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ABSTRAK

Pemilihan smartphone yang sesuai dengan kebutuhan pengguna menjadi tan-
tangan tersendiri di tengah banyaknya pilihan spesifikasi dan harga yang tersedia
di pasaran, termasuk pada Toko Sahabat Ponsel Tembilahan. Penelitian ini ber-
tujuan merancang dan mengimplementasikan sistem rekomendasi smartphone ber-
basis web bernama SmartPick yang mengklasifikasikan kebutuhan pengguna ke da-
lam empat kategori, yaitu Gaming, Fotografi/Videografi, Pelajar, dan Pengguna
Umum, menggunakan algoritma Decision Tree C4.5. Sistem dibangun dengan
framework Flask berbasis Python dan dilengkapi kuis 6 langkah yang mempertim-
bangkan aktivitas penggunaan, kebutuhan kamera, performa, daya tahan baterali,
budget, dan prioritas pengguna. Model dilatih menggunakan 500 data smartphone
dari 16 brand yang dibagi secara stratified menjadi data training, validasi, dan test-
ing. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi training 98,00%, validasi 97,33%, testing
96,00%, dan cross-validation 5-fold sebesar 94,82%, mengindikasikan model yang
stabil tanpa overfitting signifikan. Perbandingan dengan algoritma lain (CART, Na-
ive Bayes, KNN, dan Random Forest) menunjukkan bahwa C4.5 memberikan
akurasi testing tertinggi, dan pengujian black-box membuktikan seluruh fitur sistem
berjalan sesuai harapan. Sistem SmartPick yang dihasilkan dapat membantu Toko
Sahabat Ponsel Tembilahan memberikan rekomendasi smartphone yang lebih ob-
jektif dan efisien, sekaligus memperluas jangkauan layanan kepada pelanggan di
berbagai wilayah tanpa harus datang langsung ke toko.

Kata kunci: Decision Tree C4.5, sistem rekomendasi, klasifikasi, smartphone, sis-

tem berbasis web

itin Page 26 of 107 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::1:3640811576
¢



Z"-.I turnltln Page 27 of 107 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::1:3640811576

ABSTRACT

Selecting a smartphone that fits user needs is a challenge amid the wide range of
specifications and prices available in the market, including at Sahabat Ponsel Tem-
bilahan store. This study aims to design and implement a web-based smartphone
recommendation system called SmartPick, which classifies user needs into four cat-
egories: Gaming, Photography/Videography, Student, and General Use, using the
C4.5 Decision Tree algorithm. The system was built with the Python Flask frame-
work and features a six-step quiz that considers usage activity, camera needs, per-
formance, battery life, budget, and user priorities. The model was trained on 500
smartphone data points from 16 brands, split using a stratified approach into train-
ing, validation, and testing sets. Evaluation results show a training accuracy of
98.00%, validation accuracy of 97.33%, testing accuracy of 96.00%, and a 5-fold
cross-validation score of 94.82%, indicating a stable model without significant
overfitting. Comparison with other algorithms (CART, Naive Bayes, KNN, and
Random Forest) shows that C4.5 achieved the highest testing accuracy, and black-
box testing confirmed that all system features functioned as expected. The resulting
SmartPick system helps Sahabat Ponsel Tembilahan store provide more objective
and efficient smartphone recommendations, while expanding service reach to cus-
tomers across different regions without requiring an in-store visit.

Keywords: C4.5 Decision Tree, recommendation system, classification,

smartphone, web-based system

Xi
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BAB |

PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi informasi yang pesat telah mengubah smartphone
menjadi kebutuhan utama masyarakat, tidak hanya untuk komunikasi, tetapi juga
bekerja, hiburan, fotografi, hingga aktivitas belajar[1]. Jumlah pengguna
smartphone di Indonesia telah mencapai 352 juta pada tahun 2023, dari total 6,8
miliar pengguna di seluruh dunia[2]. Akibatnya, kebutuhan pengguna terhadap
smartphone menjadi sangat beragam, tergantung pada fungsi dan spesifikasi yang
dibutuhkan. Setiap tahun, berbagai produsen smartphone meluncurkan ratusan
model dengan spesifikasi, fitur, dan harga yang beragam, memberikan banyak pili-
han bagi konsumen namun juga menimbulkan kebingungan dalam menentukan
smartphone yang sesuai dengan kebutuhan dan budget.

Toko Sahabat Ponsel Tembilahan sebagai salah satu toko retail smartphone
menghadapi tantangan dalam memberikan rekomendasi yang tepat kepada pelang-
gan. Proses pemilihan smartphone yang dilakukan secara manual oleh tenaga
penjual memerlukan waktu yang tidak sedikit karena banyaknya variabel yang ha-
rus dipertimbangkan secara bersamaan, seperti spesifikasi teknis (RAM, storage,
processor, kapasitas baterai, kamera), tujuan penggunaan (Gaming, Fotografi/Vid-
eografi, Pelajar, atau Pengguna Umum), hingga budget konsumen. Meskipun
tenaga penjual pada umumnya telah dibekali pengetahuan produk melalui pelatihan
dari masing-masing brand, penilaian terhadap kebutuhan pelanggan tetap bersifat
subjektif dan dapat berbeda antar individu, karena setiap tenaga penjual dapat mem-

iliki interpretasi berbeda terhadap prioritas kebutuhan pelanggan yang sama,
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sehingga dua tenaga penjual yang sama-sama memahami produk dapat memberikan
rekomendasi berbeda untuk pelanggan dengan kebutuhan yang sama, misalnya
merekomendasikan smartphone gaming padahal pelanggan hanya membutuhkan
smartphone untuk kebutuhan pelajar. Meskipun pelanggan dapat berkonsultasi me-
lalui WhatsApp tanpa harus datang langsung ke toko, konsultasi tersebut tetap ber-
gantung pada ketersediaan dan waktu respons tenaga penjual secara real-time, serta
tetap menghasilkan rekomendasi yang bersifat manual dan subjektif. Sistem yang
dirancang bertujuan untuk melengkapi, bukan menggantikan peran tenaga penjual,
dengan menyediakan alat bantu yang mempermudah pelanggan memperoleh refer-
ensi kebutuhan secara mandiri dan cepat. Dengan adanya sistem rekomendasi ber-
basis web, pelanggan dapat memperoleh saran tanpa perlu datang langsung ke toko,
memperluas jangkauan pelayanan kepada konsumen di berbagai wilayah.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan sistem yang dapat
mengklasifikasikan kebutuhan pengguna sekaligus memberikan rekomendasi
smartphone secara otomatis dan objektif. Namun, penelitian tentang sistem rek-
omendasi smartphone berbasis klasifikasi, khususnya untuk toko retail lokal seperti
Sahabat Ponsel Tembilahan, masih sangat terbatas. Sebagian besar sistem rekomen-
dasi menggunakan pendekatan collaborative filtering atau content-based filtering
yang membutuhkan data historis transaksi dalam jumlah besar dan rentan terhadap
masalah cold-start [8]. serta cenderung fokus pada satu atau dua aspek saja, seperti
klasifikasi harga tanpa mempertimbangkan tujuan penggunaan[26], atau kombinasi
metode yang menimbulkan ambiguitas kontribusi masing-masing pendekatan[6].
Belum banyak penelitian yang mengintegrasikan spesifikasi teknis, tujuan

penggunaan spesifik, dan budget dalam satu sistem klasifikasi terintegrasi, maupun
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yang dilengkapi mekanisme feedback dan fitur pendukung seperti perbandingan
produk, wishlist, katalog spesifikasi, dan dashboard analytics.

Terdapat beberapa varian algoritma Decision Tree yang umum digunakan,
antara lain ID3, C4.5, dan CART, yang masing-masing memiliki karakteristik dan
kelebihan dalam memproses data dan menghasilkan pohon keputusan. Algoritma
C4.5 dipilih sebagai metode klasifikasi dalam penelitian ini karena mekanisme
pemilihan atribut pemisahnya menggunakan gain ratio, yang mengoreksi bias in-
formation gain pada algoritma I1D3 terhadap atribut dengan banyak kategori unik.
C4.5 juga secara native dapat menangani kombinasi atribut kontinu dan kategorikal,
seperti harga dan RAM, dengan mencari threshold split optimal tanpa memerlukan
penskalaan fitur, tidak seperti metode berbasis jarak (K-NN) atau probabilistik (Na-
ive Bayes) yang mengasumsikan independensi antar fitur [3]. Hasil klasifikasi yang
diperoleh berupa satu pohon keputusan tunggal dengan jalur if-then yang dapat
langsung diperiksa dan dijelaskan kepada tenaga penjual maupun pelanggan awam,
berbeda dengan metode ensemble seperti Random Forest yang lebih sulit diinter-
pretasi. Selain itu, mekanisme pruning pada implementasi model memberikan
kontrol terhadap kompleksitas pohon untuk mencegah overfitting pada dataset
berukuran menengah [4]. Karakteristik ini divalidasi secara empiris pada Bab 4, di
mana C4.5 dibandingkan dengan CART, Random Forest, Naive Bayes, dan KNN
pada pembagian data yang identik[5].

Penerapan sistem klasifikasi dan rekomendasi smartphone berbasis C4.5 ini
diwujudkan melalui sistem berbasis web bernama SmartPick yang dapat diakses
pada smartpicksahabatponsel.my.id. SmartPick dirancang dengan beberapa fitur

utama, yaitu rekomendasi Al berbasis klasifikasi C4.5 melalui kuis 6 langkah yang
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mempertimbangkan aktivitas penggunaan, kebutuhan kamera, performa, daya ta-
han baterai, budget, dan prioritas utama pengguna; katalog 500 smartphone dari 16
brand dengan fitur filter dan pengurutan; fitur perbandingan hingga tiga smartphone
secara berdampingan; wishlist untuk menyimpan smartphone favorit; fitur rating
dan ulasan sebagai mekanisme feedback dari pengguna; serta dashboard analytics
yang menampilkan transparansi performa model C4.5 secara real-time. Dengan
demikian, SmartPick tidak hanya mengklasifikasikan dan merekomendasikan
smartphone, tetapi juga memperluas jangkauan pelayanan Toko Sahabat Ponsel
Tembilahan kepada pelanggan di berbagai wilayah.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah da-

lam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana merancang sistem rekomendasi smartphone berbasis web
menggunakan Decision Tree C4.5 yang dapat mengklasifikasikan kebu-
tuhan pengguna secara otomatis, sebagai solusi atas proses rekomendasi
manual oleh tenaga penjual Sahabat Ponsel Tembilahan?

2. Bagaimana mengimplementasikan Decision Tree C4.5 untuk klasifikasi
kebutuhan pengguna pada sistem rekomendasi smartphone?

3. Bagaimana menguiji efektivitas Decision Tree C4.5 dalam memberikan rek-
omendasi smartphone yang sesuai dengan kebutuhan pelanggan pada Sa-
habat Ponsel Tembilahan?

4. Bagaimana menguji fungsionalitas sistem rekomendasi smartphone pada

Toko Sahabat Ponsel Tembilahan?
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1.3 Batasan Penelitian

Batasan pada penelitian Sistem Rekomendasi Smartphone Menggunakan De-
cision Tree C4.5 Untuk Klasifikasi Kebutuhan Pengguna Di Toko Sahabat Ponsel
Tembilahan ini yaitu :

1. Penelitian dilakukan hanya berfokus pada Sahabat Ponsel Tembilahan

2. Dataset yang digunakan terdiri dari 500 data smartphone, mencakup data
produk smartphone dari Toko Sahabat Ponsel Tembilahan dan dataset spe-
sifikasi smartphone dari Google maupun Kaggle yang telah dikurasi dan
disesuaikan dengan kebutuhan penelitian.

3. Algoritma yang digunakan dalam sistem rekomendasi adalah Decision Tree
C4.5 untuk klasifikasi kebutuhan pengguna.

4. Sistem yang dikembangkan berbasis website dan dapat diakses melalui
browser.

1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu :

1. Merancang sistem rekomendasi smartphone berbasis web menggunakan
Decision Tree C4.5 sebagai solusi atas sistem rekomendasi yang sebe-
lumnya masih dilakukan secara manual oleh tenaga penjual Sahabat Ponsel
Tembilahan.

2. Mengimplementasikan algoritma C4.5 untuk Klasifikasi kebutuhan
pengguna dalam sistem rekomendasi smartphone

3. Mengevaluasi tingkat akurasi algoritma C4.5 menggunakan confusion ma-
trix, metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan cross-validation 5-fold

dalam sistem rekomendasi smartphone.
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4. Menguji fungsionalitas sistem rekomendasi smartphone menggunakan
metode black-box testing untuk memastikan seluruh fitur berjalan dengan
baik.

1.5 Manfaat Penelitian
Beberapa manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
Manfaat bagi Pelanggan

1. Memperoleh rekomendasi smartphone yang sesuai dengan kebutuhan dan
budget secara cepat dan objektif melalui sistem berbasis web

2. Menghemat waktu, biaya, dan tenaga karena tidak perlu datang langsung ke
toko untuk berkonsultasi

3. Mendapatkan informasi melalui fitur rating dan ulasan dari pelanggan lain

Manfaat Pada Toko Sahabat Ponsel Tembilahan

1. Meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam memberikan rekomendasi
smartphone yang lebih tepat dan cepat.

2. Meningkatkan kepuasan pelanggan melalui rekomendasi yang sesuai
dengan kebutuhan

3. Meningkatkan potensi penjualan dengan rekomendasi yang lebih akurat dan
Memperluas jangkauan pelayanan kepada konsumen di luar wilayah Tem-
bilahan melalui sistem berbasis web

Manfaat bagi Peneliti

1. Memahami penerapan algoritma C4.5 dalam Klasifikasi kebutuhan
pengguna smartphone

2. Menambah wawasan tentang pengembangan sistem rekomendasi berbasis

web
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3. Memberikan kontribusi referensi bagi penelitian selanjutnya di bidang sis-
tem rekomendasi produk elektronik
1.6 Sistematika Penulisan
Pada bagian ini dituliskan urut-urutan dan sistematika penulisan yang
dilakukan. Berikan ringkasan mengenai isi masing-masing bab :

BAB | PENDAHULUAN
Berisi latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan,
tujuan, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.

BAB |1 TINJAUAN LITERATUR
Memaparkan landasan teori yang relevan, meliputi sistem
rekomendasi, data mining, klasifikasi, decision tree, algo-
ritma C4.5, confusion matrix, serta penelitian terdahulu
terkait sistem rekomendasi smartphone dan penerapan C4.5.

BAB Il METODE PENELITIAN
Menjelaskan tahapan penelitian secara sistematis, mulai dari
studi literatur, pengumpulan dan preprocessing data, pelati-
han model C4.5, perancangan dan implementasi sistem,
hingga pengujian sistem.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Menyajikan hasil deskripsi dataset, pelatihan dan evaluasi
model C4.5 (akurasi, confusion matrix, precision/recall/F1-
score, cross-validation, dan komparasi algoritma), imple-
mentasi sistem web SmartPick, hasil black-box testing, serta

pembahasan menyeluruh.
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BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh dari keseluruhan
proses penelitian yang telah dilakukan, serta saran-saran
yang dapat dijadikan bahan pertimbangan untuk pengem-
bangan dan penyempurnaan system klasifikasi HP SmartPick

pada penelitian selanjutnya.
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BAB Il
TINJAUAN LITERATUR

Dalam penelitian ini, kajian literatur bertujuan untuk memahami serta men-
gidentifikasi penelitian-penelitian terdahulu yang relevan, khususnya yang berkai-
tan dengan sistem rekomendasi produk, algoritma C4.5 untuk Kklasifikasi kebutuhan
pengguna, serta implementasi sistem rekomendasi berbasis web. Literatur yang
dikaji mencakup beragam pendekatan dalam mengembangkan sistem rekomendasi
smartphone, penerapan algoritma C4.5 dalam berbagai Kklasifikasi. Kajian ini juga
memuat referensi tentang perbandingan berbagai varian algoritma, serta metode
evaluasi akurasi sistem klasifikasi. Tinjauan literatur ini memberikan gambaran ten-
tang efektivitas algoritma C4.5 dalam menangani data, kelebihan interpretabilitas
pohon keputusan dalam konteks retail, serta tantangan dalam mengembangkan sis-
tem rekomendasi untuk toko retail lokal.

2.1 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi adalah sistem perangkat lunak yang dirancang untuk
membantu pengguna dalam mengambil keputusan dengan menyaring informasi dan
menyajikan pilihan yang paling relevan sesuai kebutuhan mereka.

Pada Penelitian Rival Amperawansyah & Dhanny Permatasari Putri (2022) da-
lam penelitiannya tentang "Pemilihan Jenis Ponsel Pintar Sesuai dengan Kebu-
tuhan”, sistem rekomendasi didefinisikan sebagai sistem pakar yang menggunakan
basis pengetahuan untuk memberikan saran pemilihan smartphone kepada
pengguna dengan akurasi 95%. Dalam penelitian tersebut, sistem rekomendasi dit-

erapkan menggunakan kombinasi Forward Chaining dan Decision Tree untuk
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segmen harga 1-3 juta Rupiah, di mana sistem membantu masyarakat menemukan
smartphone yang sesuai dengan kebutuhan spesifik mereka[6].

Pada Penelitian Mukhsinin, D.A., dkk. (2024) dalam penelitiannya tentang
"Implementation of Decision Tree Algorithm for Movie Recommendation System
on Netflix Dataset", sistem rekomendasi didefinisikan sebagai pendekatan klasifi-
kasi rating menggunakan Decision Tree untuk menyaring konten sesuai preferensi
pengguna. Penelitian tersebut menerapkan Decision Tree untuk mengklasifikasikan
rating film Netflix berdasarkan genre, durasi, dan metadata pengguna, dengan hasil
akurasi tinggi yang meningkatkan relevansi rekomendasi. Prosesnya mencakup
pengumpulan dataset besar, feature engineering, training model Decision Tree, dan
evaluasi untuk mengatasi cold start problem dalam sistem rekomendasi[7].

Pada Penelitian Ivan Zuhdiansyah & Ardytha Luthfiarta (2024) dalam
penelitiannya tentang "Sistem Rekomendasi Pembelian Smartphone berbasis Algo-
ritma K-Means dan Singular VValue Decomposition”, sistem rekomendasi bertujuan
mengatasi masalah information overload dalam e-commerce. Penelitian tersebut
menerapkan Collaborative Filtering yang menganalisis pola preferensi pengguna
untuk memberikan rekomendasi personal[8].

2.2 Data Mining

Data Mining adalah proses ekstraksi informasi dan pengetahuan yang
tersembunyi dari basis data berukuran besar dengan menggunakan berbagai teknik
komputasi. Proses ini bertujuan untuk menemukan pola, hubungan, dan insight
yang dapat digunakan untuk pengambilan keputusan yang lebih baik.

Pada Penelitian Amrin, A., dkk. (2025) dalam penelitian "Analisa Komparasi

Model Data Mining Algoritma C4.5, Naive Bayes, dan Random Forest"
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e mendefinisikan data mining sebagai proses penggalian informasi bermakna dari
data besar dengan menggunakan teknik klasifikasi dan pembelajaran mesin untuk
e@ mendukung pengambilan keputusan berbasis data. Dalam penelitian ini, algoritma
C4.5 menjadi salah satu metode utama yang dianalisa untuk kasus Kklasifikasi da-
@ taset kompleks. Proses dimulai dengan pengumpulan data mentah, dilanjutkan
dengan tahapan preprocessing yang meliputi penanganan data hilang dan normal-
isasi, pemilihan fitur, hingga pembangunan model decision tree C4.5. Penelitian
juga melakukan evaluasi performa model menggunakan cross-validation dan visu-
alisasi ROC curve. Analisa hasil menggunakan confusion matrix menunjukkan per-
forma C4.5 yang kompetitif dan konsisten dibandingkan metode lain dalam mem-
prediksi kelas dengan tingkat akurasi tinggi di berbagai domain aplikasi. Hal ini
Q menegaskan bahwa data mining dengan algoritma C4.5 dapat memberikan hasil
yang efektif dan handal pada dataset besar yang bervariasi[9]
@ Pada Penelitian Repository BSI (2024) dalam penelitiannya yang berjudul
"Penerapan Algoritma C4.5 Untuk Prediksi Kecanduan Smartphone pada Pelajar
@ SMA" menjelaskan bahwa data mining merupakan teknik analisis data yang
memungkinkan identifikasi pola perilaku dari data perilaku pengguna, dalam hal
ini kecanduan penggunaan smartphone. Penelitian ini mengumpulkan data kuanti-
tatif berupa durasi penggunaan aplikasi, frekuensi akses, dan kebiasaan lain para
@ pelajar SMA. Algoritma C4.5 digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat
kecanduan smartphone berdasarkan variabel-variabel tersebut. Dalam prosesnya
dilakukan tahapan preprocessing data yang menyangkut penyesuaian nilai atribut,
@ pembagian data training dan testing, pembangunan model pohon keputusan, serta

evaluasi output model menggunakan metrik akurasi dan confusion matrix. Hasil
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menunjukkan model dengan akurasi 91,47% mampu mendeteksi tingkat
kecanduan secara efektif dan membantu penentuan intervensi yang tepat.[10]

Pada Penelitian lddrus, M., & Dewi Wulan Sari (2023) dalam penelitiannya
tentang "Penerapan Metode Decision Tree dalam Klasifikasi Data Pendidikan",
data mining didefinisikan sebagai proses penemuan pola bermakna dari data pen-
didikan menggunakan algoritma klasifikasi. Penelitian tersebut menerapkan Deci-
sion Tree untuk klasifikasi data siswa dengan hasil akurasi, precision, recall, dan
F1-score sekitar 94%. Proses data mining meliputi pengumpulan data akademik,
preprocessing missing values, pembangunan model, dan evaluasi komprehensif
dengan confusion matrix[11].

2.3 Kilasifikasi

Klasifikasi adalah salah satu teknik data mining yang bertujuan untuk
menemukan model atau fungsi yang dapat menggambarkan dan membedakan ke-
las-kelas data, sehingga model tersebut dapat digunakan untuk memprediksi kelas
dari objek yang labelnya belum diketahui. Klasifikasi merupakan proses pembela-
jaran terawasi (supervised learning) di mana model dilatih menggunakan data train-
ing yang telah memiliki label kelas.

Pada Penelitian Kristina, S. (2025) dalam penelitiannya tentang "Penerapan
Algoritma C4.5 untuk Klasifikasi Kelayakan Penerima Bantuan”, klasifikasi dide-
finisikan sebagai metode supervised learning yang membangun model prediksi
menggunakan pohon keputusan dari data berlabel. Penelitian tersebut menerapkan
C4.5 untuk mengklasifikasikan penerima bantuan sosial dengan akurasi tinggi.
Proses klasifikasi mencakup preprocessing data, training model, dan validasi

dengan metrik evaluasi standar[12].
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Pada Penelitian Abdul Fath Ramadhan, dkk. (2024) dalam penelitiannya ten-
tang "Penentuan Kelayakan Karyawan Baru Menggunakan Data Mining Klasifikasi
C4.5", klasifikasi didefinisikan sebagai proses pembelajaran supervised dengan de-
cision tree yang membagi data menjadi subset homogen menggunakan splitting ber-
basis informasi gain ratio. Penelitian tersebut menerapkan klasifikasi C4.5 pada 960
data pelamar kerja berdasarkan atribut kualifikasi, dengan hasil akurasi 98,44%.
Proses klasifikasi meliputi perhitungan entropy dan gain ratio, pembentukan pohon
keputusan, serta pruning untuk mengatasi overfitting[13].

Pada Penelitian Pratiwi, N., & Nugroho, A. (2024) dalam penelitiannya tentang
"Klasifikasi Pendapatan Menggunakan Algoritma Random Forest dan Decision
Tree", klasifikasi didefinisikan sebagai teknik pembelajaran mesin untuk mempred-
iksi kategori pendapatan berdasarkan atribut demografi dan pekerjaan. Penelitian
tersebut menerapkan Decision Tree untuk klasifikasi dengan hasil akurasi kom-
petitif dibanding ensemble methods melalui cross-validation. Prosesnya melibatkan
pembagian data training-testing, pembentukan model, dan evaluasi multi-
metrik[14].

2.4 Decision Tree

Decision Tree atau pohon keputusan adalah salah satu metode klasifikasi yang
menggunakan struktur pohon atau struktur hierarkis untuk merepresentasikan se-
rangkaian keputusan yang mengarah pada suatu kesimpulan atau prediksi. Metode
ini populer dalam data mining karena kemampuannya menghasilkan model yang
mudah dipahami dan diinterpretasikan oleh manusia.

Pada Penelitian Desmita, R., dkk. (2025) dalam penelitiannya tentang "Com-

parative Analysis of Decision Tree and Random Forest”, Decision Tree
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didefinisikan sebagai struktur hierarkis yang merepresentasikan keputusan rekursif
berdasarkan atribut pembagi terbaik menggunakan metrik impurity seperti Gini
atau entropy. Penelitian tersebut membandingkan Decision Tree dengan ensemble
methods untuk berbagai dataset, menyoroti keunggulan interpretabilitas pohon
tunggal. Prosesnya meliputi training, pruning post-pruning, dan evaluasi multi-
metrik termasuk F1-score dan ROC-AUC[15].

Pada Penelitian Musfikar, R., Sari, D.P., dan Hartono, B. (2023) dalam
penelitiannya tentang "Aplikasi Prediksi Prestasi pada Siswa Menggunakan Al-
goritma C4.5", Decision Tree didefinisikan sebagai model klasifikasi yang mem-
bangun pohon keputusan dengan node akar hingga leaf berdasarkan gain ratio.
Penelitian tersebut menerapkan Decision Tree untuk prediksi prestasi siswa
dengan akurasi 94,12%. Prosesnya mencakup visualisasi pohon keputusan dan
interpretasi aturan klasifikasi yang dihasilkan[16].

Pada penelitian Adiat Pariddudin & Fajri Syabani Warsa (2023) dalam
penelitiannya tentang "Penerapan Algoritma C4.5 Untuk Rekomendasi Mentor
Santri Baru", Decision Tree C4.5 digunakan untuk mengembangkan sistem rek-
omendasi yang dapat mencocokkan santri baru dengan mentor yang sesuai ber-
dasarkan karakteristik kepribadian, kemampuan akademik, dan preferensi pembela-
jaran. Penelitian ini berhasil mengatasi masalah keterbatasan staf pengajar dengan
menyediakan solusi sistematis berbasis data mining. Decision Tree dalam
penelitian ini berperan sebagai model yang dapat menyaring kandidat mentor secara
otomatis berdasarkan Kriteria tertentu, sehingga proses penempatan mentor menjadi

lebih efisien dan objektif. Meskipun nilai akurasi tidak disebutkan secara spesifik,
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sistem ini terbukti efektif dalam mengurangi beban kerja administratif dan mening-
katkan kualitas pencocokan mentor-santri[4].
2.5 Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 adalah salah satu algoritma Decision Tree yang paling populer
dan banyak digunakan dalam klasifikasi data. Algoritma ini dikembangkan oleh
Ross Quinlan sebagai perbaikan dari algoritma pendahulunya, ID3 (Iterative Di-
chotomiser 3), dengan menambahkan berbagai fitur dan perbaikan untuk mengatasi
keterbatasan 1D3.

Pada Penelitian Musfikar, R., Sari, D.P., dan Hartono, B. (2023) dalam
penelitiannya tentang "Aplikasi Prediksi Prestasi pada Siswa Menggunakan Algo-
ritma C4.5", algoritma C4.5 didefinisikan sebagai metode klasifikasi berbasis
pohon keputusan yang membangun struktur hierarkis dengan memilih atribut pem-
bagi terbaik berdasarkan perhitungan gain ratio. Penelitian tersebut menerapkan al-
goritma C4.5 untuk memprediksi prestasi siswa berdasarkan nilai rapor dan tingkat
absensi, dengan hasil akurasi model mencapai 94,12%. Proses penelitian meliputi
pengumpulan data nilai dan absensi siswa, tahap preprocessing untuk menangani
nilai yang hilang, pembangunan model Decision Tree C4.5, serta evaluasi performa
model menggunakan confusion matrix yang menunjukkan nilai precision dan recall
yang tinggi untuk semua kelas prestasi[16].

Pada Penelitian Nasution, D., dkk. (2024) dalam penelitiannya tentang "Pen-
gujian Algoritma C4.5 Untuk Mengevaluasi Kinerja Pegawai", algoritma C4.5
didefinisikan sebagai model decision tree yang handal untuk Klasifikasi kinerja
dengan perhitungan gain ratio dan pruning otomatis. Penelitian tersebut menerap-

kan C4.5 pada data pegawai dengan hasil akurasi 100% melalui confusion matrix
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sempurna. Prosesnya mencakup perhitungan accuracy, precision, recall, serta visu-
alisasi matriks untuk validasi ketepatan prediksi[17].

Pada Penelitian AD Kuswanto, dkk. (2024) dalam penelitiannya tentang "Pen-
erapan Algoritma C4.5 dalam Klasifikasi Prestasi Atlet", algoritma C4.5 didefinisi-
kan sebagai metode pembelajaran mesin yang membangun pohon keputusan me-
lalui perhitungan entropy, gain, split info, dan gain ratio untuk memilih atribut ter-
baik. Penelitian tersebut menerapkan C4.5 untuk mengklasifikasikan prestasi atlet
berdasarkan data POHMN XVIII dengan hasil model yang interpretatif. Prosesnya
meliputi preprocessing atribut campuran, pembangunan Decision Tree, dan eval-
uasi performance vector[18].

2.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah salah satu metode evaluasi performa model klasifi-
kasi yang paling banyak digunakan dalam machine learning dan data mining.
Metode ini menggunakan tabel matriks untuk menampilkan hasil prediksi model
dibandingkan dengan nilai aktual, sehingga memudahkan analisis kesalahan klas-
ifikasi yang terjadi.

Pada Penelitian Firnanda, P.A., dkk. (2025) dalam penelitiannya tentang "An-
alisis Perbandingan Decision Tree dan Random Forest untuk Pengenalan Pola Da-
sar Angka berdasarkan Gerakan Tangan", Confusion Matrix didefinisikan sebagai
metode evaluasi komprehensif yang merangkum jumlah prediksi benar dan salah
dalam bentuk tabel silang, dikelompokkan berdasarkan masing-masing kelas untuk
menghitung metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score secara granular.
Penelitian tersebut menerapkan Confusion Matrix untuk membandingkan performa

Decision Tree dan Random Forest pada dataset gerakan tangan, dengan analisis
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menunjukkan perbedaan karakteristik kesalahan klasifikasi antar algoritma. Proses
evaluasi meliputi pembuatan matriks 2x2 untuk Klasifikasi biner, visualisasi
heatmap kesalahan, perhitungan True Positive, False Positive, True Negative, dan
False Negative, serta interpretasi implikasi kesalahan tipe | dan tipe Il dalam
konteks pengenalan pola visual. Hasil menunjukkan Confusion Matrix efektif men-
gidentifikasi kelemahan model yang tidak terlihat dari akurasi keseluruhan saja[19].

Pada Penelitian Ningsih, L.N. (2025) dalam penelitiannya tentang "Implemen-
tasi Algoritma C4.5 Untuk Klasifikasi Kepuasan Pelanggan”, Confusion Matrix
didefinisikan sebagai tabel evaluasi standar yang membandingkan hasil prediksi
model dengan label aktual untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi secara detail
melalui komponen TP, FP, TN, dan FN. Penelitian tersebut menerapkan Confusion
Matrix pada model C4.5 untuk klasifikasi tingkat kepuasan pelanggan berdasarkan
data survei layanan, menghasilkan tingkat kesalahan prediksi yang sangat kecil
dengan akurasi tinggi. Proses analisis meliputi pembuatan matriks klasifikasi multi-
kelas, perhitungan metrik precision-recall per kelas, visualisasi distribusi kesala-
han, serta interpretasi dampak false positive terhadap keputusan bisnis seperti re-
tensi pelanggan. Temuan penelitian menegaskan bahwa Confusion Matrix krusial
untuk memahami sensitivitas model terhadap variasi data pelanggan dan memvali-
dasi keandalan prediksi kepuasan[20].

Pada Penelitian Tim Peneliti Teknois UNBIN (2024) dalam penelitiannya ten-
tang "Penerapan Algoritma C4.5 Untuk Prediksi Kelayakan Pengajuan Kartu
Kredit", Confusion Matrix didefinisikan sebagai alat pengukuran akurasi yang
membandingkan hasil prediksi dengan data aktual berdasarkan variabel seperti sta-

tus rumah, penghasilan, status pernikahan, dan umur untuk menentukan kelayakan
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nasabah secara akurat. Penelitian tersebut menerapkan Confusion Matrix pada
model C4.5 dengan hasil akurasi 83,33%, mengidentifikasi pola kesalahan prediksi
pada aplikasi kredit melalui rumus akurasi standar (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN).
Proses evaluasi mencakup pembuatan Tabel Confusion Matrix lengkap, analisis
gain per atribut, perbandingan prediksi vs aktual, serta pembahasan implikasi finan-
sial dari false negative (penolakan nasabah layak) dan false positive (penerimaan
nasabah berisiko). Confusion Matrix dalam penelitian ini berperan penting dalam
mengukur keakuratan model untuk pengambilan keputusan kredit yang objek-

tif[2].
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No| Nama Penulis Judul Metode Hasil Penelitian Keterbatasan yang
Ditemukan
@) (@) ©) (4) ®) (6)
@ 1. | Adiat Penerapan Algoritma  [Model C4.5 berhasil | Tidak disebutkan
Pariddudin Algoritma C4.5 C4.5 dikembangkan untuk | spesifik dalam
& Fajri Untuk merekomendasikan cuplikan. Saran:
Syabani Rekomendasi mentor bagi santri baru| Kemungkinan
Warsa Mentor Santri dan mengatasi keterbatasan data
(2023) Baru keterbatasan staf atau belum diuji
pengajar. komparasi dengan
algoritma lain untuk
memvalidasi
efisiensi C4.5.
@ 2. | Deyana Fitri | Penerapan Decision Sistem rekomendasi Akurasi model
Sri Septiana, Metode Decision | Tree C4.5 |menghasilkan akurasi | masih bisa
@ dkk. (2025) Tree Algoritma model sebesar 80%, ditingkatkan (masih
C4.5 Dalam memberikan rekomen- | 80%). Penelitian ini
Sistem dasi yang lebih objek- | belum menyertakan
Rekomendasi tif berdasarkan atribut | komparasi dengan
Jurusan Bagi minat dan bakat. algoritma klasifikasi
Calon lain untuk
Mahasiswa Baru perbandingan
performa.
@@ 3. Untung Implementasi Decision IAkurasi Klasifikasi Recall untuk
Suropati & Algoritma Tree C4.5 keseluruhan sebesar klasifikasi karyawan
Deny Saputra |Decision Tree 89,25%, mengidentifi- | Tetap lebih rendah
(2025) C4.5 Untuk kasi faktor-faktor (78,57%)
Klasifikasi kunci pengangkatan dibandingkan kelas
Pengangkatan karyawan tetap. Kontrak (91,14%),
Karyawan Tetap menunjukkan model
kurang sensitif pada
kelas 'Tetap'.
4. Rival Pemilihan Jenis Forward Sistem pakar berbasis | Penggunaan
Amperawans [Ponsel Pintar Chaining web memberikan hasil | kombinasi dua
@ yah & Sesuai dengan dan rekomendasi metode (Forward
Dhanny Kebutuhan Decision smartphone dengan Chaining dan
Permatasari Tree akurasi 95%. Decision Tree)

Putri (2022)

membuat kontribusi
spesifik masing-
masing metode
menjadi kurang
jelas.
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o Tabel 2.2 Penelitian Terdahulu Lanjutan
@ (2) ®3) (4) Q) (6)
5. | Ahmad Sistem Case Based [Sistem rekomendasi Data Kasus Tidak
@ Fitriansyah, Rekomendasi Reasoning  |perbasis CBR terbukti | Real-time: Basis
dkk. (2022) Pemilihan (CBR) dapat membantu pela- | data smartphone
Smartphone jar dan orang tua da- | terbatas pada data
Dengan Metode lam mengambil kepu- April-Juni 2022,
Case Based tusan pembelian sehingga tidak
Reasoning smartphone mengikuti
' perkembangan pasar
yang cepat.
@ 6. |/Ahmad Penerapan Decision Algoritma Decision Akurasi model
Taufiq Algoritma Tree Tree memberikan relatif rendah (81%)
Ramadhan, Decision Tree akurasi rata-rata 81% | dan penelitian
dkk. (2023) Dalam dalam mengklasifikasi-| Mmengakui adanya
Melakukan kan harga smartphone. false positives dan
Analisis false negatives.
Klasifikasi Disarankan untuk
Harga melakukan
Handphone komparasi dengan
algoritma lain.
@@ 7. |Neni Firda Klasifikasi Algoritma  [Model C4.5 berhasil | Jumlah dataset yang
Wardani Tan  |[Menggunakan Decision menganalisis ke- digunakan relatif
& Kusnawi Algoritma C4.5 Tree C4.5 cenderungan maha- kecil, yaitu 167 data,
(2022) dalam siswa untuk menjadi | yang dapat
Memprediksi aktif atau tidak aktif mengurangi validitas
Status dalam organisasi. generalisasi model.
Keorganisasian Saran: Perlu
Mahasiswa penambahan
fitur/atribut lain.
a 8. [Edy, Rino, & [Sistem Algoritma  Penelitian sukses Tidak disebutkan
Desiyanna Rekomendasi C4.5 mengembangkan sis- | spesifik. Saran:
Lasut (2025) Jurusan tem berbasis web Model pohon
Pendidikan menggunakan C4.5 un-| keputusan perlu
'Iz\/llenggunaléaIS tuk merekomendasikan gi“ji kompargsi
goritma C4. . : engan metode
Berbasis Web jurusan SMA sesuai || P dE i untuk
- potensi siswa. .
untuk Siswa menguji keunggulan
Sekolah C4.5.
Menengah Atas
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@ Tabel 2.3 Penelitian Terdahulu Lanjutan
@ @ ©) (4) (%) (6)
@ 9. | Ivan Sistem K-Means  Sistem ini berhasil Keterbatasan
Zuhdiansyah | Rekomendasi Clustering  |mengatasi masalah in- | Metode: Tidak
& Ardytha Pembelian dan SVD  formation overload da-| menggunakan
Luthfiarta Smartphone lam e-commerce me- | Decision Tree/C4.5.
(2024) berbasis lalui Collaborative Fil-| Metode ini rentan
Algoritma K- tering. terhadap masalah
Means dan sparsity (data yang
Singular Value jarang) dan cold
Decomposition start (pengguna/item
baru).
10. |Arif Penerapan Decision Model prediksi kelu- | Penelitian hanya
\Wicaksono Klasifikasi Tree (C4.5) [lusan mencapai akurasi| menggunakan data
Gegadang Decision Tree sangat tinggi, yaitu dari satu kecamatan
(22 ) Putro & Tedy | (C4.5) untuk 96.67%. (Kecamatan Juai),
Setiadi Memprediksi sehingga
(2023) Kelulusan Siswa keterbatasan terletak
Sekolah Dasar pada validitas
generalisasi model
di wilayah lain.
@@ 11. Bima Rekomendasi Algoritma  |Algoritma Decision Akurasi 85%
Hamdani Merek Mobil Decision Tree berhasil menunjukkan masih
Mawaridi, Untuk Calon Tree CART  mengklasifikasikan ada ruang untuk
Muhammad  |Pembeli merek mobil dengan | Perbaikan. Saran:
Faisal (2023) |[Menggunakan akurasi tertinggi 85%. Perlu penambahan
Algoritma atribut yang lebih
Decision Tree detail (misal: fitur
keamanan atau biaya
perawatan) untuk
model yang lebih
presisi.
12. |Faisal, Harry  [Penerapan Algoritma  Model prediksi restock | Recall untuk kelas
Dhika, Helmi |Algoritma Decision barang mencapai tidak restok hanya
@ Veris (2021)  [Decision Tree Tree akurasi 88,89%. 50%. Model gagal

Handphone

Dalam Penjualan

mengidentifikasi
setengah dari kasus
yang seharusnya
tidak perlu restock,
berisiko
menyebabkan
penumpukan stok.
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@ Tabel 2.4 Penelitian Terdahulu Lanjutan
@ @ (©) (4) (5) (6)
@ 13.| Kartika Komparasi Komparasi [Naive Bayes (akurasi | Performa C4.5 lebih
Handayani, Algoritma C4.5 C4.5 dan 03,26%) lebih baik da- | rendah (akurasi
dkk. (2021) dan Naive Bayes | Naive ripada C4.5 (akurasi 93,22%)
dalam Penentuan | Bayes 93,22%) dalam menen-| dibandingkan Naive
Status tukan kelayakan donor | Bayes dan
Kelayakan darah. diklasifikasikan
Donor Darah sebagai fair
classification.
@ 14. |Nur Diana Komparasi C45+ Penerapan ensemble | Algoritma C4.5
Saputri, dkk. Penerapan Bagging & |learning berhasil murni memiliki nilai
(2022) Metode Bagging | Adaboost  meningkatkan akurasi | Presisi yang sangat
Q dan Adaboost hingga 95.02% (C4.5 +| kecil (27%) pada
pada Algoritma Bagging). kelas stroke, yang
C4.5 untuk mengindikasikan
Prediksi model murni sangat
Penyakit Stroke buruk dalam
memprediksi kasus
stroke yang
sebenarnya.
@@ 15. JAndi Analisis Data Metode Model pohon kepu- Keterbatasan Data:
Ernawati, Sri |Mining Pola C4.5 tusan C4.5 berhasil Data yang
Wahyuni Penggunaan dibuat untuk klasifikasi| digunakan adalah
(2024) Seluler dan perilaku pengguna data sekunder dari
Klasifikasi seluler dan mengiden- Kaggle.com (data
Rertlaku . tifikasi atribut kunci global), sehingga}
Penggun_a di yang memengaruhi tidak representatif
Berbagai : untuk
Perangkat perilaku. mencerminkan pola
Menggunakan dan perilaku
Metode C4.5 pengguna seluler di
Indonesia.

g'r—.| turnitin

2.8 Rangkuman

Penelitian oleh Adiat Pariddudin & Fajri Syabani Warsa (2023) mengaplikasi-

kan Algoritma C4.5 untuk mengembangkan Sistem Rekomendasi Mentor Santri

Baru. Penelitian ini dilatarbelakangi oleh jumlah santri baru yang besar dan

keterbatasan staf pengajar, yang berpotensi menyebabkan inefektivitas proses
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pendidikan. Keunggulan dari penelitian ini terletak pada kemampuannya menye-
diakan solusi sistematis berbasis data mining untuk menyeleksi mentor secara
efisien. Meskipun model pohon keputusan C4.5 berhasil dikembangkan, kelema-
hannya adalah nilai akurasi tidak disebutkan secara spesifik dalam ringkasan
penelitian. Selain itu, keterbatasan penelitian ini kemungkinan berada pada ukuran
dan variasi data yang digunakan, serta belum diuji komparasi dengan algoritma rec-
ommender system lain untuk memvalidasi efisiensi C4.5[22].

Penelitian oleh Deyana Fitri Sri Septiana, dkk. (2025) menerapkan Decision
Tree Algoritma C4.5 dalam Sistem Rekomendasi Jurusan Bagi Calon Mahasiswa
Baru. Penelitian ini bertujuan mengatasi kebingungan calon mahasiswa dan mem-
berikan rekomendasi yang lebih objektif dan akurat berdasarkan atribut minat dan
bakat mereka. Keunggulan C4.5 di sini adalah kemampuannya menghasilkan pohon
keputusan yang mudah dipahami. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ini
mampu mencapai Akurasi 80%. Namun, kelemahannya adalah akurasi model
masih bisa ditingkatkan (80%) dan penelitian ini belum menyertakan komparasi
dengan algoritma klasifikasi lain, sehingga tidak dapat dipastikan apakah C4.5 ada-
lah metode paling optimal untuk kasus rekomendasi jurusan ini[23].

Penelitian oleh Untung Suropati & Deny Saputra (2025) fokus pada implemen-
tasi Algoritma Decision Tree C4.5 untuk Klasifikasi Pengangkatan Karyawan
Tetap di lingkungan perusahaan. Tujuan utamanya adalah menciptakan dasar
pengambilan keputusan oleh HRD yang lebih objektif dan transparan. Keunggulan
model ini adalah akurasi klasifikasi keseluruhan yang cukup baik, mencapai
89,25%. Kelemahannya teridentifikasi jelas pada metrik performa kelas minoritas:

Recall untuk Klasifikasi karyawan Tetap hanya 78,57%, jauh lebih rendah
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dibandingkan kelas Kontrak (91,14%). Ini berarti model kurang sensitif dalam men-
gidentifikasi karyawan yang layak diangkat menjadi karyawan tetap, berisiko tinggi
menimbulkan false negatives[24].

Penelitian oleh Rival Amperawansyah & Dhanny Permatasari Putri (2022)
menggunakan pendekatan ganda, yaitu kombinasi Forward Chaining dan Decision
Tree, untuk sistem Pemilihan Jenis Ponsel Pintar. Tujuannya adalah membantu
masyarakat segmen harga rendah (1-3 juta Rupiah) mengambil keputusan pem-
belian yang tepat. Keunggulan utama penelitian ini adalah sistem pakar berbasis
web yang dihasilkan memiliki Akurasi tinggi 95% dalam memberikan rekomendasi
yang sesuai kebutuhan. Namun, kelemahannya adalah penggunaan kombinasi dua
metode (Forward Chaining dan Decision Tree) menimbulkan ambiguitas mengenai
kontribusi spesifik dari Decision Tree, dan sejauh mana akurasi 95% tersebut di-
pengaruhi oleh masing-masing metode[6].

Penelitian oleh Ahmad Fitriansyah, dkk. (2022) mengembangkan Sistem Rek-
omendasi Pemilihan Smartphone menggunakan Metode Case Based Reasoning
(CBR). Penelitian ini bertujuan membantu pelajar dan orang tua dalam menentukan
pilihan di tengah banyaknya variasi smartphone yang tersedia. Keunggulan terletak
pada sistem rekomendasi berbasis kasus yang intuitif. Namun, kelemahan dan
keterbatasannya adalah penelitian ini tidak menggunakan Decision Tree/C4.5.
Selain itu, akurasi rekomendasi CBR sangat bergantung pada kualitas dan
kelengkapan data kasus yang sudah tersimpan, yang berpotensi gagal memberikan
rekomendasi untuk kasus baru (cold start)[25].

Penelitian oleh Ahmad Taufiq Ramadhan, dkk. (2023) menerapkan Algoritma

Decision Tree dalam melakukan Analisis Klasifikasi Harga Handphone

itin Page 51 of 107 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::1:3640811576
¢



z"-.l turnltln Page 52 of 107 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::1:3640811576

24

(rendah/tinggi) berdasarkan 10 fitur. Tujuannya adalah mengidentifikasi fitur yang
paling berpengaruh terhadap klasifikasi harga. Hasil penelitian menunjukkan
Akurasi rata-rata 81%. Kelemahannya adalah Akurasi model relatif rendah (81%),
yang mengindikasikan bahwa model mungkin belum optimal. Penelitian juga men-
catat terjadinya false positives dan false negatives, serta menyarankan perlunya
komparasi dengan algoritma lain untuk perbaikan performa[26].

Penelitian oleh Neni Firda Wardani Tan & Kusnawi (2022) menggunakan Al-
goritma Decision Tree C4.5 untuk Memprediksi Status Keorganisasian Mahasiswa
(aktif/tidak aktif). Tujuannya adalah menganalisis kecenderungan mahasiswa da-
lam berorganisasi berdasarkan atribut non-akademik seperti public speaking dan
tingkat kepercayaan diri. Keunggulan model ini adalah berhasil mengidentifikasi
atribut-atribut non-akademik yang berpengaruh. Kelemahannya adalah jumlah da-
taset yang digunakan relatif kecil (167 data). Volume data yang kecil ini dapat men-
gurangi validitas generalisasi dan stabilitas model jika diterapkan pada populasi
mahasiswa yang lebih besar[27].

Penelitian oleh Edy, Rino, & Desiyanna Lasut (2025) mengembangkan Sistem
Rekomendasi Jurusan Pendidikan menggunakan Algoritma C4.5 Berbasis Web.
Tujuannya adalah memberikan rekomendasi jurusan SMA yang sesuai dengan po-
tensi diri siswa berdasarkan minat dan nilai. Keunggulan penelitian ini adalah
keberhasilan menghasilkan sistem yang praktis dan mudah diakses (berbasis web).
Namun, nilai akurasi tidak disebutkan dalam ringkasan, dan sebagai keterbatasan,
disarankan bahwa model pohon keputusan tersebut perlu diuji komparasi dengan
metode klasifikasi lain untuk memvalidasi keunggulan C4.5 dalam kasus rekomen-

dasi pendidikan ini[28].
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Penelitian oleh Ivan Zuhdiansyah & Ardytha Luthfiarta (2024) membahas Sis-
tem Rekomendasi Pembelian Smartphone berbasis Algoritma K-Means dan Singu-
lar Value Decomposition (SVD). Tujuannya adalah mengatasi masalah information
overload di e-commerce dengan memberikan rekomendasi berbasis Collaborative
Filtering. Kelemahan dan keterbatasannya adalah penelitian ini tidak menggunakan
Decision Tree/C4.5. Lebih lanjut, metode yang digunakan (SVD/Collaborative Fil-
tering) rentan terhadap masalah sparsity (data interaksi yang jarang) dan cold start
(kesulitan merekomendasikan produk baru atau pengguna baru)[8].

Penelitian oleh Arif Wicaksono Gegadang Putro & Tedy Setiadi (2023) men-
erapkan Klasifikasi Decision Tree (C4.5) untuk Memprediksi Kelulusan Siswa
Sekolah Dasar. Tujuannya adalah menghasilkan model prediksi yang akurat
menggunakan nilai rata-rata mata pelajaran. Keunggulan utama penelitian ini ada-
lah model prediksi kelulusan mencapai Akurasi yang sangat tinggi, 96,67%, dan
pohon keputusan yang dihasilkan mudah diinterpretasikan. Kelemahannya terletak
pada validitas generalisasi: penelitian hanya menggunakan data dari satu lokasi spe-
sifik (Kecamatan Juai), sehingga stabilitas model perlu diuji dengan data yang lebih
beragam dari wilayah lain[29].

Penelitian oleh Bima Hamdani Mawaridi & Muhammad Faisal (2023)
menggunakan Algoritma Decision Tree untuk Rekomendasi Merek Mobil (AS, Je-
pang, Eropa). Tujuannya adalah membantu calon pembeli menemukan merek mo-
bil yang memenuhi spesifikasi. Hasil penelitian menunjukkan Akurasi tertinggi
85% pada kedalaman tree 7. Kelemahannya adalah Akurasi 85% masih memiliki

ruang untuk ditingkatkan. Keterbatasan yang dapat ditindaklanjuti adalah perlunya
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penambahan atribut yang lebih detail (seperti biaya perawatan atau fitur keamanan)
untuk model yang lebih presisi dan relevan bagi calon pembeli[30].

Penelitian oleh Faisal, Harry Dhika, & Helmi Veris (2021) berfokus pada pen-
erapan Algoritma Decision Tree dalam Penjualan Handphone untuk memprediksi
produk yang harus direstok atau tidak. Model prediksi mencapai Akurasi 88,89%.
Keunggulan: Presisi prediksi restok tergolong tinggi (87,50%). Kelemahannya teri-
dentifikasi pada Recall untuk kelas 'tidak restok' yang hanya 50%. Ini berarti model
gagal mengidentifikasi setengah dari kasus di mana barang seharusnya tidak perlu
restock, yang dapat menyebabkan penumpukan stok berlebih dan kerugian[1].

Penelitian oleh Kartika Handayani, dkk. (2021) melakukan Komparasi Algo-
ritma C4.5 dan Naive Bayes dalam Penentuan Status Kelayakan Donor Darah.
Tujuannya adalah mengidentifikasi metode klasifikasi terbaik untuk kasus ini. Hasil
penelitian menunjukkan Akurasi C4.5 93,22%. Kelemahannya adalah Performa
C4.5 lebih rendah (akurasi 93,22%) dibandingkan Naive Bayes (93,26%) dan
diklasifikasikan sebagai fair classification (AUC 0.758). Ini menyimpulkan bahwa
Naive Bayes lebih optimal daripada C4.5 untuk kasus penentuan kelayakan donor
darah ini[31].

Penelitian oleh Nur Diana Saputri, dkk. (2022) mengomparasikan Metode En-
semble Learning (Bagging dan Adaboost) pada Algoritma C4.5 untuk Prediksi Pen-
yakit Stroke. Tujuannya adalah meningkatkan akurasi model prediksi. Keunggulan
utama adalah penerapan ensemble learning berhasil meningkatkan akurasi signif-
ikan, dengan C4.5 + Bagging mencapai 95.02% (tertinggi). Kelemahannya adalah
Algoritma C4.5 murni memiliki nilai presisi yang sangat kecil (27%) pada kelas

stroke sebelum di-boost. Hal ini mengindikasikan bahwa model C4.5 murni sangat
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buruk dalam mengidentifikasi kasus stroke yang sebenarnya, sehingga wajib diinte-
grasikan dengan metode boosting atau bagging[32].

Penelitian oleh Andi Ernawati & Sri Wahyuni (2024) menggunakan Metode
C4.5 untuk Analisis Data Mining Pola Penggunaan Seluler dan Klasifikasi Perilaku
Pengguna. Tujuannya adalah mengklasifikasikan perilaku pengguna di berbagai
perangkat. Keunggulan terletak pada keberhasilan mengidentifikasi atribut kunci
yang memengaruhi perilaku. Kelemahannya yang paling mendasar adalah Data
yang digunakan adalah data sekunder dari Kaggle.com (data global). Karena data
tersebut tidak representatif untuk pola pengguna seluler di Indonesia, validitas ek-
sternal temuan untuk konteks lokal menjadi rendah[2].

2.9 Kesimpulan
Berbeda dengan penelitian terdahulu terkait rekomendasi smartphone, seperti

kombinasi Forward Chaining dan Decision Tree yang menimbulkan ambiguitas
kontribusi masing-masing metode (Amperawansyah & Putri, 2022), atau pendeka-
tan collaborative filtering berbasis K-Means dan SVD yang rentan terhadap masa-
lah cold-start (Zuhdiansyah & Luthfiarta, 2024), penelitian ini membangun dataset
sendiri melalui pelabelan manual empat kategori kebutuhan (Gaming, Foto-
grafi/Videografi, Pelajar, Pengguna Umum) dari data Kaggle yang diverifikasi via
GSMArena, dilabeli berdasarkan riset artikel dan divalidasi ke Toko Sahabat Ponsel
Tembilahan, mengintegrasikan variabel teknis dan budget ke model Decision Tree
C4.5 yang dikomparasi terhadap empat algoritma lain (CART, Naive Bayes, KNN,
Random Forest) dengan evaluasi lengkap (confusion matrix, precision, recall, F1-
score, cross-validation 5-fold), lalu diimplementasikan sebagai platform web
SmartPick dengan katalog, perbandingan produk, wishlist, rating, dan dashboard

analytics.
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BAB 111

METODE PENELITIAN
Bab ini menjelaskan secara rinci pendekatan dan langkah-langkah yang

digunakan dalam penelitian untuk mengembangkan sistem rekomendasi

“@ smartphone berbasis web menggunakan Decision Tree C4.5. Proses pengembangan

dilakukan melalui beberapa tahapan, mulai dari studi literatur, analisis pra-
penelitian, pengumpulan data, preprocessing data, pelatihan Decision Tree C4.5,
evaluasi Decision Tree C4.5, perancangan sistem, implementasi sistem, hingga pen-
gujian dan evaluasi performa sistem. Setiap tahapan dirancang agar mendukung
pencapaian sistem yang akurat dan efisien,
3.1 Kerangka Penelitian

Dalam rangka mendukung pelaksanaan penelitian ini agar lebih terarah dan
sistematis, diperlukan suatu kerangka kerja penelitian yang tersusun secara ter-
struktur. Kerangka kerja ini mencakup tahapan-tahapan penelitian yang bertujuan
untuk memberikan panduan dari tahap awal hingga tahap akhir penelitian. Dengan
adanya kerangka kerja ini, proses penelitian dapat berjalan secara terorganisasi dan
sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan. Tahapan-tahapan tersebut dirancang
untuk memastikan bahwa setiap langkah yang dilakukan memberikan kontribusi
nyata terhadap pencapaian hasil yang diinginkan. Secara visual, tahapan-tahapan

dalam penelitian ini disajikan pada Gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Kerangka Penelitian

Gambar 3.1, menjelaskan penelitian ini dilakukan melalui tahapan-tahapan

sistematis sebagai berikut.

3.2.1 Studi Literatur
Studi literatur dilakukan untuk mengkaji penelitian-penelitian terdahulu yang
relevan dengan sistem rekomendasi dan penerapan algoritma Decision Tree C4.5

dalam Kklasifikasi, serta studi terdahulu terkait tema penelitian ini. Selain itu,
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literatur yang dikaji juga mencakup metode evaluasi model klasifikasi
menggunakan confusion matrix untuk mengukur akurasi, precision, recall, dan F1-
score.
3.2.2 Analisis Pra-Penelitian

Analisis pra-penelitian dilakukan untuk merumuskan masalah dan pendekatan
pengembangan sistem. Permasalahan utama yang diidentifikasi adalah kesulitan
pelanggan memilih smartphone yang sesuai kebutuhan di tengah banyaknya pilihan
produk, serta proses rekomendasi manual oleh tenaga penjual yang memakan waktu
dan tidak optimal. Berdasarkan studi literatur dan kondisi lapangan, peneliti mem-
ilih algoritma Decision Tree C4.5 karena kesesuaian karakteristiknya dalam me-
nangani data dengan atribut campuran dan menghasilkan pohon keputusan yang
interpretatif. Fokus penelitian adalah mengevaluasi akurasi dan menguji efektivitas

C4.5 secara spesifik pada toko retail lokal.

3.2.3 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh informasi spesifikasi
smartphone dan preferensi kebutuhan pengguna sebagai bahan pelatihan model
klasifikasi. Data dikumpulkan dari dua sumber, yaitu data primer dari Toko Sahabat
Ponsel Tembilahan berupa informasi preferensi dan kebutuhan pelanggan melalui
konsultasi dengan tenaga penjual, serta data sekunder berupa spesifikasi
smartphone dari dataset publik Kaggle yang diverifikasi dan dilengkapi
menggunakan spesifikasi resmi dari GSMArena, dan marketplace indonesia Label
kategori kebutuhan pengguna (Gaming, Fotografi/VVideografi, Pelajar, Pengguna
Umum) ditentukan melalui riset artikel dan ulasan terkait kegunaan tiap perangkat,

kemudian divalidasi melalui konsultasi dengan tenaga penjual Toko Sahabat Ponsel
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Tembilahan untuk memastikan kesesuaian label dengan kondisi kebutuhan pelang-
gan di lapangan. Data yang telah dikurasi kemudian digabungkan menjadi dataset
akhir yang komprehensif untuk pelatihan model.

Tabel 3.1 Pengumpulan Dataset

No Kelas Jumlah Data Persentase
1 | Gaming 125 25%
2 | Fotografi/Videografi 125 25%
3 | Pelajar 125 25%
4 | Pengguna Umum 125 25%
Total 500 100%

3.2.4 Preprocessing Data
Preprocessing data dilakukan untuk mengubah data mentah menjadi format
yang siap digunakan dalam pelatihan model algoritma C4.5. Data yang digunakan
diklasifikasikan ke dalam empat kelas kebutuhan pengguna, yaitu Gaming, Foto-
grafi/Videografi, Pelajar, dan Pengguna Umum. Tahapan preprocessing meliputi:
1. Proses dimulai dengan Exploratory Data Analysis (EDA) untuk mengiden-
tifikasi masalah data seperti missing values, outlier, dan keseimbangan ke-
las melalui analisis statistik dan visualisasi. Data Cleaning dilakukan
dengan mengatasi missing values, menghapus duplikat, memperbaiki
inkonsistensi format, dan menangani outlier.
2. Data Integration Data Integration menggabungkan data primer dari Toko
Sahabat Ponsel Tembilahan dengan data sekunder dari Kaggle, GSMArena,

dan Google. Data Transformation mencakup label encoding untuk atribut
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(112) kategorikal. Data Splitting dilakukan secara stratified dengan proporsi 70%
training, 15% validation, dan 15% testing untuk menjaga keseimbangan dis-
tribusi kelas di setiap subset.

Tabel 3.2 Pembagian Dataset

Dataset
No Kelas Training Validasi Testing lietal
9 (70%) (15%) (15%)
1 Gaming 88 19 18 125
2 | Fotografi/Videografi 87 19 19 125
3 | Pelajar 88 18 19 125
4 Pengguna Umum 87 19 19 125
Total 350 75 75 500

Metode pembagian data yang digunakan dalam penelitian ini mengaplikasikan

Stratified Sampling dengan proporsi 70% : 15% : 15% untuk memastikan proses

pelatihan model Decision Tree C4.5 berjalan optimal dan teruji, sambil menjaga

keseimbangan distribusi kelas di setiap subset. Pembagian ini menghasilkan tiga

himpunan data dengan fungsi yang spesifik: Training Set (70%) digunakan sebagai

data utama untuk melatih model algoritma C4.5 hingga terbentuk pohon keputusan;

o Validation Set (15%) berfungsi untuk mengevaluasi performa model selama proses
pelatihan dan berperan penting dalam mencegah overfitting, sementara Testing Set

@ (15%) dialokasikan khusus untuk evaluasi akhir performa model pada data yang
belum pernah dilihat, memberikan ukuran akurasi yang objektif terhadap kemam-

(136) puan generalisasi model.
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3.2.5 Pelatihan Model C4.5

Tahap pelatihan model merupakan proses inti dalam pengembangan sistem
rekomendasi smartphone, di mana algoritma C4.5 dilatih menggunakan dataset
yang telah melalui tahap preprocessing dan pembagian data. Pelatihan model ber-
tujuan untuk membangun pohon keputusan yang mampu mengklasifikasikan kebu-
tuhan pengguna smartphone dengan akurat berdasarkan atribut-atribut yang telah
ditentukan. Proses pelatihan melibatkan serangkaian perhitungan matematis untuk
menentukan atribut terbaik sebagai pemisah data pada setiap node, serta evaluasi
performa model untuk memastikan kualitas klasifikasi yang dihasilkan.

3.2.5.1 Alur Kerja Algoritma C4.5

Proses klasifikasi kebutuhan pengguna smartphone menggunakan algoritma

C4.5 dilakukan secara sistematis melalui serangkaian tahapan yang saling berkaitan

dan terintegrasi.

Dataset smartphone Preprocessing & fitur Split data
500 data, 4 kelas Encode, split 14 fitur stratified 70/15115

---------------------------------------- ; . Algoritma C4.5 (i i) —p pohon
! Hyperparameter — sebelum training : !
! Fixed (idak ditentukan Hitung entropy
E criterion splitter class_weight max_features 3 3 ukur kefidakpastian 3
| entropy best balanced none : ! v i
: B 3 3 Hitung information gain 3
| AmavEanEsesE 1 { pilih fitur dengan IG tertinggi ]
H max_depth min_split min_leaf ccp_alpha 3 | + "
H 15671 [4.56] 4] pruning [ . . ekursit

Split node
cari fitur IG terbaik

| Parameter — hasil otomatis training

Fitur split

via information gain

Threshold Struktur Distribusi
split ofomatis depth,node leaf

prob. tiap leaf

Evaluasi model Output prediksi kelas Deploy sistem rekomendasi
metrik & cross validation gamingifotografifpelajariumum web app + model

Gambar 3.2 Alur Kerja Algoritma Decision Tree C4.5
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Proses Klasifikasi smartphone dengan algoritma C4.5 dimulai dari dataset 500
data dengan 4 kelas target, yang diproses melalui preprocessing dan feature engi-
neering menjadi 14 fitur final, lalu dibagi secara stratified menjadi data latih 70%,
validasi 15%, dan data uji 15%. Sebelum training, ditentukan hyperparameter fixed
(criterion="entropy"', splitter="best', class_weight='balanced’, max_features=None)
dan hyperparameter yang dituning via grid search (max_depth, min_samples_split,
min_samples_leaf, ccp_alpha). Pembangunan pohon secara rekursif dilakukan
menggunakan pustaka scikit-learn dengan kriteria Information Gain berbasis en-
tropy (criterion="entropy'), sebagai pendekatan terhadap algoritma C4.5, mengingat
pustaka tersebut tidak menyediakan Gain Ratio secara native pada proses pemben-
tukan pohon. Proses berlanjut hingga stopping criteria terpenuhi dan terbentuk leaf
node berisi distribusi kelas. Hasilnya berupa parameter otomatis: fitur split, thresh-
old, struktur pohon, dan distribusi kelas tiap leaf.

Model dievaluasi menggunakan metrik dan cross validation, lalu digunakan
untuk memprediksi kelas smartphone ke dalam empat kategori (Gaming, Foto-
grafi/Videografi, Pelajar, Pengguna Umum), dan di-deploy sebagai web app. En-
tropy digunakan untuk mengukur tingkat ketidakpastian atau kekacauan dalam da-
taset. Semakin tinggi nilai entropy, semakin besar ketidakpastian data. Rumus en-

tropy adalah:

Entropy(s) = =2 p; X log.(pi) (1)

Dimana:

S = himpunan kasus/dataset

pi = proporsi kelas i dalam dataset S
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n = jumlah kelas

Information gain mengukur seberapa besar pengurangan entropy Yyang
dihasilkan oleh suatu atribut ketika digunakan untuk memisahkan data. Atribut

dengan information gain tertinggi dipilih sebagai node pemisah

Rumus Information Gain:

Gain(S,A) = Entropy(S) — 2 ((ISv|/IS]) X Entropy(Sy)) 2
Dimana:

S = himpunan kasus

A = atribut yang akan diuji

S, = subset dari S untuk nilai v dari atribut A

|S,| = jumlah kasus dalam S,

|S| = jumlah total kasus dalam S

Gain ratio merupakan perbaikan dari information gain yang mengurangi bias
terhadap atribut dengan banyak nilai. Pada penelitian ini, perhitungan Gain Ratio
tidak dilakukan secara otomatis oleh pustaka scikit-learn, melainkan dihitung
secara manual sebagai validasi terhadap pemilihan fitur pada node akar (root node).

Rumus gain ratio adalah

Rumus Gain Ratio:

Gain Ratio(S,A) = Gain(S,A)/Splitinfo (S, A) 3)
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Split info digunakan untuk mengukur potensi informasi yang dihasilkan dari
pembagian dataset berdasarkan suatu atribut. Perhitungan Entropy dan Information
Gain dilakukan secara rekursif pada setiap node oleh scikit-learn hingga memenuhi
kriteria stopping, yaitu ketika semua data dalam node memiliki kelas yang sama,
mencapai batas max_depth, atau tidak ada lagi pembagian yang memenuhi syarat
min_samples_split/min_samples_leaf. Perhitungan Gain Ratio dan Split Info di
atas digunakan secara terpisah, satu kali pada node akar, sebagai validasi kesesuaian
hasil split otomatis dengan prinsip C4.5, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.4

Dimana Split Info adalah:
Split Info(S,A) = =X <(%) x log? (%)) @

3.2.5.2 Evaluasi Model
Setelah model algoritma C4.5 selesai dilatih menggunakan data training, tahap
selanjutnya adalah mengevaluasi performa model untuk memastikan akurasi dan
keandalan sistem rekomendasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion
matrix, yaitu matriks yang menampilkan perbandingan antara hasil prediksi model
dengan nilai aktual dari data testing. Confusion matrix memberikan gambaran de-
tail mengenai seberapa baik model dalam mengklasifikasikan setiap kategori kebu-

tuhan pengguna smartphone.

1. Accuracy (Akurasi)
Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan prediksi yang

dilakukan. Rumus akurasi adalah:
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TP +TN
TP+TN + FP + FN

3

Accuracy

2. Precision (Presisi)
Precision mengukur proporsi prediksi positif yang benar dari seluruh prediksi

positif yang dilakukan model. Rumus precision adalah:

TP
TP + FP

Precision

(6)

3. Recall (Sensitivitas)
Recall mengukur proporsi data positif yang berhasil diprediksi dengan benar

oleh model dari seluruh data positif yang sebenarnya. Rumus recall adalah

TP
RecallTP+FN (7)

4. F1-Score
F1-Score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang memberikan

keseimbangan antara kedua metrik tersebut. Rumus F1-Score adalah:

2 X Precision X Recall
F1 — Score &)

Precision + Recall

3.2.6 Perancangan Sistem

Tahap perancangan menggambarkan alur kerja dan interaksi pengguna dengan
sistem sebelum implementasi, menggunakan use case diagram, activity diagram Se-

guence diagram dan class diagram.
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3.2.7 Implementasi Sistem

Implementasi merupakan realisasi hasil analisis dan perancangan
menggunakan pendekatan Waterfall. Model C4.5 dilatih menggunakan dataset
smartphone yang telah diproses, kemudian disimpan dalam bentuk file model
(pickle) untuk proses prediksi. Sistem web dikembangkan menggunakan backend
Flask yang menyediakan endpoint untuk memuat model dan memproses klasifikasi,
serta frontend dengan desain responsive untuk menampilkan antarmuka kepada

pengguna.

3.2.8 Pengujian Sistem

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kinerja dan keakuratan sistem. Deci-
sion Tree C4.5 diuji menggunakan dataset testing dengan metrik accuracy, preci-
sion, recall, F1-score, dan confusion matrix untuk menganalisis distribusi serta
kesalahan klasifikasi tiap kelas. Selain itu, dilakukan Cross Validation 5-Fold untuk
mengevaluasi konsistensi performa model dan mendeteksi kemungkinan overfit-
ting. Pengujian fungsional dilakukan dengan black-box testing untuk memastikan
fitur input kriteria, proses klasifikasi, dan tampilan hasil rekomendasi berjalan

dengan baik.

3.2.9 Kesimpulan Penelitian

Pada Tahap ini menyimpulkan hasil penelitian berdasarkan analisis data hingga
pengujian sistem, mencakup evaluasi performa model C4.5 dalam mengklasifikasi-
kan kebutuhan pengguna, efektivitas sistem dalam membantu pelanggan Toko Sa-

habat Ponsel Tembilahan, serta saran pengembangan untuk penelitian selanjutnya.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini menyajikan hasil penelitian dan pembahasan secara menyeluruh
mengenai implementasi dan evaluasi algoritma C4.5 (Decision Tree) sebagai
metode Klasifikasi utama dalam sistem rekomendasi smartphone SmartPick pada
Toko Sahabat Ponsel Tembilahan. Pembahasan mencakup hasil preprocessing data,
proses pelatihan Decision Tree C4.5, evaluasi Kinerja, serta perbandingan performa
C4.5 dengan empat algoritma pembanding. serta implementasi sistem berbasis web
yang dikembangkan. Setiap tahapan diuraikan secara sistematis untuk memberikan

gambaran komprehensif mengenai kinerja sistem yang dibangun.

4.1 Deskripsi Dataset

Dataset yang digunakan merupakan data smartphone yang bersumber dari kat-
alog produk Toko Sahabat Ponsel Tembilahan yang dikombinasikan dengan data
spesifikasi smartphone dari Google dan Kaggle yang telah dikurasi. Dataset terdiri
dari 500 data smartphone dengan distribusi kelas yang seimbang. Karakteristik
utama setiap kelas ditunjukkan pada Tabel 4.1, pembagian dataset pada Tabel 4.2,

dan distribusi kelas pada Tabel 4.3.

Setiap kelas dalam dataset dirancang dengan kriteria spesifikasi smartphone
yang berbeda sesuai kebutuhan pengguna. Tabel 4.1 menyajikan karakteristik

utama dan rata-rata spesifikasi untuk masing-masing kelas dalam dataset.
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Tabel 4.1 Karakteristik Dataset per Kelas

Kelas Kriteria Spesifikasi Utama Penjelasan / Justifikasi
Chipset gaming flagship/upper-mid (Snap- Perform a tingg (CPU/G.PU) dan_ daya t_ahan
. . . baterai adalah faktor paling krusial bagi
dragon 8 series, Dimensity 8000/9000 se- amer mobile agar game berat (mis. genre
ries, atau setara); RAM = 8 GB (rata-rata ﬁ/lOBA/Battle R?o a?le rafis tin i).bger'alan
Gaming | 10,9 GB); Baterai > 4.300 mAh; Fast yale g gg1) berja
i . lancar tanpa lag maupun overheat berlebi-
Charging > 45W; Layar refresh rate tinggi . - .
i han, serta sesi bermain lama tidak cepat ke-
(umumnya AMOLED); Harga Rp2.999.000 : L
habisan daya. Fast Charging tinggi men-
—Rp27.999.000. - . .
dukung pengisian cepat di antara sesi.
Kamera belakang resolusi tinggi (12—200 Kught_a S sensor kamer.a, J_umlah Iensfa (untuk
variasi sudut pandang: wide, ultrawide, tele-
MP, umumnya > 50 MP) dengan konfigur- -
. . . ; photo), dan akurasi warna layar adalah
Foto- asi multi-lensa; Kamera depan berkualitas faktor utama bagi benaauna vand fokus
grafi/Vide- | baik (8-60 MP): Layar AMOLED/OLED agl pengguna yang
. . _ pada konten visual (foto/video). Storage be-
ografi untuk akurasi warna; Storage besar (128— sar diperlukan karena file foto/video
512 GB); RAM 6-16 GB; Harga beresoplusi tinggi memakan ruang yang sig-
Rp1.999.000 — Rp31.999.000. e 99 g yangsig
nifikan.
. .| Pertimbangan harga menjadi faktor dominan
Harga terjangkau (entry-level, umumnya di badi pelaiar vang umumnva memiliki ang-
bawah Rp2.099.000); RAM 2-8 GB (rata- gl pelajar yang umumny ikl ang
] i : garan terbatas. Spesifikasi yang ditawarkan
Pelajar rata 4 GB), Storage 32_2oialbiiaeplle tetap mencukupi untuk aktivitas akademik
4.000 mANh; Fast Charging 10-45 W, N S
) . dasar dan komunikasi sehari-hari tanpa me-
Prosesor kelas entry (Helio G/A series, merlukan performa tinaai seperti qamin
Snapdragon 4 series, Exynos 850, dsb). P 1 HnGgl Sepertl g g
berat atau fotografi profesional.
Spesifikasi seimbang di kelas menengah Kelas ini mewakili kebutuhan pemakaian
(mid-range); RAM 4-12 GB (rata-rata 6,4 harian umum (komunikasi, media sosial, hi-
Pengguna | GB); Storage 32-256 GB; Baterai 3.260— buran ringan) tanpa kebutuhan spesifik yang
Umum 7.000 mAh; Fast Charging 10-80 W; Ka- menonjol pada salah satu aspek (performa
mera 13-108 MP; Harga Rp1.199.000 — gaming ekstrem, kamera profesional, atau-
Rp9.999.000. pun harga termurah).

Berdasarkan Tabel 4.1, setiap kelas memiliki profil spesifikasi yang khas dan

dapat dibedakan satu sama lain. Kelas Gaming ditandai dengan RAM tinggi (rata-

rata 10,9 GB) dan chipset flagship Snapdragon 8-series atau Dimensity 9xxx, kelas

Fotografi/Videografi dengan kamera resolusi tertinggi (rata-rata 89,5 MP, multi-
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lensa CMOS besar) dan harga hingga Rp 32 juta, kelas Pelajar dengan chipset entry-
level (Helio G, SD 4-series) dan harga terjangkau Rp 0,9-2,1 juta, serta kelas
Pengguna Umum dengan chipset mid-range (Helio G99, SD 695) di kisaran Rp 1,2—
10 juta. Pembagian dataset ke dalam subset training, validasi, dan testing ditunjuk-

kan pada Tabel 4.2.

Metode pembagian data yang digunakan dalam penelitian ini mengaplikasi-
kan Stratified Sampling dengan proporsi 70% : 15% : 15% untuk memastikan
proses pelatihan model Decision Tree C4.5 berjalan optimal dan teruji, sambil men-
jaga keseimbangan distribusi kelas di setiap subset. Berdasarkan Tabel 3.1 dan 3.2
, dataset memiliki distribusi kelas yang seimbang sempurna dengan masing-masing
kelas terdiri dari 125 data (25% dari total 500 data). Distribusi yang seimbang ini
penting untuk mencegah bias model terhadap kelas tertentu selama proses pelati-
han. Variabel-variabel yang digunakan sebagai fitur masukan dalam model C4.5

dijelaskan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Variabel Data
No | Variabel/Atribut Deskripsi
1 | Model Nama dan seri smartphone

Jenis prosesor Chipset yang

2 | Processor Chipset .
P digunakan

3 | Screen Size (inch) Ukuran layar dalam satuan inci

Teknologi panel layar

4 | Screen Type (AMOLED, IPS, dll)
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No | Variabel/Atribut Deskripsi

Kapasitas memori RAM dalam

5 | RAM(GB) Gigabyte

Kapasitas penyimpanan internal

6 | Storage (GB) dalam Gigabyte

Kapasitas baterai dalam satuan

7 | Battery (mAh) miliampere-hour

Daya pengisian cepat dalam

8 | FastCharging (W) | . “\Watt

Resolusi kamera belakang dalam

9 | Rear Camera (MP) Megapixel

Resolusi kamera depan dalam

10 | Front Camera (MP) Megapixel

Harga smartphone dalam satuan

11 | Price (IDR) Rupiah (IDR)

Label kelas target: Gaming, Foto-
12 | Classification grafi/Videografi, Pengguna umum
dan Pelajar.

4.2 Preprocessing Data

Sebelum dilakukan pelatihan model, data mentah terlebih dahulu melalui tahap
preprocessing untuk memastikan kualitas data yang optimal. Tahapan prepro-

cessing yang dilakukan meliputi:

a. Pengecekan Missing Values: Data diperiksa dan tidak ditemukan nilai
kosong (missing values = 0) maupun data duplikat, sehingga tidak diper-

lukan proses imputasi maupun penghapusan data.
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b. Encoding Atribut Kategorikal: Atribut Processor Chipset dikonversi ke skor
performa numerik (1-5) berdasarkan tingkatan chipset (1=Entry hingga
5=Flagship Ultra), dan atribut Screen Type dikonversi ke skor kualitas layar
(1-5) menggunakan pemetaan ordinal.

c. Feature Engineering: Dibuat 4 fitur turunan baru untuk memperkaya repre-
sentasi data, yaitu Camera_Total (total resolusi kamera depan + belakang),
Storage RAM_Ratio (rasio storage terhadap RAM), Price_per RAM
(harga per GB RAM), dan Price_Category (kategori harga 1-5).

d. Seleksi Fitur Final: Dari hasil preprocessing dan feature engineering, di-
peroleh 14 fitur input yang digunakan dalam model C4.5, yaitu: Proces-
sor_Score, Screen Size, Screen_Score, RAM, Storage, Battery, Fast Charg-
ing, Rear Camera, Front Camera, Price, Camera_Total, Storage. RAM_Ra-
tio, Price_per_RAM, dan Price_Category.

4.3 Hasil Pelatihan Model C4.5
4.3.1 Hyperparameter Tuning

Proses hyperparameter tuning dilakukan untuk menemukan kombinasi param-
eter terbaik yang menghasilkan akurasi optimal pada dataset 500 smartphone. Hasil

hyperparameter tuning terbaik ditunjukkan pada Tabel 4.3

Tabel 4.3 Hyperparameter Terbaik Model C4.5

Hyperparameter Nilai
criterion entropy
max_depth 5
min_samples_split 2
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min_samples_leaf 3
ccp_alpha 0.005
random_state 42

Berdasarkan Tabel 4.3, kombinasi hyperparameter terbaik yang ditemukan me-
lalui proses tuning adalah criterion="entropy"”, max_depth=5, min_sam-
ples_split=2, min_samples_leaf=3, dan ccp_alpha=0.005. Penggunaan criterion en-
tropy sesuai dengan prinsip algoritma C4.5 yang menggunakan Information Gain
berbasis entropy untuk pemilihan atribut terbaik pada setiap node pohon keputusan.
Parameter max_depth=5 membatasi kedalaman pohon untuk mencegah overfitting,
min_samples_leaf=3 memastikan setiap leaf node memiliki minimal 3 data, dan
ccp_alpha=0.005 berfungsi sebagai pruning untuk menyederhanakan struktur
pohon.

4.3.2 Struktur Pohon Keputusan

Model C4.5 yang dihasilkan dari proses pelatihan menggunakan 350 data train-
ing memiliki karakteristik pohon keputusan sebagaimana ditunjukkan pada Tabel
4.4. Pohon keputusan menggunakan atribut Price (IDR) sebagai pemisah utama
pada node akar karena memiliki Gain Ratio tertinggi sebesar 0.8460 di antara 14

fitur input yang digunakan.

Tabel 4.4 Struktur Pohon Keputusan C4.5

Karakteristik Nilai
Kedalaman Pohon 5
Jumlah Node 29
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Jumlah Leaf Node 15

Fitur Input 14

Berdasarkan Tabel 4.4, pohon keputusan C4.5 yang dihasilkan memiliki
kedalaman 5 level dengan total 29 node dan 15 leaf node dari 14 fitur input. Kedala-
man pohon yang terbatas namun optimal menunjukkan model yang ringkas dan
tidak mengalami overfitting, sekaligus tetap mampu memberikan interpretabilitas
yang lebih baik dibanding algoritma black-box. Visualisasi pohon keputusan ter-
sebut ditampilkan pada Gambar 4.1, yang dibatasi hingga kedalaman 3 untuk ke-
jelasan tampilan struktur pohon lengkap memiliki kedalaman 5 sebagaimana di-

tunjukkan pada Tabel 4.4.

€4.5 Decision Tree {Visualization, max_depth=3)

RAM (GB} == 1.0
entropy - 0,376
samples = 55
lue =151, 0. 0. 4]

somples = 8
alue = (19,0, 0, 75] i
class - General User class « Photography/Videography

Gambar 4.1 Visualisasi Pohon Keputusan C4.5

Gambar 4.1 menampilkan visualisasi pohon keputusan C4.5 hingga kedalaman
3, yang dibatasi untuk kejelasan tampilan struktur pohon lengkap yang dihasilkan

dari 350 data training memiliki kedalaman 5 level dengan 29 node dan 15 leaf node
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sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.4. Node akar (root node) menggunakan
atribut Price (IDR) sebagai pemisah utama dengan threshold Rp2.149.000 dan Gain
Ratio tertinggi sebesar 0.8460. Pada cabang True (harga < Rp2.149.000), pemisah
berikutnya adalah RAM (GB), sedangkan pada cabang False (harga >
Rp2.149.000), pemisah berikutnya adalah Fast Charging (W). Hal ini logis karena
harga merupakan pembeda paling kuat antar kelas, terutama untuk memisahkan ke-
las Pelajar (Rp0,9-2,1 juta) dari kelas lainnya. Setiap cabang pada pohon merepre-
sentasikan aturan keputusan (if-then rules) yang mengarahkan data menuju salah
satu dari empat kelas output: Gaming, Fotografi/Videografi, Pelajar, atau Pengguna
Umum.
4.3.3 Hasil Akurasi Model

Hasil evaluasi performa model C4.5 pada ketiga subset data ditunjukkan pada
Tabel 4.5. Selisih antara akurasi training dan testing sebesar 2,00% menunjukkan
model tidak mengalami overfitting yang signifikan dan memiliki kemampuan gen-

eralisasi yang baik.

Tabel 4.5 Hasil Akurasi Model C4.5

Subset Jumlah Data Akurasi
Training 350 98,00%
Validasi 75 97,33%
Testing 75 96,00%

CV 5-Fold 425 94,82%

Berdasarkan Tabel 4.5, model C4.5 menghasilkan akurasi training 98,00%,

akurasi validasi 97,33%, dan akurasi testing 96,00%. Tingginya akurasi training
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@ menunjukkan model berhasil mempelajari pola data dengan baik, sedangkan
@ akurasi validasi dan testing yang hampir setara mengindikasikan model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik tanpa overfitting yang signifikan. Selisih antara
akurasi training dan testing sebesar 2,00%, sementara selisih antara akurasi training
dan cross-validation 5-fold sebesar 3,18%, keduanya masih dalam batas wajar
(umumnya <5%) untuk model machine learning yang tidak overfitting.
4.3.4 Confusion Matrix

Evaluasi detail hasil klasifikasi pada data testing menggunakan confusion ma-

trix ditunjukkan pada gambar 4.2 Nilai diagonal menunjukkan prediksi yang benar

untuk setiap kelas.

Confusion Matrix — Testing
Accuracy: 96.00%

17.5
Fotografi/Videografi - 0 0 1
15.0

©
3 -10.0
%
Pelajar - 0 0 0 -1.5
-5.0
Pengguna Umum - 0 0 1 -25
! I ' ] -0.0
o ) & &
e & 9\0 N
& & & 5
S &
o 3
& &
) Q¢
&
Prediksi
@ Gambar 4.2 Visualisasi Confusion Matrix

Gambar 4.2 menampilkan visualisasi confusion matrix hasil klasifikasi model
C4.5 pada data testing dalam bentuk heatmap. Nilai diagonal matriks (berwarna
lebih gelap) merepresentasikan jumlah prediksi yang benar untuk setiap kelas. Dari

total 75 data testing, model berhasil mengklasifikasikan dengan benar: 18 data
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Fotografi/Videografi, 18 data Gaming, 19 data Pelajar, dan 17 data Pengguna
Umum, dengan hanya 3 kesalahan klasifikasi yang terjadi, yaitu 1 data Foto-
grafi/Videografi diprediksi sebagai Pengguna Umum, 1 data Gaming diprediksi se-
bagai Fotografi/Videografi, dan 1 data Pengguna Umum diprediksi sebagai Pelajar.
Kesalahan-kesalahan ini terjadi pada kelas dengan karakteristik fitur yang berdek-
atan (misalnya rentang harga atau spesifikasi kamera yang saling tumpang tindih
antar kelas menengah), namun jumlahnya sangat kecil dan tidak mengganggu per-
forma Klasifikasi secara keseluruhan. Hal ini membuktikan bahwa model C4.5
mampu membedakan keempat kelas dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi

sebesar 96,00%.

Untuk memperjelas distribusi prediksi benar dan salah per kelas, Gambar 4.3
menyajikan visualisasi bar chart yang membandingkan jumlah prediksi benar (hi-
jau) dan prediksi salah (merah) untuk setiap kelas pada data testing. Visualisasi ini
memperlihatkan bahwa kelas Pelajar memiliki prediksi benar tertinggi (19 data)
tanpa kesalahan, sedangkan kelas Fotografi/Videografi, Gaming, dan Pengguna
Umum masing-masing memiliki 1 kesalahan prediksi. Secara keseluruhan, dari 75

data testing terdapat 72 prediksi benar dan hanya 3 prediksi salah.
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Prediksi Benar vs. Salah per Kelas (Testing)
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Gambar 4.3 Prediksi Benar vs. Salah per Kelas (Testing)

4.3.5 Precision, Recall, dan F1-Score

Hasil perhitungan metrik evaluasi per kelas model C4.5 ditunjukkan pada

Tabel 4.6
Tabel 4.6 Precision, Recall, F1-Score, dan Support Model C4.5
Kelas Precision Recall F1-Score Support

Fotografi/Videografi 95,00% 95,00% 95,00% 19
Gaming 100,00% 95,00% 97,00% 19
Pelajar 95,00% 100,00% 97,00% 19
Pengguna Umum 94,00% 94,00% 94,00% 18
Rata-rata 96,00% 96,00% 96,00% 75

Berdasarkan Tabel 4.6, model C4.5 menghasilkan performa yang sangat baik
pada seluruh kelas. Kelas Gaming memiliki precision tertinggi (100,00%) yang be-

rarti tidak ada false positive sama sekali untuk kelas ini, sementara kelas Pelajar
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memiliki recall tertinggi (100,00%) yang menunjukkan semua data Pelajar berhasil
diidentifikasi dengan benar. Kelas Pengguna Umum menghasilkan nilai precision,
recall, dan F1-Score terendah (94,00%) namun tetap dalam kategori sangat baik.
Nilai rata-rata F1-Score keempat kelas sebesar 96,00% mengonfirmasi konsistensi

dan keandalan model dalam mengklasifikasikan kebutuhan pengguna smartphone.

Selain metrik klasifikasi, evaluasi model juga dilakukan menggunakan ROC
Curve (Receiver Operating Characteristic) dan nilai AUC (Area Under Curve) un-
tuk mengukur kemampuan diskriminasi model antar kelas. Hasil ROC Curve di-

tunjukkan pada Gambar 4.4.

[ ROC Curve & AUC — Multiclass (One-vs-Rest)
ROC Curve per Kelas Macro-Average ROC Curve
10+ ] 10
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Gambar 4.4 ROC Curve dan AUC Multiclass Model C4.5

Gambar 4.4 menampilkan ROC Curve multiclass model C4.5 menggunakan
pendekatan One-vs-Rest (OvR). Grafik kiri menunjukkan ROC Curve per kelas,
sedangkan grafik kanan menunjukkan Macro-Average ROC Curve secara kese-
luruhan. Nilai AUC (Area Under Curve) untuk setiap kelas adalah sebagai berikut:
Fotografi/Videografi (AUC = 0,972), Gaming (AUC = 1,000), Pelajar (AUC =
0,991), dan Pengguna Umum (AUC =0,961), dengan Macro-Average AUC sebesar

0,981. Nilai AUC Gaming yang sempurna (1,000) menunjukkan model mampu
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memisahkan kelas Gaming dari kelas lainnya secara sempurna, sementara seluruh
kelas memiliki nilai AUC di atas 0,960 yang mengindikasikan kemampuan dis-
kriminasi model sangat baik dalam membedakan keempat kelas kebutuhan
pengguna smartphone.
4.3.6 Cross-Validation 5-Fold

Evaluasi cross-validation dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross Vali-
dation pada data training+validasi (425 data). Hasil cross-validation pada seluruh
model ditunjukkan pada Tabel 4.7. Model C4.5 menghasilkan mean score 94,82%

dengan standard deviation +1,76%, menunjukkan model konsisten dan stabil.

Tabel 4.7 CV Score Per Fold Semua Model (5-Fold Cross Validation)

Model Fold1l | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 Mean * Std

C4.5 (Entropy) | 94,12% | 95,29% | 91,76% | 96,47% | 96,47% | 94,82% (1,76%)

CART (Gini) 97,65% | 94,12% | 96,47% | 96,47% | 96,47% | 96,24% (+1,15%)

Naive Bayes 62,35% | 78,82% | 71,76% | 68,24% | 72,94% | 70,82% (5,44%)

KNN (k=19) 62,35% | 71,76% | 67,06% | 74,12% | 70,59% | 69,18% (+4,10%)

Random Forest | 94,12% | 95,29% | 95,29% | 96,47% | 97,65% | 95,76% (+1,20%)

Berdasarkan Tabel 4.7, model C4.5 menghasilkan mean CV Score sebesar
94,82% dengan standard deviation £1,76% dari 5-fold cross validation. Nilai stand-
ard deviation yang rendah menunjukkan model memberikan performa yang konsis-
ten dan stabil di seluruh partisi data. Selisih antara akurasi testing (96,00%) dan
mean CV score (94,82%) hanya sebesar 1,18%, yang mengindikasikan model tidak
mengalami overfitting. Perkembangan performa model C4.5 selama pelatihan dapat

dilihat secara visual pada learning curve yang ditunjukkan pada Gambar 4.5.
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[ Learning Curve — Decision Tree C4.5
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Gambar 4. S Visualisasi Learning Curve Decision Tree C4.5

Gambar 4.5 menampilkan learning curve Decision Tree C4.5 yang menggam-
barkan perkembangan performa model selama proses pelatihan. Sumbu-x merepre-
sentasikan jumlah data training yang digunakan (50 hingga 350 data), sedangkan
sumbu-y merepresentasikan nilai akurasi model. Garis biru (Training Score final:
98,06%) menunjukkan akurasi model pada data training, sementara garis oranye
(Cross-val Score final: 94,82%) menunjukkan akurasi rata-rata cross-validation.
Kedua kurva berkonvergensi dan menunjukkan tren meningkat seiring ber-
tambahnya data, dengan selisih yang kecil antara training score dan cross-validation
score. Hal ini mengindikasikan bahwa model C4.5 tidak mengalami overfitting
yang signifikan dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data

baru.
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4.3.7 Perbandingan Performa dengan Algoritma Lainnya

Perbandingan dilakukan menggunakan dataset dan pembagian data yang sama

terhadap empat algoritma pembanding. Hasil perbandingan ditunjukkan pada Tabel

4.8
Tabel 4.8 Perbandingan Akurasi Semua Algoritma
. . Cv

Algoritma | Train Val Test Mean Cv Std | Prec Recall F1 Kappa
C4.5 (En- 0 0 0 0 0 0 0 0

tropy) 98,00% | 97,33% | 96,00% | 94,82% | £1,76% | 96,07% | 96,00% | 96,00% | 0,9467
CART 0 0 0 0 0 0 0 0

(Gini) 96,86% | 97,33% | 94,67% | 96,24% | +£1,15% | 94,65% | 94,67% | 94,63% | 0,9289
[I;IZ)I/\(/; 73,14% | 62,67% | 66,67% | 70,82% | +5,44% | 73,24% | 66,67% | 66,51% | 0,5571
KNN 0 0 0 0 0 0 0 0

(k=19) 74,29% | 61,33% | 69,33% | 69,18% | +4,10% | 70,50% | 69,33% | 68,60% | 0,5909
Random

Forest 100,00% | 97,33% | 94,67% | 95,76% | +£1,20% | 94,65% | 94,67% | 94,63% | 0,9289

Berdasarkan Tabel 4.8 , model C4.5 mengungguli seluruh algoritma pemband-
ing dalam akurasi testing. C4.5 memperoleh akurasi testing tertinggi sebesar
96,00%, mengungguli CART (94,67%), Random Forest (94,67%), KNN (69,33%),
dan Naive Bayes (66,67%). Meskipun CART dan Random Forest menghasilkan
CV Mean yang lebih tinggi dari C4.5, akurasi testing C4.5 tetap yang terbaik. Selain
itu, C4.5 menghasilkan pohon keputusan tunggal yang transparan dan mudah di-
interpretasikan, berbeda dengan Random Forest yang terdiri dari banyak pohon

(black-box). Hal ini menjadikan C4.5 sebagai algoritma paling optimal untuk
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sistem rekomendasi smartphone ini karena mengombinasikan akurasi tinggi dengan

interpretabilitas yang baik. Perbandingan akurasi seluruh algoritma divisualisasikan

Komparasi Akurasi Model (Training / Testing / CV)
B Training
B Testing
100.0%.
100 . CV Score
96.9% 96.2%
- ga.8% e 7605E%

90
g
]
C &
2
< 74.3%

73.1%
70.8%
70 .3%9.2%
7%
60
Cc4.5 CART Naive KNN Random
(Entropy) {Gini) Bayes (k=19) Forest

Model

Komparasi Precision / Recall / F1-Score

B Precision
B Recall
100 N Fl-Score
96.1996.0%96.0%

94.7904.79%04.6%

Score (%)

ca.s CART
(Entropy) {Gini)

Random
Forest
Model

Gambar 4.6 Grafik Komparasi Akurasi Model

4.4 Implementasi Sistem Berbasis Web

Sistem rekomendasi smartphone SmartPick diimplementasikan sebagai ap-
likasi web yang dapat diakses melalui browser tanpa memerlukan instalasi
perangkat lunak tambahan. Arsitektur sistem terdiri dari tiga komponen utama,
yaitu antarmuka pengguna (frontend) yang dibangun menggunakan HTML, CSS,
dan JavaScript, server backend yang dikembangkan menggunakan framework
Flask berbasis Python, serta model inference yang menggunakan algoritma Deci-

sion Tree C4.5 yang telah dilatih dan disimpan dalam format pickle (.pkl).
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Alur kerja sistem secara keseluruhan dimulai ketika pengguna mengakses hal-
aman web dan mengisi kuis preferensi multi-langkah yang terdiri dari enam tahap
melalui antarmuka yang disediakan. Data preferensi yang telah dikumpulkan
kemudian dikirim ke server backend melalui HTTP POST request ke endpoint
/api/predict. Server melakukan pembangunan vektor fitur berdimensi 14 dari data
yang diterima dan meneruskannya ke model Decision Tree C4.5 untuk proses in-
ferensi. Hasil prediksi berupa kategori pengguna dan confidence score kemudian
dikembalikan ke antarmuka pengguna untuk ditampilkan bersama daftar rekomen-
dasi smartphone yang sesuai dengan kategori dan anggaran pengguna. Untuk meng-
gambarkan alur interaksi dan proses dalam sistem secara lebih terstruktur, berikut
disajikan diagram UML yang terdiri dari Use Case Diagram Activity Diagram, Se-

quence Diagram dan Class Diagram.

4.4.1 Use Case Diagram
Use case diagram menggambarkan interaksi antara pengguna dengan sistem
SmartPick. Terdapat satu aktor utama yaitu Pengguna (Pelanggan) yang dapat

mengakses seluruh fitur sistem sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.7.
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Sistem Klasifikasi Smartphone Smartpick Hasil Rekomendasi
A Klasifikasi

«wincluder

Mendapatkan

Rekomendasi Al --wincluder »>Notifikasi Rekomendasi

Jelajahi Katalog
Smartphone -."qg

xtend Filter & Cari
Smartphone

cextends
(Z]}m:lude‘ > Lihat Detail
3 Smartphone

Kelela Wishlist
<zan:eu:i,.
Beri Rating & Ulasan )}

L]

Ubah Tampilan Tema
ihat Informasi Konta
& Lokasi Toko

Gambar 4. 7 Use Case Diagram

Pengguna

Gambar 4.7 menampilkan Use Case Diagram sistem SmartPick yang meng-
gambarkan interaksi antara pengguna dengan sistem. Terdapat delapan use case
utama yang dapat diakses langsung oleh pengguna, yaitu Mendapatkan Rekomen-
dasi Al, Jelajahi Katalog Smartphone, Bandingkan Smartphone, Kelola Wishlist,
Beri Rating & Ulasan, Lihat Analytics, Ubah Tampilan Tema, dan Lihat Informasi
Kontak & Lokasi Toko. Use case Mendapatkan Rekomendasi Al memiliki relasi
«include» ke Hasil Rekomendasi Klasifikasi dan Notifikasi Rekomendasi. Use case
Jelajahi Katalog Smartphone memiliki relasi «extend» ke Filter & Cari Smartphone
dan ke Lihat Detail Smartphone karena sifatnya opsional. Use case Bandingkan
Smartphone memiliki relasi «include» ke Lihat Detail Smartphone karena spesifi-
kasi wajib ditampilkan lebih dulu, sedangkan Beri Rating & Ulasan memiliki relasi
«extend» ke Lihat Detail Smartphone karena tidak wajib membuka detail terlebih

dahulu.
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4.4.2 Activity Diagram

Activity diagram menggambarkan alur aktivitas pengguna dalam
menggunakan fitur rekomendasi Al mulai dari mengakses sistem hingga mendapat-
kan hasil rekomendasi smartphone serta berbagai fitur lainnya sebagaimana di-

tunjukkan pada Gambar 4.8.

Pengguna

Tampilkan Halaman

Buka Website
SmartPick Utama
Pilih Fitur Tampilkan Form
Rekomendasi Al Kuisioner
Isi Kuisioner
Kebutuhan

Website Algoritma C4.5

Kirim Data ke
Algoritma C4.5

Terima Data Kuisioner|

Preprocessing &
Seleksi Atribut

Klasifikasi Decision
Tree C4.5

Kirim Hasil ke
Website

Tampilkan Notifikasi
Rekomendasi

Lihat Hasil
Rekomendasi

Gambar 4.8 Activity Diagram C4.5
Gambar 4.8 menampilkan Activity Diagram alur fitur Rekomendasi Al sistem
SmartPick yang terdiri dari tiga swimlane, yaitu Pengguna, Website, dan Algoritma
C4.5. Alur dimulai ketika pengguna membuka website SmartPick, sistem menam-
pilkan halaman utama, kemudian pengguna memilih fitur Rekomendasi Al dan sis-
tem menampilkan form kuisioner. Pengguna mengisi kuisioner kebutuhan dan data
dikirim ke Algoritma C4.5. Algoritma C4.5 menerima data kuisioner, melakukan

preprocessing dan seleksi atribut, menjalankan klasifikasi Decision Tree C4.5, lalu
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mengirimkan hasil ke website. Website menampilkan notifikasi rekomendasi dan

pengguna dapat melihat hasil rekomendasi hingga alur berakhir.

Pengguna

Website

Local Storage

B

Filter & Cari Smartphone

Lihat Detail Smartphone

Bandingkan Smartphone

Tambah k

=

Lihat Analytics & Ubah

Lihat Kontak & Lokasi

i

Jelajahi Katalog
Smartphone

€ Wishlist

ri Rating & Ulasan

L

Tampilkan Katalog
Smartphone
Tampilkan Hasil Filter &
Pencarian
Tampilkan Detail
Smariphone

Tampilkan Halaman
Perbandingan
Simpan Wishlist ke

LocalStorage
Simpan Rating ke
LocalStorage

Tampilkan Analytics &
Ganti Tema

Tampilkan Kontak, Maps
& Sosmed

Data Wishlist
Rating Tersimpan

Gambar 4.9 Activity Diagram Fitur

Gambar 4.9 menampilkan Activity Diagram fitur-fitur sistem SmartPick yang

terdiri dari tiga swimlane, yaitu Pengguna, Website, dan Local Storage. Alur dim-

ulai ketika pengguna menjelajahi katalog smartphone dan sistem menampilkan kat-

alog. Pengguna dapat melakukan filter dan pencarian smartphone, sistem menam-

pilkan hasil filter. Pengguna dapat melihat detail smartphone, membandingkan

smartphone, menambahkan ke wishlist yang disimpan ke Local Storage, mem-

berikan rating dan ulasan yang juga disimpan ke Local Storage, hingga data wishlist
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dan rating tersimpan permanen. Selanjutnya pengguna dapat melihat analytics dan
mengubah tema tampilan, serta melihat kontak dan lokasi toko. Alur berakhir
setelah seluruh aktivitas selesai.
4.4.3 Sequence Diagram

Sequence diagram menggambarkan urutan pertukaran pesan antara Pengguna,
Sistem, dan Algoritma C4.5 mulai dari mengakses website hingga mendapatkan
hasil rekomendasi smartphone serta penggunaan berbagai fitur lainnya se-

bagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.10.

%

Pengguna Website Algoritma C4.5

1. Pilih Fitur Rekomendasi Al

2. Tampilkan Form Kuisioner

3. Submit Kuisioner(data_kebutuhan)

4. Proses Rekomendasi{data_ku isioner)L

5. preprocessingDatal)

8. seleksiAtribut()

i
7. klasifikasiDecisionTree()

1 8. Hasil Rekomendasi{smartphone_terpilih)

9. Tampilkan Motifikasi(hasil)

&

10. Tampilkan Hasil Rekomendasi
(smartphone_list)

11. linat Detail Rekomendasi()

12. tampilkan Detail Lengkap()

Gambar 4.10 Sequence Diagram C4.5

Gambar 4.10 menampilkan Sequence Diagram alur fitur Rekomendasi Al sis-

tem SmartPick yang melibatkan tiga objek, yaitu Pengguna, Website, dan
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Algoritma C4.5. Alur dimulai ketika pengguna memilih fitur Rekomendasi Al,

website menampilkan form kuisioner, pengguna mengisi dan submit kuisioner

berisi data kebutuhan, kemudian website meneruskan data ke Algoritma C4.5 untuk

diproses. Algoritma C4.5 secara berurutan melakukan preprocessing data, seleksi

atribut, dan klasifikasi Decision Tree C4.5, lalu mengembalikan hasil rekomendasi

berupa smartphone terpilih ke website. Website menampilkan notifikasi hasil dan

daftar rekomendasi smartphone kepada pengguna. Pengguna kemudian dapat

melihat detail rekomendasi dan website menampilkan detail lengkap smartphone

yang dipilih.

%

Pengguna

1. Jelajahi Katalog

Website

2. Tampilkan Katalog

3. Filter & Cari(kriteria)

4. Tampilkan Hasil Filter

5. Lihat Detail(id_hp)

6. Tampilkan Detail

7. Bandingkan(id_hp1, id_hp2)

8. Tampilkan Perbandingan

9. Tambah Wishlist(id_np)

12. Wishlist Tersimpan

13. Beri Rating(id_hp, rating)

16. Rating Tersimpan

10. saveWishlist(data)

LocalStorage

1. 0K

14. saveRating(data)

15. OK

Gambar 4.11 Sequence Diagram Fitur
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Gambar 4.11 menampilkan Sequence Diagram fitur-fitur sistem SmartPick
yang melibatkan tiga objek, yaitu Pengguna, Website, dan LocalStorage. Alur dim-
ulai ketika pengguna menjelajahi katalog dan website menampilkan daftar
smartphone. Pengguna melakukan filter dan pencarian berdasarkan kriteria tertentu,
website menampilkan hasil filter. Pengguna dapat melihat detail smartphone dan
website menampilkan informasi lengkap perangkat tersebut. Selanjutnya pengguna
dapat membandingkan smartphone dan website menampilkan halaman per-
bandingan. Pengguna menambahkan smartphone ke wishlist, website menyimpan
data ke LocalStorage dan LocalStorage mengembalikan konfirmasi, kemudian
website memberi tahu pengguna bahwa wishlist berhasil tersimpan. Pengguna
memberikan rating, website menyimpan data rating ke LocalStorage, LocalStorage
mengembalikan konfirmasi, dan website mengonfirmasi bahwa rating berhasil ter-
simpan.

4.4.4 Class Diagram

Class diagram menggambarkan struktur kelas beserta atribut, method, dan
relasi antar kelas yang membentuk sistem SmartPick, mulai dari proses rekomen-
dasi menggunakan Algoritma C4.5 hingga pengelolaan katalog, wishlist, rating,
perbandingan, analytics, kontak, dan pengaturan tema sebagaimana ditunjukkan

pada Gambar 4.12.
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Rekomendasi Smartphone Katalog
[t menghasitkan__.. [PE— + tampilkankatalog() : list
+ filterSmariphone() - list
- + cariSmariphone() - list
- + sortSmartphone) : list
- + linatDetail() : Smariphone
+getall) - list
+getByld() : Smariphone
+ getByBrand() - list
+ getByKateqori() - list
i }
memproses
menggunakan
menyimpan
AlgoritmaC45 Perbandingan
membandingkan
- datalatih : list - daftarBanding : list
- pohonkeputusan : object Wishlist - maxBanding : int
- atributTerpilih - fist - smartphoneDipilin : ist
- gainRatio : float - daftarWishlist - list
- hasilkasifikasi : string b -5 :id - int
- fanggalTambah : string
menilai | +tambahWishiist() - void
+hay ) - void
+ gl
+cel
menganalisis W
Analytics Rating
- akurasiMode! - float - smartphone_id - int
- - il int
- ula 9
- fanggal - string
- rataRating - float
+ tampilkanAkurasi() - float + tambahRating() : void + bukaWhatsapp() : void
+ tampilkanGrafik() - void + getRatingBySmartphone)  list + bukalnstagram() : vaid
+ getDistribusiData() - list + hitungRataRating() : float + bukaMaps() : vaid
+ getionfusiMatrix() : array + getSemuaUlasan() : list + tampilkaninfo() : void
+ simpanLocal() : vaid

Tema

- modeTema : string
- preferensi - string

+ gefTemal) - string
+

Gambar 4.12 Class Diagram

Gambar 4.12 menampilkan Class Diagram sistem SmartPick yang terdiri dari
sepuluh kelas utama beserta relasi antar kelasnya. Kelas Smartphone menjadi kelas
pusat yang memiliki atribut lengkap seperti id, nama, brand, harga, kategori, ram,
storage, baterai, layar, kamera, chipset, valueScore, dan gambar. Kelas Rekomen-
dasi menggunakan kelas AlgoritmaC4.5 melalui relasi menggunakan untuk
memproses data kuisioner pengguna yang mencakup atribut kebutuhan, anggaran,
prioritas, merek, ukuranLayar, dan kapasilasBaterai, kemudian menghasilkan objek
Smartphone sebagai output rekomendasi. Kelas AlgoritmaC4.5 bertugas

melakukan preprocessing, menghitung gain ratio, membangun pohon keputusan,
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dan menghasilkan klasifikasi melalui relasi memproses ke kelas Smartphone, serta
berelasi menganalisis ke kelas Analytics. Kelas Katalog menampilkan daftar
Smartphone melalui relasi menampilkan dengan fitur filter berdasarkan merek, kat-
egori, dan kata kunci. Kelas Perbandingan memungkinkan pengguna membanding-
kan beberapa smartphone melalui relasi membandingkan. Kelas Wishlist menyim-
pan daftar smartphone yang dipilih pengguna melalui relasi menyimpan beserta
tanggal penambahan. Kelas Rating mengelola penilaian dan ulasan pengguna ter-
hadap smartphone melalui relasi menilai. Kelas Analytics menampilkan informasi
akurasi model, distribusi kelas, pohon keputusan, dan confusion matrix. Kelas Kon-
tak menyimpan informasi kontak toko seperti WhatsApp, Instagram, Maps, alamat,
dan jam operasional. Kelas Tema mengelola preferensi tampilan pengguna dengan
atribut modeTema dan preferensi. Mengelola preferensi tampilan pengguna antara
mode gelap dan terang.
4.4.5 Tampilan Dan Fitur Sistem

Sistem web SmartPick Sahabat Ponsel yang dikembangkan dirancang dengan
antarmuka yang interaktif dan mudah dipahami, untuk memudahkan pengguna da-
lam mendapatkan rekomendasi smartphone yang sesuai dengan klasifikasi kebu-
tuhan pengguna secara cepat dan akurat. Berikut adalah tampilan-tampilan utama

dalam Sistem ini:
1. Tampilan Halaman Beranda

Halaman beranda menampilkan informasi singkat tentang sistem, statistik da-
taset (500 smartphone, akurasi 96%, 16 brand, 4 kategori), dan tombol navigasi
menuju fitur rekomendasi dan katalog sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.13

dan 4.14
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Gambar 4.14 Tampilan Beranda Smartpick Tema Terang

2. Tampilan Fitur Rekomendasi Al

Fitur rekomendasi Al menampilkan kuis 6 langkah yang memandu pengguna

menentukan kebutuhan smartphone meliputi aktivitas penggunaan, kebutuhan ka-

mera, performa, daya tahan baterai, budget, dan prioritas utama sebagaimana di-

tunjukkan pada Gambar 4.15.
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Sahabat Ponsel

Jaw

@ Apayang paling sering kamu lakukan dengan HP?

@

Gambar 4.15 Tampilan Kuis Rekomendasi Al

3. Tampilan Hasil Rekomendasi Al

Setelah menjawab seluruh kuis, sistem memproses jawaban menggunakan
model C4.5 dan menampilkan hasil klasifikasi beserta rekomendasi smartphone.
Sistem menampilkan kelas yang direkomendasikan (misalnya Gaming), karakteris-
tik yang sesuai, skor kecocokan spesifikasi gabungan (output C4.5 60% + kemiri-
pan spesifikasi 40%), output murni model C4.5, dan daftar 10 smartphone terbaik

dari kelas tersebut beserta spesifikasi lengkap harga dan rating ulasan.

C % smartpicksahabatponsel.my.id/#rec

' | SmartPick

Xiaomi Black Shark 5 Pro

Gambar 4.16 Tampilan Hasil Rekomendasi Al
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SmartPick
J

Distribusi Probabilitas Kategori

Gaming
EEEEESSSSS————————

# Pengguna Umum
©

am Fotografi/Videografi

1 Pelajar
o

% Rekomendasi Untukmu
10 terbaik 79 tphor

Gambar 4.17 Tampilan Hasil Rekomendasi Al 2

C % smartpicksahabatponsel.my.id/#r

4 SmartPick

# Rekomendasi Untukmu
amg 10 terbaik dari 79 smartphon

Xiaomi Black Shark 5 Pro

Gambar 4.18 Tampilan Hasil Rekomendasi Al 3

4. Tampilan Katalog Smartphone

Halaman katalog menampilkan 500 smartphone dari 17 brand dengan fitur fil-
ter berdasarkan brand dan kategori, serta pengurutan berdasarkan popularitas,
harga, RAM, kamera, dan kapasitas baterai dan bisa melihat spesifikasi lengkapnya.

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.19 dan 4.20
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C % smartpicksahabatponsel.my.id/#recommend

' | SmartPick

Night Mode

Jelajahi Smartphon

car 1 bandingkan semua smartphone dalam database kami

Semua Brand Semua Kategori Terpopuler

o [Ma
Gambar 4.19 Tampilan Katalog Smartphone

25 smartpicksahabatponsel.my.id/#recommend

7’/;' Il

Value Score 76/100

A18 Pro

Gambar 4.20 Lihat Detail Spesifikasi

5. Tampilan Fitur Perbandingan

Fitur perbandingan memungkinkan pengguna membandingkan hingga 3
smartphone secara berdampingan. Sistem menampilkan perbandingan spesifikasi
lengkap (harga, prosesor, RAM, storage, kamera, layar, baterai, fast charging, value
score, kategori) serta analisis kelebihan dan rekomendasi penggunaan untuk mas-

ing-masing smartphone sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.21 dan Gambar

4.22.
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%5 smartpicksahabatponselmy.id/#frecommend

& Perbandingan Smartphone

iPhone 16 Pro Max

M N

Rp 23.999.000

A18 Pro A18 Pro

Gambar 4.21 Tampilan Fitur Perbandingan Smartphone

2 smartpicksahabatponsel.my.id/#recommend

Fotografi/Videografi Fotografi/Videografi

@ Kelebihan & Rekomendasi Penggunaan

iPhone 16 Pro Max

Gambar 4.22 Tampilan Fitur Perbandingan Smartphone 2

6. Tampilan Fitur Wishlist

Fitur wishlist memungkinkan pengguna menyimpan smartphone favorit untuk
dijadikan referensi tanpa harus mencari ulang dari katalog sebagaimana ditunjuk-

kan pada Gambar 4.23.
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% smartpicksahabatponsel.my.id/#recommend

Gambar 4. 23 Tampilan Halaman Wishlist

7. Tampilan Fitur Rating dan Ulasan

Fitur rating dan ulasan memungkinkan pengguna memberikan penilaian bin-
tang (1-5) dan ulasan terhadap smartphone disertai tag pengalaman sebagaimana

ditunjukkan pada Gambar 4.24.

% smartpicksahabatponsel.my.id/#recommend

Gambar 4.24 Fitur Rating dan Ulasan
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c 25 smartpicksahabatponsel.my.id/#analytics

SmartPick

« | Samsung Galaxy $26 Ultra... « | Samsung Galaxy S26 Ultra
s 5% s

iPhone 16 Pro Max iPhone 16 Pro

Gambar 4.25 Fitur Rating dan Ulasan 2

8. Tampilan Dashboard Analytics

Dashboard analytics menampilkan transparansi performa model C4.5 secara
real-time meliputi akurasi training (98,00%), validasi (97,33%), testing (96,00%),
CV (94,82%), serta visualisasi distribusi kategori, top brand, dan learning curve

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.26.

C 2% smartpicksahabatponsel.my.id/#analytics

J SmartPick

Performa

3si dan analisis dataset sma

an

iPhone 16 Pro Max

Gambar 4.26 Beranda Analytics

9. Tampilan Informasi dan Kontak
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Gambar 4.27 menampilkan halaman informasi dan kontak sistem SmartPick
yang menyediakan berbagai saluran komunikasi dengan Toko Sahabat Ponsel Tem-
bilahan. Halaman ini menampilkan nomor WhatsApp untuk konsultasi langsung,
akun Instagram toko, serta tautan Google Maps untuk memudahkan pelanggan

menemukan lokasi toko.

< G % smantpicksahabatponselmyid/#analytics

J SmartPick

4 Sahabat Ponsel

Gambar 4.27 Tampilan Informasi dan Kontak

4.5 Pengujian Black-Box Testing

Pengujian fungsionalitas sistem dilakukan menggunakan metode black-box
testing untuk memastikan seluruh fitur berjalan dengan baik sesuai yang diharap-

kan. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Black-Box Testing Sistem SmartPick

- kenari — Hasil Pen-
No Fitur S a.. 0 Hasil Diharapkan as" € Status
Pengujian gujian
Pen n . ) ;
Kuis Rek- meengg\lljvai Sistem menampil- | Rekomendasi
1 . | kan rekomendasi berhasil dit- Berhasil
omendasi 6 pertan- :
. smartphone ampilkan
yaan Kkuis
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e INPUL JaWa- |\ e mengklas- | Klasifikasi
Klasifikasi ban di- oy ) .
2 ifikasikan ke 4 ke- | berjalan Berhasil
45 proses las dengan benar
model C4.5 9
Pengguna Katalo
membuka | Menampilkan 500 o9 .
3 | Katalog tampil Berhasil
halaman smartphone
dengan benar
katalog
Pengguna E:r:aslr?]%;]ehn:gp”_ Filter ber-
4 | Filter Brand | memilih nartp fungsi Berhasil
i sesuai brand yang
filter brand L dengan benar
dipilih
_ Peng_gl_Jna Katalog menampil- Filter ber-
Filter Kate- memilih kan smartphone . .
5 . i . . fungsi Berhasil
gori filter kate- | sesuai kategori
: L dengan benar
gori yang dipilih
Pengguna
memilih 2-
3 Menampilkan per- | Perbandingan
6 | Perbandingan | smartphone | bandingan spesifi- | tampil Berhasil
untuk kasi lengkap dengan benar
dibanding-
kan
;eenng%;naan Smartphone ter- Wishlist ber-
7 | Wishlist yimp martphone ter- fungsi Berhasil
smartphone | simpan di wishlist
A dengan benar
ke wishlist
Penggun_a Rating &
. memberi .
Rating & . . Rating dan ulasan | ulasan ber- .
8 rating bin- . . Berhasil
Ulasan tersimpan fungsi
tang dan
dengan benar
ulasan
Pengguna .
Dashboard membuka Mer_1ar_npllkan DaSh.b oard .
9 : statistik performa | tampil Berhasil
Analytics dashboard
: model C4.5 dengan benar
analytics
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;eenrggﬂﬂg Menampilkan no- Informasi
Informasi & mor WhatsApp, kontak ber- .
10 halaman o Berhasil
Kontak . . Instagram, dan lo- | hasil dit-
Informasi kasi Maps toko ampilkan
dan kontak P P

4.6 Pembahasan

Berdasarkan seluruh hasil pengujian, sistem SmartPick berhasil diimplementa-
sikan dengan baik dan seluruh fitur berjalan sesuai yang diharapkan. Model Deci-
sion Tree C4.5 berhasil mengklasifikasikan kebutuhan pengguna ke dalam empat
kelas dengan akurasi testing 96,00%, validasi 97,33%, training 98,00%, dan cross-
validation 5-fold sebesar 94,82% dengan standard deviation £1,76%. Hasil kompar-
asi menunjukkan C4.5 mengungguli CART, Naive Bayes, dan KNN dalam akurasi
testing, serta mengungguli Random Forest dengan akurasi testing 96,00% berband-
ing 94,67%. C4.5 tetap dipilih karena menghasilkan pohon keputusan tunggal yang

transparan dan interpretatif, serta jauh lebih ringan dari Random Forest.

Evaluasi per kelas menunjukkan kelas Gaming memiliki precision tertinggi
(100,00%) dan kelas Pelajar memiliki recall tertinggi (100,00%), dengan F1-Score
keduanya mencapai 97,00%. Kelas Fotografi/Videografi memperoleh F1-Score
95,00%, sedangkan kelas Pengguna Umum memiliki F1-Score terendah sebesar
94,00% karena karakteristik fiturnya lebih overlap dengan kelas lain. Secara kese-

luruhan, sistem SmartPick berhasil menjawab seluruh rumusan masalah penelitian.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, implementasi, dan pengujian yang telah dil-
akukan terhadap Sistem Rekomendasi Smartphone Menggunakan Decision Tree
C4.5 untuk Kilasifikasi Kebutuhan Pengguna pada Sahabat Ponsel Tembilahan
(SmartPick), dapat disimpulkan bahwa sistem berbasis web yang dikembangkan
berhasil mengklasifikasikan kebutuhan pengguna ke dalam empat kategori, yaitu
Gaming, Fotografi/Videografi, Pelajar, dan Pengguna Umum, menggunakan algo-
ritma Decision Tree C4.5 dengan framework Flask berbasis Python melalui kuis 6
langkah yang mempertimbangkan aktivitas penggunaan, kebutuhan kamera, per-
forma, daya tahan baterai, budget, dan prioritas utama pengguna. Model C4.5
dibangun menggunakan 500 data smartphone dari 16 brand yang dibagi secara strat-
ified (70% training, 15% validasi, 15% testing) dengan 14 fitur input dan hyperpa-
rameter terbaik hasil tuning. Pohon keputusan yang terbentuk memiliki kedalaman
5 level, 29 node, dan 15 leaf node, dengan atribut Price (IDR) sebagai pemisah
utama berdasarkan Gain Ratio tertinggi sebesar 0,8460. Evaluasi model menunjuk-
kan akurasi training 98,00%, validasi 97,33%, testing 96,00%, serta cross-valida-
tion 5-fold sebesar 94,82% (+1,76%), yang mengindikasikan model konsisten dan
tidak mengalami overfitting signifikan. Komparasi terhadap empat algoritma pem-
banding membuktikan C4.5 mengungguli CART, Naive Bayes, dan KNN dalam
akurasi testing, serta mengungguli Random Forest (94,67%) dengan akurasi testing
96,00%, dengan keunggulan tambahan berupa pohon keputusan yang transparan,

interpretatif, dan proses inferensi yang lebih ringan. Pengujian black-box testing
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terhadap 10 skenario juga menunjukkan seluruh fitur sistem berjalan sesuai yang
diharapkan.
5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemukan, terdapat be-
berapa saran yang dapat menjadi acuan bagi penelitian atau pengembangan sistem
selanjutnya. Pengembangan sistem SmartPick ke depannya dapat dilakukan dengan
menambahkan mekanisme pembaruan dataset secara periodik melalui integrasi API
spesifikasi smartphone dari sumber terpercaya agar katalog dan model selalu menc-
erminkan kondisi pasar terkini, seiring dengan implementasi retraining model
secara berkala menggunakan data rating dan ulasan pengguna yang terkumpul dari
sistem sebagai bahan penyempurnaan model Klasifikasi. Dari sisi algoritma,
penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi pendekatan hybrid dengan mengom-
binasikan Decision Tree C4.5 dan metode collaborative filtering atau content-based
filtering guna meningkatkan personalisasi rekomendasi berdasarkan riwayat in-
teraksi pengguna. Validasi label kelas dataset juga dapat ditingkatkan dengan meli-
batkan survei preferensi pengguna secara langsung kepada pelanggan Toko Sahabat
Ponsel Tembilahan sehingga distribusi kelas lebih merepresentasikan kebutuhan
pengguna nyata di lapangan. Dari sisi fitur, sistem dapat diperluas dengan menam-
bahkan autentikasi pengguna, riwayat rekomendasi, dan notifikasi produk baru
sesuai kategori agar pengalaman pengguna menjadi lebih personal. Terakhir,
penelitian serupa disarankan untuk direplikasi di toko retail smartphone lain guna
menguji generalisasi model C4.5 pada konteks dataset yang berbeda dan memvali-

dasi keunggulan algoritma yang telah ditemukan dalam penelitian ini.
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