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Abstrak 

 

Penentuan harga merupakan salah satu aspek krusial dalam kegiatan pengembangan properti mengingat hal 

tersebut akan mempengaruhi margin keuntungan yang diperoleh pengembang dan pilihan pembelian properti.  

Selama bertahun-tahun, prediksi harga rumah telah menjadi topik penelitian utama, karena permintaan rumah terus 

meroket. Sangat penting untuk mengembangkan kerangka kerja yang sesuai yang memungkinkan pembeli dan 

penjual untuk membuat keputusan cepat dalam hal membeli atau menjual properti. Dalam penelitian ini 

menggunakan metode Principal Component Analysis (PCA) dan Random Forest (RF), dengan tujuan untuk 

melakukan analisis akurasi penggunaan kedua metode dalam prediksi harga rumah dan untuk mengetahui 

pengaruh penggunaan PCA dalam mengoptimalkan metode random forest. Data yang digunakan adalah harga 

rumah di kota Surakarta berdasarkan hasil scraping data di situs propertygurugroup.com. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa jumlah penjualan rumah tertinggi adalah daerah Plesungan, dan penjualan rumah yang 

memiliki sertifikat hak milik juga paling tinggi. Dari sepuluh variabel yang ada, luas tanah dan bangunan paling 

berpengaruh terhadap harga jual. Hasil pelatihan model menunjukkan bahwa peggabungan metode RF dan PCA 

memiliki nilai yang lebih optimal dibanding hanya menggunakan metode RF saja. Tingkat kesalahan dalam 

metode  PCA lebih kecil, dengan rerata 0,0257 maka nilainya lebih konsisten dibanding hanya menggunakan 

metode RF yang nilai kesalahannya lebih besar dengan rerata 0,0332. Waktu pelatihan model menggunakan PCA 

lebih cepat (5005,75) dibanding hanya menggunakan metode RF (6099,25). 

 

Kata kunci: Prediksi, Harga Perumahan, PCA, Random Forest 

 

HOUSING PRICE PREDICTION USING PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS AND 

RANDOM FOREST REGRESSION METHODS 

 
Abstract 

 

Determining prices is one of the crucial aspects in property development activities considering that this will affect 

the profit margin obtained by developers and property purchase choices. Over the years, home price prediction 

has been a major research topic, as demand for homes continues to increase. It is important to develop a suitable 

framework that allows buyers and sellers to make quick decisions when it comes to buying or selling a property. 
This research uses the Principal Component Analysis (PCA) and Random Forest (RF) methods, with the aim of 

accuracy analyzing using both methods in predicting housing prices and to determine the effect of using PCA in 

optimizing the random forest method. The data used is house prices in Surakarta city based on data scraping 

results on propertygurugroup.com site. The analysis results show that the highest house sales is in Plesungan 

area, and houses sale with ownership certificates is also the highest. Of the ten variables, land area and building 

have the most influence on selling price. Model training results show that combination of RF and PCA methods 

has a more optimal value than using only RF method. Error rate in the PCA method is smaller, with an average 

of 0.0257, so the value is more consistent than just using the RF method, which has a larger error value with an 

average of 0.0332. The model training time using PCA is faster (5005.75) than just using the RF method (6099.25). 

Keywords: Prediction, Housing Price, PCA, Random Forest 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Properti merupakan produk unik yang tidak 

dapat dikontraskan dengan produk komersial lainnya 

karena adanya dua kondisi harga. Penentuan harga 

properti merupakan salah satu aspek krusial dalam 

kegiatan pengembangan properti mengingat hal 

tersebut akan mempengaruhi margin keuntungan 
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yang diperoleh pengembang dan pilihan pembelian 

properti (Analisa and Okada, 2023). Pertama, kondisi 

yang disediakan produk merupakan kondisi alamiah 

yang melekat pada produk, yang meliputi hal-hal 

seperti lokasi properti, bentuk tanah, keadaan fisik, 

dan sumber daya alam. Kedua, kondisi yang 

diciptakan oleh pengembang properti untuk 

meningkatkan nilai produk, seperti pengembangan 

fasilitas, fitur keamanan, akses tanpa gerbang, dan 

desain (Rahadi et al., 2020). Sebagai strategi 

penetapan harga, pengembang properti sering kali 

memasukkan biaya pengembangan properti yang 

relevan dan margin keuntungan yang telah ditetapkan 

ke dalam harga jual (Lu, Shi and Pettit, 2023). 

Setiap orang ingin membeli dan tinggal di 

rumah dengan fitur yang sesuai dengan gaya hidup 

mereka dan menawarkan fasilitas yang memenuhi 

kebutuhan mereka, tetapi memprediksi harga rumah 

sangat sulit, karena terus berubah. Oleh karena itu, 

menetapkan harga untuk pembelian dan penjualan 

rumah adalah proses yang harus dianalisis secara 

mendalam (Perdamaian and Zhai, 2024). Harga di 

mana rumah dipasarkan secara langsung 

memengaruhi profitabilitas agen real estat. Dalam hal 

itu, harga rumah memainkan peran penting dalam 

perekonomian dan sangat penting bagi berbagai 

pemangku kepentingan yang berinteraksi, termasuk 

pemilik rumah, pembeli, bank, pengembang real 

estat, agen real estat, dan lainnya (Igamo et al., 2023). 

Selain itu, karena harga merupakan faktor penting 

dalam penjualan rumah, disarankan untuk 

menetapkan harga beli dan jual yang tepat sejak awal 

untuk mendapatkan hasil yang diinginkan (Cahyani 

Putri and Arianto, 2024). 

Harga rumah mengalami kenaikan setiap 

tahunnya, dikarenakan beberapa faktor yang 

mempengaruhi seperti lokasi, luas wilayah, fasilitas, 

dan lain sebagainya. Oleh karena itu, prediksi harga 

rumah merupakan salah satu hal yang penting dalam 

industri properti dan bermanfaat bagi para pembeli 

dalam mengambil keputusan (Utama, 2022). Oleh 

karena itu, diperlukan suatu sistem atau mekanisme 

yang dapat memprediksi harga rumah di masa yang 

akan datang, salah satu mekanismenya adalah ML 

untuk meningkatkan dan memprediksi harga rumah 

dengan tingkat akurasi yang tinggi (Dhaka et al., 

2024). Selama bertahun-tahun, prediksi harga rumah 

telah menjadi topik penelitian utama, karena 

permintaan rumah terus meroket. Sangat penting 

untuk mengembangkan kerangka kerja yang sesuai 

yang memungkinkan pembeli dan penjual untuk 

membuat keputusan cepat dalam hal membeli atau 

menjual properti (Srivastava et al., 2021). 

Machine learning (pembelajaran mesin) adalah 

suatu metode analisis data yang melakukan 

otomatisasi konstruksi model analitis. Pembelajaran 

mesin adalah cabang dari kecerdasan buatan dan 

berdasarkan pada suatu gagasan bahwa suatu sistem 

dapat melakukan pembelajaran dari data, identifikasi 

pola sendiri, dan membuat suatu keputusan melalui 

sedikit campur tangan manusia (Pramukantoro et al., 

2024). Bersama dengan teknologi big data dan 

komputasi berperforma tinggi, pembelajaran mesin 

telah berkembang untuk membangun peluang baru 

dalam berbagai pengaturan operasi untuk 

menjelaskan, mengukur, dan mendapatkan proses 

yang intensif data (Pitaloka, Hartanto and 

Sandiwarno, 2024). Random forest adalah model 

pembelajaran mesin yang digunakan dalam 

klasifikasi dan peramalan. Untuk melatih algoritma 

pembelajaran mesin dan model kecerdasan buatan, 

sangat penting untuk memiliki sejumlah besar data 

berkualitas tinggi untuk pengumpulan data yang 

efektif (Prasetyo et al., 2024). Data kinerja sistem 

sangat penting untuk menyempurnakan algoritma, 

meningkatkan efisiensi perangkat lunak dan 

perangkat keras, mengevaluasi perilaku pengguna, 

memungkinkan identifikasi pola, pengambilan 

keputusan, pemodelan prediktif, dan pemecahan 

masalah, yang pada akhirnya menghasilkan 

peningkatan efektivitas dan akurasi. Principal 

Component Analysis (PCA) adalah metode untuk 

mengurangi dimensionalitas kumpulan data tertentu. 

Meningkatkan interpretabilitas tetapi tanpa 

kehilangan banyak informasi (Winanto et al., 2024). 

Hal ini dicapai dengan membuat kovariat baru yang 

tidak saling terkait. Menemukan variabel baru 

tersebut, atau yang kita sebut komponen utama, akan 

mengurangi masalah solusi nilai eigen atau vektor 

eigen. PCA dapat dikatakan sebagai teknologi 

analisis data adaptif karena variabel teknologi 

dikembangkan untuk beradaptasi dengan berbagai 

jenis dan struktur data (Parhusip et al., 2022). 

Hasil penelitian terdahulu yang juga 

menggunakan metode random forest membuat 

analisa untuk perdiksi harga rumah di kota Surabaya. 

Tujuan penelitian ini adalah untuk menentukan 

kewajaran harga properti, harganya di bawah atau di 

atas pasaran atau sesuai harga pasaran. Beberapa uji 

coba dilakukan untuk mencapai nilai prediksi yang 

tinggi; nilai prediksi tertinggi dicapai dengan 

menggunakan 80% data untuk pelatihan dan 20% 

data untuk pengujian. Pengklasifikasi menggunakan 

metode random forest menghasilkan akurasi dan skor 

F1 terbesar, 88%, diantara semua metode klasifikasi 

lainnya. Dengan akurasi tersebut, diharapkan pemilik 

rumah dapat mengetahui harga yang telah ditentukan 

sebelumnya terlalu rendah, rata-rata, atau tinggi 

(Tanamal et al., 2023). 

Penelitian sejenis lainnya mengembangkan 

sistem berbasis web untuk memprediksi harga jual 

juga harga beli dari dua jenis rumah yaitu rumah 

perkotaan dan rumah pedesaan. Pengembangan 

sistem menggunakan atau mengikuti tahapan 

konstruksi dalam pembelajaran mesin, dan 

metodologi Rational Unified Process. Sistem yang 

dikembangkan dapat menghasilkan prediksi harga 

dari lokasi dan beberapa fasilitas rumah yang 

diinginkan calon konsumen. Uji akurasi sistem oleh 

10 pakar bidang pembelajaran mesin dan pengusaha 
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properti menggunakan regresi linier menghasilkan 

nilai 4,88 dari 5, sehingga akurasinya sangat tinggi 

(Jáuregui-Velarde et al., 2023). 

Hasil penelitian yang diterbitkan dalam bentuk 

jurnal melakukan prediksi untuk penjualan kendaraan 

listrik. Algoritma backpropagation digunakan untuk 

memprediksi harga penjualan dari tahun 2015 sampai 

2022. Pengujian akurasi menggunakan metode 

MAPE menghasilkan nilai 6,25% dan termasuk 

dalam kategori prediksi yang akurat (Ramadhanti, 

Hairani and Innuddin, 2023). 

Dari tiga penelitian terdahulu, terdapat beberapa 

perbedaan, antara lain metode yang digunakan dan 

cara pengujian akurasi. Terdapat satu penelitian 

terdahulu hanya menggunakan metode random forest 

saja, tidak digabungkan dengan PCA. Dalam 

menentukan prediksi harga rumah yang dilakukan 

dalam penelitian ini menggunakan metode PCA dan 

RF. Dari kedua metode yang digunakan dilakukan 

analisis untuk akurasi dalam menghasilkan prediksi 

harga rumah dan untuk mengetahui pengaruh 

penggunaan PCA dalam mengoptimalkan metode 

RF. Data yang dikumpukan dan digunakan sebagai 

bahan penelitian adalah harga rumah di kota 

Surakarta berdasarkan hasil scraping data dari situs 

propertygurugroup.com. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Alur Penelitian 

Tahapan penelitian yang dimulai dari 

mengumpulkan data sampai menghasillkan prediksi 

harga rumah disajikan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

 

Dari gambar 1 dapat dijelaskan lebih detil 

bahwa dalam langkah analisis data eksplorasi 

terdapat proses pengambilan data, deskripsi variabel, 

menangani nilai yang sangat bereda dan data yang 

tidak ada, analisis univariat dan multivariat. Beberapa 

proses yang berada di dalam persiapan data adalah 

encoding data, reduksi dimensi menggunakan PCA, 

membagi dataset, dan normalisasi data.    

2.2. Pengumpulan Data 

Data dalam penelitian ini adalah hasil scraping 

dari situs propertygurugroup.com untuk penjualan 

rumah di kota Surakarta. Terdapat sepuluh kolom 

atau variabel yang disajikan seperti pada tabel 1. 

Tabel 1. Deskripsi Dataset   

kolom tipe data keterangan 

jml_kt float jumlah kamar tidur 

jml_km float jumlah kamar mandi 

luas_tn float luas tanah (meter persegi) 

alamat object alamat atau  lokasi rumah 

luas_bg Float luas bangunan(meter persegi) 

sertifikat object sertifikat tanah 

interior object jenis interior 

garasi float ukuran garasi 

listrik float tegangan listrik (watt) 

harga float harga rumah 

 

2.3. Analisis Data Eksplorasi 

Analisis data eksplorasi termasuk dalam proses 

data understanding yang terdiri dari lima tahapan, 

yaitu: pengambilan data, identifikasi data, menangani 

outliner dan missing value, analisis univariat, dan 

analisis multivariat. Metode Interquartile Range 

(IQR) merupakan salah satu cara untuk deteksi 

outliner, yang menjelaskan bahwa yang termasuk 

outliner adalah nilai yang tidak masuk dalam rentang 

Q3 sampai Q1 (interquartil) sehingga persamaan 

untuk mengetahui IQR adalah: 

IQR = Q3 – Q1            (1)  

(Saputra, Saadah and Yunanto, 2021) 

2.4. Persiapan Data  

Tahapan ini berupa data encoding, yaitu 

merubah kategori data menjadi numerik. Selanjutnya 

proses reduksi dimensi dengan PCA, kemudian 

memisah data menjadi data training dan testing. 

Proses berikutnya adalah metode RF dengan 

melakukan proses normalisasi untuk merubah skala 

pada dataset agar mendekati distribusi  normal. 

2.5. PCA 

Terdapat beberapa langkah dalam PCA: 

1. Normalisasi Data: data harus memiliki skala 

dalam bentuk yang seragam sehingga dalam 

membandingkan antar fitur tidak terpengaruh oleh 

perbedaan skala. 

2. Mengetahui kovariansi dengan menghitung 

variansi dan korelasi antar fitur yang sudah dalam 

bentuk normal dengan persamaan: 

var(A1) =
∑ (xi − x̅)n

i=1

(n − 1)
                                      (2) 

cov(A1, A2) =
∑ (xi − x̅)(yi − y̅)n

i=1

(n − 1)
                (3) 

3. Menghitung eigen vector dan nilai eigen dengan 

persamaan: 

Cv =  v                                                                   (4) 

(Saputra et al., 2023) 
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4. Memilih eigen vector yang memiliki variansi 

terbesar dan proyeksi data.  

2.6. Random Forest 

Diambil 0,75 data acak yang akan digunakan 

sebagai pohon, untuk membentuk beberapa pohon 

lagi sehingga menjadi hutan. Dari data tersebut dicari 

variabel paling penting (VI) yang dipengaruhi oleh 

nilai out of bag (OBB). Persamaan untuk menghitung 

OBB adalah: 

errOBB =
1

n − z
 ∑ (yi − y̅i)

2                         (5)
n−z

i=1
 

n=data obeservasi 𝑦𝑖=data kei-i 

z=sample  ŷ𝑖=prediksi ke-i 

VI (𝑥𝑗) =
1

2
∑ 𝑒𝑟𝑟𝑂𝐵𝐵𝑡

𝑗
− 𝑒𝑟𝑟𝑂𝐵𝐵𝑖                    (6)

𝑠

𝑡
 

(Wiratman and Wella, 2024) 

2.7. Menghitung RMSE dan Evaluasi 

Melakukan evaluasi model regresi dengan 

mengetahui error yaitu perbedaan nilai asli dengan 

nilai prediksi. Persamaan RMSE dilakukan berulang 

kali sebanyak data yang ada dengan persamaan: 

RMSE = √
∑ (At − Ft)2n

t=1

n
                                        (7) 

(Rahman et al., 2022) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Data yang dikumpulkan 

Beberapa data yang digunakan pada penelitian 

ini yang diambil dari hasil scraping situs 

propertygurugroup.com untuk penjualan beberapa 

rumah di kota Surakarta   

 
Gambar 2. Dataset 

 

3.2. Analisis Data Eksplorasi 

1. Analisis Univariat 

 
Gambar 3. Kolom Lokasi 

Terdapat tiga jenis data yang memiliki sifat 

kategorik yaitu alamat, interior dan sertifikat. Dari 

gambar 3 dapat diketahui bahwa daerah plesungan 

jumlah penjualan rumahnya terbanyak yaitu 847 atau 

36,2% sedangkan penjualan daerah cemani paling 

sedikit, hanya 3,2% atau sebanyak 74. 

 
Gambar 4. Kolom Sertifikat 

 

Dari gambar 4 didapat informasi bahwa rumah yang 

memiliki sertifikat hak milik (SHM) jumlah 

penjualannya paling banyak yaitu 2178 atau 93,1% 

dan rumah bersertifikat AJB hanya 0,4% atau 10. 

 

 
Gambar 5. Kolom Interior 

 

Dari gambar 5 diketahui untuk rumah tanpa interior 

paling banyak terjual dengan jumlah 1783 (76,2%) 

sedangkan paling sedikit adalah rumah dengan 

interior lengkap sebanyak 134 (5,8%). 

 

 
Gambar 6. Kolom Harga 

 

Pada gambar 6 dapat dilihat bahwa grafik yang 

semakin menurun seiring bertambahnya jumlah 
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sampel, jadi kenaikan harga rumah sebanding dengan 

turunnya jumlah rumah atau sample. 

 

2. Analisis Multivariat 

 

Analisis ini berguna untuk mengetahui relasi antara 2 

variabel atau lebih yang digunakan dalam penelitian. 

 
Gambar 7. Rerata Harga Relatif Terhadap Lokasi 

 

Rerata harga di ketiga lokasi yaitu mojosongo, 

dagen dan plesungan berkisar di 1,3 Miliar Rupiah. 

Cemani merupakan lokasi dengan rerata paling tinggi 

sebesar 2,4 Miliar Rupiah. 

 

 
Gambar 8. Rerata Harga Relatif Terhadap Jenis Sertifikat 

 

Rerata harga terhadap jenis sertifikat rumah 

yang memiliki SHGB dan SHM lebih banyak 

diminati. 

 

 
Gambar 9. Rerata Harga Relatif Terhadap Kelengkapan Interior 

 

Rerata harga terhadap kelengkapan interior jelas 

yang memiliki interior lengkap yang berharga paling 

tinggi. 

 

 

 

 
Gambar 10. Korelasi Matrik Fitur Numerik 

 

Dari gambar 10 dapat dijelaskan bahwa terdapat 

dua variabel yang paling berpengaruh terhadap harga 

perumahan, yaitu tanah luas tanah dan luas bangunan. 

Darasi adalah variabel yang paling tidak berpengaruh 

atau korelasi terhadap harga paling rendah.  

3.3. Persiapan Data 

Data kategorikal dikonversi menjadi data 

numerikal. Yang termasuk data kategorikal 

dikonversi menjadi variabel baru. Variabel alamat 

ada 5 tipe, interior ada 3 tipe, dan jenis sertifikat ada 

3 tipe, jadi berdasarkan nilai variabel ini ada 11 

variabel baru dengan nilai 0 dan 1. Bentuk data yang 

telah dikonversi disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Dataset Setelah Dikonversi 
variabel tipe tipe data 

jumlah kamar tidur fitur float 

jumlah kamar mandi fitur float 
luas tanah fitur float 
harga per meter fitur float 
cut_dagen  fitur float 
cut_cengklik fitur float 
cut_cemani fitur float 
cut_plesungan  fitur float 
cut_mojosongo fitur float 
luas bangunan fitur float 
cut_shgb fitur float 
cut_ajb fitur float 
cut_shm fitur float 
cut_tanpa interior fitur float 
cut_ interior lengkap fitur float 
cut_ interior sebagian fitur float 
listrik fitur float 
harga target float 

 

3.4. PCA 

Pada tahapan ini dibagi menjadi tiga proses 

reduksi yaitu untuk mereduksi fitur lokasi, fitur jenis 

sertifikat dan fitur kelengkapan interior. Dari setiap 

reduksi masing-masing fitur terdapat proses 

normalisasi data, menghitung nilai varian dan 

kovarian, menghitung eigen vektor dan nilai eigen, 
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dan yang terakhir adalah proyeksi data. Dalam artikel 

ini disajikan satu proses dari fitur lokasi yang 

merupakan hasil dari running program. 

 

 

Gambar 11. Nilai Varian dan Kovarian Fitur Lokasi 
 

 

Gambar 12. Nilai Eigen Vektor Fitur Lokasi 

 

Setelah diketahui nilai Eigen Vektor, kemudian 

diurutkan secara descending. Nilai eigen yang paling 

besar memiliki informasi yang paling tinggi yang 

akan dijadikan dasar dalam reduksi data. Proposi 

informasi dari fitur lokasi adalah : (0,428, 0,311, 0,24, 

0,03, 0). Pada tabel 3 disajikan beberapa hasil reduksi 

dari fitur lokasi. 

Tabel 3. Nilai Reduksi Fitur Lokasi 

Id Lokasi Id lokasi Id lokasi 

1 -0,6405 10 -0,24715 19 -0,31396 

2 -0,24715 11 -0,24715 20 -0,31396 

3 0,701776 12 0,701776 21 0,701776 

4 0,701776 13 -0,31396 22 -0,6405 

5 0,701776 14 -0,6405 23 -0,31396 

6 0,701776 15 0,701776 24 -0,6405 

7 0,701776 16 0,701776 25 -0,64056 

8 0,701776 17 -0,31396   

9 -0,24715 18 -0,31396   

 

Normalisasi merupakan tahapan untuk merubah 

nilai yang ada menjadi niai dengan rentang 0-1. 

Gambar 13 adalah hasil normalisasi dari beberapa 

data yang ada. 

 
Gambar 13. Hasil Normalisasi 

 

3.5. Random State dan Menghitung RMSE 

Hasil penelitian ini adalah hasil prediksi harga 

yang menggunakan metode RF saja dan prediksi 

harga dari hasil dua metode yaitu RF dan PCA. Dari 

perbandingan kedua hasil tersebut dapat diketahui 

akurasi penggabungan dua metode dalam 

menentukan prediksi harga rumah. PCA digunakan 

untuk reduksi variabel lokasi dan sertifikat. 

Untuk melakukan pengujian dan perbandingan 

dua metode, digunakan matrik RMSE dengan 

menggunakan persamaan 7. Dalam penelitian ini 

dilakukan pengujian dengan empat iterasi yang 

hasilnya disajikan dalam tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Pengujian Perbandingan Dua Metode 

Iterasi 
PCA dan RF RF 

Kesalahan Waktu Kesalahan Waktu 

100 0,027 527 0,032 657 

500 0,026 2562 0,033 3047 

1000 0,025 5348 0,034 6996 

1500 0,025 11586 0,034 13697 

Rerata 0,0257 5005,75 0,0332 6099,25 

 

 
Gambar 14. Grafik Hasil RMSE 

 

Dari gambar 14 dapat dijelaskan dari pengujian 

menggunakan RMSE didapat nilai error 0,032 pada 

iterasi 100, pada iterasi ke 500 nilai error=033 dan 

nilai error 0,34 pada iterasi 1000 juga 1500. 

 
Gambar 15. Waktu Pelatihan Model 

Dari tabel 4 dan gambar 15 dapat dijelaskan 

waktu pelatihan metode RF pada suatu iterasi adalah: 

100 butuh waktu 657 mili detik, 500 butuh waktu 

3047 mili detik, 1000 butuh waktu 6996 mili detik, 

1500 butuh waktu 13697 mili detik. Untuk PCA dan 

RF pada suatu ietrasi didapatkan: 100 butuh waktu 

527 mili detik, 500 butuh waktu 2562 mili detik, 1000 

butuh waktu 5348 mili detik dan 1500 butuh waktu 

11586 mili detik. Berdasar pengujian menggunakan 

RF dan PCA hasil tingkat error lebih kecil dan 

bernilai lebih konsisten dengan rerata 0.0257. 

Pengujian menggunakan RF saja (tanpa PCA) tingkat 

kesalahan lebih besar dengan rerata 0.0332. Waktu 

pelatihan dengan model PCA lebih cepat dengan 

rerata 5005,75, untuk tanpa PCA waktu rerata sebesar 

6099,25. 

4. KESIMPULAN 

Kesimpulan hasil analisis menunjukkan bahwa 

jumlah penjualan rumah tertinggi adalah daerah 

Plesungan, dan penjualan rumah yang memiliki 

sertifikat hak milik juga paling tinggi. Dari sepuluh 

fasilitas atau variabel yang ada, disimpulkan bahwa 
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luas tanah dan bangunan paling berpengaruh terhadap 

harga jual, dan listrik merupakan variabel yang paling 

tidak berpengaruh karena memiliki nilai korelasi 

paling rendah.  

Kesimpulan dari hasil pelatihan model 

menunjukkan bahwa peggabungan metode random 

forest dan PCA menghasillkan nilai yang lebih 

optimal dibanding hanya menggunakan metode 

random forest saja. Tingkat kesalahan dalam metode      

PCA lebih kecil, dengan rerata 0,0257 maka nilainya 

lebih konsisten dibanding hanya menggunakan 

metode random forest yang nilai kesalahannya lebih 

besar dengan rerata 0,0332. Waktu pelatihan model 

menggunakan PCA lebih cepat (5005,75) dibanding 

hanya menggunakan metode random forest 

(6099,25). 
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