdasarkan lokasi, harga, luas tanah, luas bangunan, maupun atribut properti lainnya sehingga menghasilkan segmentasi pasar yang lebih terstruktur dan mudah dianalisis [1], [2], [3], [10]. Informasi hasil segmentasi tersebut dapat dimanfaatkan untuk mengetahui karakteristik masing-masing kelompok rumah sehingga membantu proses analisis pasar, penyusunan strategi pemasaran, maupun pengambilan keputusan dalam sektor properti.

Di sisi lain, Decision Tree merupakan salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan dalam permasalahan prediksi karena mampu memodelkan hubungan nonlinier antar variabel dan menghasilkan struktur keputusan yang mudah dipahami. Dibandingkan beberapa algoritma lain yang lebih kompleks, Decision Tree memiliki tingkat interpretabilitas yang tinggi sehingga mampu menunjukkan atribut-atribut yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi. Keunggulan tersebut menjadikan Decision Tree tidak hanya digunakan untuk memperoleh nilai prediksi, tetapi juga sebagai alat analisis dalam mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi harga rumah [4], [9], [11], [12]. Oleh karena itu, algoritma ini dipilih dalam penelitian ini karena mampu menghasilkan model prediksi yang mudah diinterpretasikan sekaligus memberikan informasi mengenai karakteristik properti yang paling berpengaruh terhadap harga rumah.
Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu, dapat diketahui bahwa sebagian besar penelitian masih mengimplementasikan proses segmentasi dan prediksi sebagai dua tahapan yang berdiri sendiri. Penelitian yang menggunakan K-Means umumnya hanya menghasilkan kelompok-kelompok data rumah berdasarkan karakteristik tertentu tanpa memanfaatkan informasi tersebut pada proses prediksi [1], [2], [3], [7]. Sebaliknya, penelitian yang menggunakan Decision Tree maupun algoritma prediksi lainnya lebih berfokus pada peningkatan akurasi model menggunakan atribut asli dataset tanpa mempertimbangkan informasi hasil segmentasi [4], [5], [10], [13], [6], [8], [11]. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa pemanfaatan informasi cluster sebagai fitur tambahan pada model prediksi masih relatif terbatas, khususnya pada prediksi harga rumah di Jakarta. Selain itu, belum banyak penelitian yang mengevaluasi sejauh mana informasi hasil clustering mampu meningkatkan performa model Decision Tree dalam memprediksi harga rumah.
Berdasarkan kesenjangan penelitian tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan Hybrid K-Means Clustering dan Decision Tree dengan memanfaatkan hasil clustering sebagai fitur tambahan pada proses prediksi harga rumah. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang hanya menggunakan atribut asli dataset, penelitian ini mengintegrasikan informasi cluster ke dalam model Decision Tree sehingga model tidak hanya memanfaatkan karakteristik individual setiap rumah, tetapi juga karakteristik kelompok rumah yang memiliki kemiripan. Pendekatan ini diharapkan mampu meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola data yang lebih kompleks sekaligus memberikan informasi mengenai karakteristik pasar properti di Jakarta.
Penelitian ini menggunakan Jakarta House Price Dataset yang diperoleh dari platform Kaggle dengan total 10.000 data rumah. Tahapan penelitian meliputi pembersihan data (data cleaning), penanganan outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR), transformasi data kategorikal, standardisasi data, pembentukan cluster menggunakan K-Means Clustering, serta pembangunan model prediksi menggunakan Decision Tree Regression. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), R-Squared (R²), dan Silhouette Score untuk mengukur kualitas model prediksi dan hasil clustering. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode prediksi harga rumah berbasis machine learning, sekaligus menjadi referensi bagi masyarakat, investor, maupun pengembang properti dalam menentukan estimasi harga rumah secara lebih objektif dan akurat.
2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Dataset Penelitian
Penelitian ini menggunakan Jakarta House Price Dataset yang diperoleh dari platform Kaggle dan dapat diakses melalui https://www.kaggle.com/datasets/abiyyurasyiq/jakarta-house-price-dataset. Dataset terdiri atas 10.000 data rumah yang berada di wilayah Jakarta dengan sembilan atribut yang menggambarkan karakteristik setiap properti, yaitu index, price, district, city, bed_rooms, bath_rooms, carport, land_area, dan building_area. Atribut price digunakan sebagai variabel target yang akan diprediksi, sedangkan atribut lainnya digunakan sebagai variabel input dalam proses clustering dan prediksi harga rumah. Untuk memberikan gambaran mengenai data yang digunakan, beberapa baris pertama dataset ditampilkan pada Tabel 1, sedangkan deskripsi masing-masing atribut disajikan pada Tabel 2.
Tabel 1. Cuplikan Dataset 
	Index
	Price (Miliar)
	District
	City
	Bed Rooms
	Bath Rooms
	Carport
	Lad Area
	BuilgArea

	1
	5,9
	Citra Garden
	Jakarta Barat
	2
	4
	2
	250
	350

	2
	2,7
	Jelambar
	Jakarta Barat
	4
	2
	0
	100
	225

	3
	2,2
	Jelambar
	Jakarta Barat
	3
	3
	0
	60
	140

	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...

	10000
	48,0
	Menteng
	Jakarta Pusat
	5
	5
	0
	716
	400


Berdasarkan Tabel 1, setiap baris pada dataset merepresentasikan satu unit rumah beserta karakteristiknya. Dataset memuat informasi mengenai lokasi rumah, jumlah kamar tidur, jumlah kamar mandi, kapasitas kendaraan, luas tanah, luas bangunan, serta harga rumah yang digunakan sebagai dasar dalam proses segmentasi dan prediksi.
Tabel 2. Deskripsi Atribut Dataset
	No
	Atribut
	Keterangan

	1
	index
	Identitas data

	2
	price
	Harga rumah

	3
	district
	Kecamatan lokasi rumah

	4
	city
	Kota administrasi

	5
	bed_rooms
	Jumlah kamar tidur

	6
	bath_rooms
	Jumlah kamar mandi

	7
	carport
	Kapasitas kendaraan

	8
	land_area
	Luas tanah (m²)

	9
	building_area
	Luas bangunan (m²)


Sebelum dilakukan proses pemodelan, dataset terlebih dahulu dieksplorasi untuk mengetahui karakteristik data yang digunakan. Berdasarkan hasil eksplorasi diketahui bahwa dataset terdiri atas atribut numerik dan kategorikal. Setelah melalui proses pembersihan data (data cleaning) dan penanganan outlier, jumlah data yang digunakan pada penelitian ini menjadi 7.523 data. Ringkasan statistik deskriptif dari atribut numerik yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 3.
Tabel 3. Statistik Deskriptif Dataset
	Atribut
	Minimum
	Maksimum
	Rata-rata
	Standar Deviasi

	Price (Rp)
	1.850.000
	20.500.000.000
	4.344.571.000
	3.329.495.000

	Bed Rooms
	0
	8
	3,63
	1,22

	Bath Rooms
	0
	7
	2,97
	1,11

	Carport
	0
	3
	1,17
	0,82

	Land Area (m²)
	0
	480
	160,13
	95,10

	Building Area (m²)
	1
	570
	205,47
	114,82


Berdasarkan Tabel 3, dataset hasil data preparation memiliki variasi karakteristik yang cukup tinggi. Nilai rata-rata harga rumah sebesar Rp4,34 miliar dengan rentang harga mulai dari Rp1,85 juta hingga Rp20,5 miliar, menunjukkan bahwa harga rumah di Jakarta memiliki variasi yang besar. Selain itu, atribut land area dan building area juga memiliki rentang nilai yang cukup lebar sehingga diperlukan proses penanganan outlier sebelum dilakukan proses clustering dan pemodelan agar kualitas data menjadi lebih representati.
2.2 Tahapan Penelitian
Penelitian Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang meliputi pengumpulan data, data preparation, pembentukan cluster menggunakan algoritma K-Means Clustering, pembangunan model prediksi menggunakan Decision Tree Regression, serta evaluasi model. Alur penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian
Berdasarkan Gambar 1, penelitian diawali dengan penggunaan Jakarta House Price Dataset yang terdiri atas 10.000 data rumah beserta atribut karakteristik properti. Tahap pertama yang dilakukan adalah data cleaning, yaitu menghapus data yang memiliki nilai kosong (missing value) dan data duplikat sehingga diperoleh 9.992 data yang siap diproses lebih lanjut.

Selanjutnya dilakukan penanganan outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR) pada atribut numerik price, bed_rooms, bath_rooms, carport, land_area, dan building_area. Tahap ini bertujuan menghilangkan data ekstrem yang berpotensi memengaruhi kualitas hasil clustering maupun prediksi sehingga diperoleh 7.523 data yang lebih representatif.

Tahap berikutnya adalah transformasi data menggunakan Label Encoding untuk mengubah atribut kategorikal district dan city menjadi bentuk numerik agar dapat diproses oleh algoritma machine learning. Setelah itu dilakukan standardisasi menggunakan StandardScaler sehingga seluruh atribut memiliki skala yang relatif sama sebelum proses clustering dilakukan.

Data hasil standardisasi kemudian diproses menggunakan algoritma K-Means Clustering untuk mengelompokkan rumah berdasarkan kemiripan karakteristiknya. Jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan Elbow Method, kemudian label cluster yang dihasilkan ditambahkan sebagai atribut baru pada dataset.

Tahap selanjutnya adalah membangun model Decision Tree Regression menggunakan dua pendekatan, yaitu Baseline Decision Tree dan Hybrid K-Means Clustering–Decision Tree. Pada model hybrid, atribut cluster digunakan sebagai fitur tambahan sehingga model diharapkan mampu mengenali pola data yang lebih baik dibandingkan model baseline.

Tahap terakhir adalah evaluasi model menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), R-Squared (R²), dan Silhouette Score. Hasil evaluasi digunakan untuk mengukur kualitas clustering sekaligus membandingkan performa model baseline dan model hybrid dalam memprediksi harga rumah di Jakarta.
2.3 Data Preparation
Tahap data preparation bertujuan untuk menghasilkan dataset yang bersih, konsisten, dan siap digunakan dalam proses clustering maupun pemodelan. Pada tahap ini dilakukan beberapa proses pembersihan dan transformasi data agar kualitas dataset meningkat. Proses diawali dengan menghapus data yang memiliki missing value menggunakan fungsi dropna(), kemudian menghapus data yang terduplikasi menggunakan fungsi drop_duplicates(). Selanjutnya, penanganan outlier dilakukan dengan metode Interquartile Range (IQR) pada atribut price, bed_rooms, bath_rooms, carport, land_area, dan building_area untuk mengurangi pengaruh nilai-nilai ekstrem yang dapat memengaruhi hasil analisis.

Setelah proses pembersihan data selesai, atribut kategorikal yaitu district dan city ditransformasikan ke dalam bentuk numerik menggunakan metode Label Encoding sehingga dapat diproses oleh algoritma machine learning. Tahap berikutnya adalah melakukan standardisasi data menggunakan StandardScaler agar seluruh atribut memiliki skala yang seragam. Standardisasi ini penting untuk mencegah atribut dengan rentang nilai yang lebih besar mendominasi proses perhitungan jarak pada algoritma K-Means maupun memengaruhi kinerja model prediksi. Dengan melalui seluruh tahapan data preparation tersebut, diperoleh dataset yang lebih representatif, berkualitas, dan mampu meningkatkan performa proses clustering serta akurasi model prediksi yang dibangun [14]. 
2.4 K-Means Clustering
Proses segmentasi rumah dilakukan menggunakan algoritma K-Means Clustering. Sebelum proses clustering dilakukan, seluruh atribut terlebih dahulu distandardisasi menggunakan StandardScaler agar setiap atribut memiliki kontribusi yang seimbang terhadap pembentukan cluster.

Jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan Elbow Method dengan membandingkan nilai inertia pada beberapa jumlah cluster. Berdasarkan hasil evaluasi diperoleh tiga cluster sebagai jumlah cluster optimal [1], [2], [3], [10]. Model K-Means dibangun menggunakan parameter yang ditunjukkan pada Tabel 4.
Tabel 4. Parameter K-Means Clustering
	Parameter
	Nilai

	Jumlah Cluster (n_clusters)
	3

	Inisialisasi (init)
	k-means++

	Maksimum Iterasi (max_iter)
	300

	Jumlah Inisialisasi (n_init)
	auto

	Random State
	42


Berdasarkan Tabel 4, parameter tersebut digunakan agar proses clustering dapat direproduksi pada penelitian selanjutnya serta menghasilkan pembentukan cluster yang konsisten. Label cluster yang dihasilkan kemudian ditambahkan sebagai atribut baru pada dataset dan digunakan sebagai fitur tambahan pada model hybrid.
2.5 Decision Tree Regression
Prediksi harga rumah dilakukan menggunakan algoritma Decision Tree Regression. Penelitian ini membangun dua model, yaitu Baseline Decision Tree dan Hybrid K-Means Clustering–Decision Tree. Model baseline menggunakan atribut karakteristik rumah tanpa informasi cluster, sedangkan model hybrid memanfaatkan atribut cluster hasil K-Means sebagai fitur tambahan.

Sebelum proses pelatihan model dilakukan, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan metode train_test_split dengan random_state = 42. Proporsi pembagian data ditunjukkan pada Tabel 5.
Tabel 5. Pembagian Dataset
	Dataset
	Jumlah Data
	Persentase

	Data Latih (Training)
	6.018
	79,99%

	Data Uji (Testing)
	1.505
	20,01%


Model Decision Tree dibangun menggunakan parameter yang ditunjukkan pada Tabel 6.
Tabel 6. Parameter Decision Tree Regression
	Parameter
	Nilai

	Max Depth
	3

	Min Samples Split
	20

	Min Samples Leaf
	10

	Random State
	42


Pengaturan parameter tersebut bertujuan menghasilkan struktur pohon keputusan yang lebih sederhana sehingga mampu mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. Pendekatan yang mengombinasikan K-Means Clustering dan Decision Tree telah digunakan dalam berbagai penelitian data mining untuk meningkatkan kualitas segmentasi maupun analisis data [13], [15]. Selain itu, kombinasi clustering dan model prediksi juga terbukti mampu membantu model mengenali pola data yang lebih kompleks [6].
2.6 Evaluasi Model
Evaluasi dilakukan untuk mengukur kualitas model prediksi maupun hasil clustering. Performa model prediksi dievaluasi menggunakan tiga metrik, yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan R-Squared (R²).

Nilai MAE digunakan untuk mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai aktual dan hasil prediksi. RMSE digunakan untuk mengukur besar kesalahan prediksi dengan memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan bernilai tinggi, sedangkan R² digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam menjelaskan variasi data.

Selain itu, kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan Silhouette Score yang mengukur tingkat kemiripan data di dalam satu cluster dibandingkan dengan cluster lainnya. Semakin tinggi nilai Silhouette Score, semakin baik kualitas cluster yang dihasilkan.

Hasil evaluasi tersebut digunakan untuk membandingkan performa Baseline Decision Tree dan Hybrid K-Means Clustering–Decision Tree dalam memprediksi harga rumah di Jakarta serta mengevaluasi kualitas segmentasi yang dihasilkan oleh algoritma K-Means Clustering.
3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Data Preparation
Tahap data preparation dilakukan untuk menghasilkan dataset yang bersih dan siap digunakan pada proses clustering maupun prediksi harga rumah. Dataset awal terdiri atas 10.000 data rumah yang diperoleh dari Jakarta House Price Dataset. Proses pembersihan diawali dengan menghapus data yang memiliki missing value dan data duplikat sehingga jumlah data berkurang menjadi 9.992 data. Selanjutnya dilakukan penanganan outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR) pada atribut numerik, yaitu price, bed_rooms, bath_rooms, carport, land_area, dan building_area. Setelah proses tersebut diperoleh dataset akhir sebanyak 7.523 data yang digunakan pada tahap pemodelan.
Tabel 7. Hasil Data Preparation
	Tahap
	Jumlah Data

	Dataset Awal
	10.000

	Setelah Cleaning
	9.992

	Setelah Outlier Removal
	7.523


Berdasarkan Tabel 7, proses data preparation berhasil menghilangkan data yang tidak lengkap serta data ekstrem yang berpotensi memengaruhi proses pembentukan cluster dan model prediksi. Penghapusan outlier menghasilkan data yang lebih homogen sehingga diharapkan mampu meningkatkan stabilitas model machine learning. Tahapan ini juga penting untuk mengurangi pengaruh nilai yang menyimpang terhadap proses pembelajaran model sehingga hasil prediksi menjadi lebih representatif.
3.2 Hasil Clustering Menggunakan K-Means
Proses clustering dilakukan menggunakan algoritma K-Means Clustering. Sebelum pembentukan cluster, jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan Elbow Method dengan membandingkan nilai inertia pada beberapa jumlah cluster. Berdasarkan hasil visualisasi pada Gambar 2, titik siku (elbow point) terlihat pada nilai K = 3, sehingga penelitian ini menggunakan tiga cluster.
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Gambar 2. Elbow Method
Setelah jumlah cluster ditentukan, algoritma K-Means digunakan untuk mengelompokkan rumah berdasarkan karakteristik yang dimiliki. Hasil pengelompokan ditampilkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Hasil Clustering Rumah

Kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan Silhouette Score dan menghasilkan nilai sebesar 0,1436.
Tabel 8. Hasil Evaluasi Clustering
	Metrik
	Nilai

	Silhouette Score
	0,1436


Berdasarkan Tabel 8, nilai Silhouette Score sebesar 0,1436 menunjukkan bahwa proses clustering mampu membentuk tiga kelompok rumah berdasarkan karakteristik yang dimiliki, namun tingkat pemisahan antar cluster masih tergolong rendah. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa masih terdapat beberapa data yang memiliki kemiripan dengan anggota pada cluster lain sehingga batas antar kelompok belum terbentuk secara jelas.

Kondisi tersebut diduga disebabkan oleh karakteristik harga rumah di Jakarta yang memiliki variasi tinggi serta adanya tumpang tindih (overlap) antar atribut, seperti luas tanah, luas bangunan, jumlah kamar, dan lokasi. Akibatnya, beberapa rumah memiliki karakteristik yang hampir serupa meskipun berada pada kelompok yang berbeda.

Meskipun demikian, informasi cluster tetap dimanfaatkan sebagai fitur tambahan pada model prediksi karena mampu memberikan informasi mengenai karakteristik kelompok rumah yang tidak diperoleh secara langsung dari atribut individual. Temuan ini sejalan dengan penelitian [6] yang menyatakan bahwa informasi hasil clustering dapat membantu model prediksi dalam mengenali pola data yang lebih kompleks meskipun kualitas cluster belum sepenuhnya optimal.
3.3 Hasil Prediksi Harga Rumah

Penelitian ini membandingkan dua model prediksi, yaitu Baseline Decision Tree dan Hybrid K-Means Clustering–Decision Tree. Perbandingan performa kedua model ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 9. Perbandingan Hasil Prediksi

	Model
	MAE
	RMSE
	R²

	Baseline Decision Tree
	1.284.156.810
	2.321.111.672
	0,5156

	Hybrid K-Means + Decision Tree
	1.388.181.177
	2.097.559.711
	0,6044


Berdasarkan Tabel 9, model hybrid menghasilkan nilai RMSE yang lebih rendah dibandingkan model baseline, yaitu 2.097.559.711 dibandingkan 2.321.111.672. Selain itu, nilai R² meningkat dari 0,5156 menjadi 0,6044, yang menunjukkan bahwa model hybrid mampu menjelaskan sekitar 60,44% variasi harga rumah pada dataset yang digunakan.

Peningkatan nilai R² menunjukkan bahwa penambahan atribut cluster memberikan informasi tambahan mengenai karakteristik kelompok rumah sehingga model mampu mempelajari pola hubungan antar atribut dengan lebih baik. Namun demikian, nilai MAE pada model hybrid sedikit lebih besar dibandingkan model baseline. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun secara keseluruhan model hybrid memiliki kemampuan prediksi yang lebih baik berdasarkan RMSE dan R², masih terdapat beberapa prediksi individual yang memiliki selisih absolut cukup besar terhadap nilai sebenarnya.

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian [6] yang menunjukkan bahwa pemanfaatan hasil clustering sebagai fitur tambahan dapat membantu model prediksi dalam menangkap pola data yang lebih kompleks dibandingkan penggunaan model prediksi tanpa proses segmentasi data.
3.4 Analisis Faktor Yang Mempengaruhi Harga Rumah

Analisis feature importance dilakukan untuk mengetahui atribut yang paling berpengaruh terhadap prediksi harga rumah. Hasil analisis ditunjukkan pada Tabel 10.
Tabel 10. Feature Importance

	Fitur
	Importance

	land_area
	0,829593

	building_area
	0,170407


Berdasarkan Tabel 6, atribut land_area memiliki nilai feature importance sebesar 0,829593, sedangkan building_area memiliki nilai 0,170407. Hasil tersebut menunjukkan bahwa luas tanah merupakan faktor yang paling dominan dalam menentukan harga rumah pada dataset penelitian.

Besarnya kontribusi atribut land_area menunjukkan bahwa nilai lahan masih menjadi faktor utama dalam pembentukan harga rumah di Jakarta. Kondisi ini sesuai dengan karakteristik pasar properti di wilayah perkotaan, di mana keterbatasan lahan menyebabkan harga tanah memiliki pengaruh yang lebih besar dibandingkan luas bangunan. Temuan ini juga sejalan dengan beberapa penelitian sebelumnya [6], [10], [11] yang menyatakan bahwa luas tanah merupakan salah satu variabel utama dalam prediksi harga properti.
3.5 Analisis Decision Tree

Visualisasi struktur Decision Tree pada Gambar 4 menunjukkan bahwa atribut land_area menjadi root node dalam proses prediksi harga rumah. Hal ini menunjukkan bahwa luas tanah merupakan atribut pertama yang digunakan model untuk membagi data karena memiliki kemampuan paling tinggi dalam mengurangi nilai kesalahan (impurity) selama proses pembentukan pohon keputusan.
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Gambar 4. Struktur Decision Tree Hybrid

Pada percabangan berikutnya, model menggunakan atribut building_area sebagai variabel pembeda untuk menghasilkan prediksi harga rumah yang lebih spesifik. Rumah dengan luas tanah yang lebih besar cenderung memiliki nilai prediksi harga yang lebih tinggi dibandingkan rumah dengan luas tanah yang lebih kecil. Sementara itu, luas bangunan digunakan untuk membedakan harga rumah pada kelompok yang memiliki luas tanah relatif serupa.

Struktur pohon keputusan tersebut menunjukkan bahwa model membangun proses prediksi secara bertahap berdasarkan aturan-aturan keputusan yang mudah diinterpretasikan. Salah satu keunggulan Decision Tree dibandingkan beberapa algoritma lain adalah kemampuannya menghasilkan aturan prediksi yang dapat dipahami secara langsung oleh pengguna. Oleh karena itu, selain memberikan performa prediksi yang cukup baik, model yang dihasilkan juga mampu menjelaskan faktor-faktor utama yang memengaruhi harga rumah.

Hasil visualisasi ini konsisten dengan analisis feature importance, di mana land_area dan building_area menjadi dua atribut yang memberikan kontribusi terbesar terhadap proses prediksi harga rumah.
4. KESIMPULAN
Penelitian ini berhasil menerapkan pendekatan Hybrid K-Means Clustering dan Decision Tree untuk melakukan segmentasi serta prediksi harga rumah di Jakarta menggunakan Jakarta House Price Dataset. Hasil proses clustering menghasilkan tiga cluster dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,1436. Meskipun nilai tersebut menunjukkan bahwa kualitas pemisahan antar cluster masih tergolong rendah, informasi cluster tetap dapat dimanfaatkan sebagai fitur tambahan pada proses prediksi.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Hybrid K-Means Clustering–Decision Tree memperoleh nilai RMSE sebesar 2.097.559.711 dan R² sebesar 0,6044, yang lebih baik dibandingkan model Baseline Decision Tree. Peningkatan nilai R² tersebut menunjukkan bahwa penambahan informasi hasil clustering mampu membantu model dalam menjelaskan variasi data harga rumah dengan lebih baik. Selain itu, hasil analisis feature importance dan struktur Decision Tree menunjukkan bahwa luas tanah (land_area) dan luas bangunan (building_area) merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap prediksi harga rumah di Jakarta.

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Nilai Silhouette Score yang relatif rendah menunjukkan bahwa kualitas cluster yang terbentuk belum optimal sehingga karakteristik antar cluster masih memiliki tingkat kemiripan yang cukup tinggi. Selain itu, penelitian ini hanya membandingkan pendekatan hybrid dengan model Decision Tree sebagai model dasar sehingga belum dapat menunjukkan performanya terhadap algoritma lain yang lebih kompleks, seperti Random Forest, Gradient Boosting, atau XGBoost.

Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi metode clustering yang lebih sesuai dengan karakteristik data, melakukan optimasi parameter model, serta membandingkan pendekatan hybrid dengan algoritma prediksi lainnya agar diperoleh model prediksi harga rumah yang memiliki tingkat akurasi dan kemampuan generalisasi yang lebih baik.
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