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0 Article Info ABSTRACT (10PT)
Article history:
g4 Abstrak
Received: dd, month, yyyy
Revised: dd, month, yyyy Perkembangan industri smartphone yang semakin cepat menuntut pemahaman
Accepted: dd, month, yyyy lebih mendalam mengenai segmentasi harga berdasarkan spesifikasi perangkat.

Penelitian ini bertujuan membangun model Kklasifikasi harga smartphone ke dalam
beberapa kategori menggunakan algoritma Logistic Regression, serta mengevaluasi
pengaruh preprocessing dan hyperparameter tuning terhadap kinerja model. Hasil
menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan harga dengan akurasi yang
baik, dengan RAM dan resolusi layar sebagai fitur paling berpengaruh. Normalisasi
data juga terbukti meningkatkan kestabilan prediksi.

Kata Kunci: Regresi Logistik, Klasifikasi Harga, Smartphone, Normalisasi Data,
Penyetelan Hyperparameter

Abstract

segmentation based on device specifications. This study aims to develop a smartphone
price classification model using Logistic Regression and to evaluate the impact of data
preprocessing and hyperparameter tuning on model performance. The results show
that the model achieves good classification accuracy, with RAM and screen resolution
as the most influential features. Data normalization also improves the stability of the
model’s predictions.

9 The rapid growth of the smartphone industry requires a deeper understanding of price
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1. PENDAHULUAN
Dalam era digital yang semakin berkembang pesat, smartphone telah menjadi
kebutuhan utama bagi masyarakat di berbagai kalangan. Perangkat ini tidak hanya
digunakan untuk komunikasi, tetapi juga untuk pekerjaan, hiburan, pendidikan, dan
kegiatan sehari-hari lainnya. Permintaan terhadap smartphone terus meningkat,
sehingga mendorong produsen untuk bersaing dalam merilis berbagai varian produk
dengan spesifikasi teknis yang beragam, seperti kapasitas RAM, kualitas kamera, ukuran
layar, prosesor, daya baterai, dan dukungan jaringan. Namun, keberagaman spesifikasi
e tersebut juga diiringi dengan variasi harga yang cukup signifikan, mulai dari kelas entry-
level, menengah, hingga flagship. Hal ini menimbulkan kebingungan bagi konsumen yang
ingin menentukan pilihan berdasarkan kebutuhan dan anggaran yang tersedia. [1]

Bagi pelaku industri, pemahaman mengenai hubungan antara spesifikasi teknis dan
kelas harga menjadi hal penting untuk mendukung segmentasi pasar, penetapan harga
yang kompetitif, serta pengembangan produk yang tepat sasaran. Oleh karena itu,
diperlukan pendekatan analitik yang mampu mengklasifikasikan harga smartphone
berdasarkan fitur teknis secara akurat dan efisien.[2]

Machine learning dapat dimanfaatkan untuk menjawab kebutuhan tersebut, salah
satunya melalui algoritma Logistic Regression. Metode ini memodelkan probabilitas
suatu data masuk ke dalam kategori tertentu dan memiliki keunggulan dari sisi
kecepatan, kemudahan interpretasi, serta performa yang baik jika didukung
preprocessing seperti normalisasi.[3]

Beberapa penelitian terbaru juga menunjukkan efektivitas Logistic Regression
dalam Kklasifikasi harga smartphone. Ardelia et al. (2024) melaporkan akurasi hingga
98% melalui tuning Grid SearchCV, sementara MeetMariam (2025) memperoleh akurasi
95% setelah feature selection dan hyperparameter tuning. Selain itu, Subhiksha dkk.
(2020) menyatakan bahwa kombinasi Logistic Regression dengan metode lain dapat
meningkatkan akurasi prediksi hingga lebih dari 80%.[4]

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini berfokus pada penerapan Logistic

Regression untuk membangun model klasifikasi harga smartphone berdasarkan

@ spesifikasi teknis. Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi dalam

pengembangan kajian machine learning serta membantu konsumen dan industri

memahami segmentasi harga secara lebih objektif, sekaligus membuka peluang

penerapan dalam sistem rekomendasi dan pendukung keputusan di platform e-
commerce.[5]
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Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif
eksperimental yang digambarkan dengan menggunakan tabel Dataset. Beberapa tahapan
yang digunakan dalam Dataset adalah sebagai berikut:

A 4

Studi Literature

'

Pengumpulan Data

>

Eksplorasi Data

'

Pra-pemrosesan Data

Y

Normalisasi

}

Preparing model

|

Model Training

h 4

Spliting

}

Evalualtion

|

Pengujian dengan Data
CSV Uji

Gambar 1. Rancangan Penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pembahasan

Proses analisis dilakukan berdasarkan data spesifikasi teknis smartphone yang
diperoleh dari dataset Mobile Price Classification. Hasil yang ditampilkan mencakup
pelatihan model menggunakan algoritma Logistic Regression, evaluasi performa model,
serta pengujian terhadap data uji yang belum diberi label (unlabeled data).

Importing Libs

Tahapan awal dalam implementasi model klasifikasi harga smartphone berbasis

Logistic Regression dilakukan dengan mengimpor pustaka (library) yang diperlukan
dalam proses analisis dan pengolahan data menggunakan bahasa pemrograman Python.
Pustaka-pustaka ini diimpor untuk mendukung berbagai fungsi penting dalam penelitian,
mulai dari manipulasi data, visualisasi, normalisasi, pemisahan data latih dan uji, hingga

pembangunan dan pelatihan model klasifikasi.
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[1] # Data Analysis
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import plotly.express as px
#Preprocessing--——-------mmmmmm e
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler,RobustScaler,OneHotEncoder, LabelEncoder
# Train test Preparation-----------cmmmmmmmmmeeo
from sklearn.model selection import train_test split
# Model-—------------mmmmoooeooe
from sklearn.linear model import LogisticRegression

Gambar 2. Import Libararies

Pustaka pandas digunakan sebagai alat utama untuk membaca dan memanipulasi
data dalam bentuk tabel (dataframe), sedangkan matplotlib, seaborn, dan plotly.express
digunakan untuk visualisasi data dalam bentuk grafik, diagram, maupun heatmap
korelasi. Untuk keperluan pra-pemrosesan data, seperti normalisasi dan pengkodean
fitur, digunakan pustaka sklearn.preprocessing dengan fungsi-fungsi seperti
MinMaxScaler, RobustScaler, OneHotEncoder, dan LabelEncoder.

Selanjutnya, untuk membagi data menjadi training set dan testing set, digunakan
train_test_split dari modul sklearn.model_selection. Terakhir, model klasifikasi Logistic
Regression yang menjadi inti dari penelitian ini diakses melalui LogisticRegression dari
modul sklearn.linear_model. Seluruh pustaka ini perlu diimpor terlebih dahulu sebelum
proses pemodelan dimulai, agar setiap langkah analisis data dan pelatihan model dapat
berjalan secara optimal dan efisien dalam lingkungan pemrograman Python yang
digunakan.

2.  Data Exploration

Tahap eksplorasi data bertujuan untuk memahami karakteristik dasar dari dataset
yang digunakan, menemukan pola awal, serta mengidentifikasi potensi outlier atau
ketidakwajaran data. Berikut adalah penjelasan masing-masing proses eksplorasi data
yang dilakukan:
1.  Menampilkan Dataset Awal

Perintah df digunakan untuk menampilkan isi awal dataset guna memastikan data telah
berhasil dimuat dan memeriksa struktur baris dan kolom secara umum.

battery power Blue clock Speed dual_sim Fe Four_g int_smemory m dep mebile Wt n_cores ... p_height pa width ram Se b Sew talk tise theee g teueh Sereen wifi price_range [

542 22 0.5 188 z .. 20 756 2548 T it

05 41 08 145 B e 1263 17186 2603 M 2 e 1

25

0

1021 1 05
1
1 0 08 13 8 1216 1786 2768 18 8 kil
1

3
o
1 53 07 138 F @ 205 1988 2631 17 3
1
o
1

P RS
B o om oo -
o o 8 o =

1.2 4 08 141 2 1208 1212 1611 8 2 15

1595 724 [ 1 z 08 108 [ 1222 1880 688 13 4 it

1996 1965 0 ] B 0z 187 i 213 1965 2032 11 10 18

1998 1512 8 o1 145 5 338 670 80 1B 10 10

el

1 1
1 1
1997 1811 ] 0g A 1 | 07 108 & . 208 1832
o 0
1 1

1993 510 5 1 45 00 188 [ 423 754 3010 10 ] 2 1

3000 rows X 21 columns

Gambar 3. Dataset Awal
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2. Pemeriksaan Struktur Data

Fungsi dfinfo() digunakan untuk menampilkan informasi struktur dataset,
termasuk jumlah data per kolom, tipe data (integer/float), serta pengecekan apakah ada
nilai yang hilang (missing values).

df.infe()

1l ©

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>»
RamgeIndex: 2@e@ entries, @ to 1999
pata columns (total 21 columns):

#  Column Mon-Mull Count Dtype
& battery_power 2888 non-null inte4
1 blue 2888 non-null intes
2 clock_speed 2888 non-null  fleoated
3 dual_sim 2888 non-null inte4
4 Afc 2888 non-null inte4
5 four_g 2888 non-null inte4
= int_memory 2888 non-null inte4
7 m_dep 2888 non-null floates
2 mobile_wt 2888 non-null inte4
g n_cores 2888 ncon-null intes
18 pc 2888 non-null inte4
11 px_height 2888 non-null inte4
12 px_width 2888 non-null inte4
13 ram 2888 ncon-null intes
14 sc_h 2888 non-null inte4
15 sC_w 2888 non-null inte4
16 talk_time 2888 non-null inte4
17 three_g 2888 non-null inte4
18 touch_screen 28988 non-null inte4
19 wifil 2888 non-null intes

28 price_range 2888 non-null inte4
dtypes: floate4(2), inmte4(19)
memory usage: 328.3 KB

Gambar 4. Informasi Struktur Dataset

Berdasarkan hasil keluaran dari fungsi df.info(), dapat diketahui bahwa dataset
@ yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 2.000 entri (baris data) dan 21 kolom
fitur. Setiap baris merepresentasikan satu unit data smartphone yang memiliki
spesifikasi teknis tertentu serta kategori harga yang sesuai. Keseluruhan kolom dalam
dataset ini tidak mengandung nilai kosong (null), yang ditunjukkan dengan jumlah non-
null count sebanyak 2000 pada seluruh kolom. Hal ini menandakan bahwa data sudah
lengkap dan tidak memerlukan proses imputasi atau penanganan data hilang (missing
value handling), sehingga langsung dapat digunakan untuk proses eksplorasi dan
pemodelan.

Terdapat dua tipe data utama dalam dataset ini, yaitu int64 untuk 19 kolom dan
float64 untuk 2 kolom. Kolom-kolom bertipe integer (int64) umumnya mewakili fitur-
fitur kategorikal biner atau numerik diskrit, seperti blue, dual_sim, four_g, wifi, serta
price_range sebagai target variabel. Sementara itu, fitur clock_speed dan m_dep memiliki
tipe data float64 yang merepresentasikan nilai desimal, masing-masing untuk kecepatan
prosesor dalam GHz dan ketebalan ponsel dalam cm.

z'l—.l turnitinﬁ Page 10 of 15 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::1:3479451121



z"-.l turnltln Page 11 of 15 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::1:3479451121

6
Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi

Vol. xxx, No. xxx, Bulan Tahun
| a E-ISSN: 2745-3758, P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno
Secara keseluruhan, struktur dataset ini cukup ideal untuk digunakan dalam

algoritma klasifikasi seperti Logistic Regression, karena tidak memerlukan pembersihan
data yang kompleks dan sudah memiliki kombinasi antara fitur numerik dan kategorikal
yang relevan terhadap kelas target (price_range). Dengan demikian, data dapat langsung

dilanjutkan ke proses pra-pemrosesan dan normalisasi sebelum dilakukan pelatihan
model.

3. Statistik Deskriptif Data

e Fungsi df.describe() menghasilkan ringkasan statistik seperti nilai rata-rata,
standar deviasi, nilai maksimum dan minimum, serta kuartil dari setiap fitur numerik.
Tahapan ini penting untuk mengamati sebaran awal data.

mdep  mobilewt

0000 2000.000000 21 2000.000000 2

0S017E0 14024 645.108000

0288418 3530085 443780311 432180447 10
100000000 3000000 .

141000000
1000000 7000000 1000000 42000000  0.800000 170.000000  7.000000 1000000 1000000 1000000

1000000 10000000 00000 84000000 1000000 200000000 8000000 1890.000000 ¢ 20000000 1000000 100000 1.000000

Gambar 5. Statistik Deskriptif Dataset

Berdasarkan hasil keluaran dari fungsi df.describe(), diketahui bahwa dataset
memiliki jumlah data sebanyak 2.000 entri untuk setiap fitur (kolom), tanpa adanya nilai
yang hilang. Setiap kolom ditampilkan dengan nilai-nilai statistik deskriptif seperti mean
(rata-rata), standard deviation (simpangan baku), min (nilai minimum), max (nilai
maksimum), serta kuartil (25%, 50%, dan 75%), yang memberikan gambaran umum
terhadap sebaran dan distribusi data.

Fitur battery_power memiliki nilai rata-rata sebesar 1238 mAh dengan nilai
minimum 501 dan maksimum 1998, menunjukkan bahwa dataset mencakup ponsel
dengan daya baterai yang sangat bervariasi. Fitur ram juga menunjukkan variabilitas
tinggi, dengan nilai rata-rata 2.124 MB, minimum 256 MB, dan maksimum mencapai
3.998 MB. Hal ini mengindikasikan bahwa RAM merupakan fitur penting yang dapat
digunakan sebagai indikator terhadap harga, yang juga diperkuat oleh perbedaan yang
mencolok antara kuartil bawah (25% = 1207.5 MB) dan kuartil atas (75% = 3064.5 MB).

Fitur px_height dan px_width, yang merepresentasikan resolusi layar, juga
menunjukkan penyebaran yang luas, dengan px_height mulai dari 0 hingga 1960 piksel
dan px_width dari 500 hingga 1998 piksel. Adanya nilai minimum 0 untuk px_height
menandakan kemungkinan outlier atau anomali dalam data yang perlu diperhatikan.
Demikian pula, fitur clock_speed memiliki nilai rata-rata 1.52 GHz dengan rentang dari

0.5 GHz hingga 3.0 GHz, yang menunjukkan adanya ponsel dengan performa prosesor
rendah hingga tinggi.
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Fitur-fitur biner seperti blue, dual_sim, four_g, three_g, touch_screen, dan wifi hanya
memiliki nilai minimum 0 dan maksimum 1, yang menunjukkan bahwa fitur-fitur ini
merepresentasikan keberadaan (1) atau ketiadaan (0) dari teknologi tersebut pada
perangkat.

b. Hasil

Setelah model Logistic Regression selesai dibangun dan dievaluasi menggunakan
data latih dan uji internal, langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian terhadap
data eksternal atau data uji tanpa label. Data ini berasal dari file CSV bernama test.csv
yang diunggah dan dibaca menggunakan fungsi pd.read_csv() dari pustaka pandas.

[48] df3=pd.read csv('/content/test.csv")

Dataset df3 yang dimuat berisi data spesifikasi smartphone tanpa kolom
price_range. Sebelum digunakan dalam proses prediksi, data ini terlebih dahulu diproses
agar memiliki skala dan struktur yang sama dengan data pelatihan.

id battery power blue clock speed dual sim fc four g int mesory m dep mobilewt ... pc px height px width ram sch scw talk time three g touch screen wifi

0 1 1043 1 18 14 0 s 01 19 1% 226 1412 3476 2 7 2 0 1 0
1 a 1 0s 1 4 1 61 0s 91 12 746 857 3895 6 0 1 0 o V4
2 3 1807 1 o1 0 r 44 09 186 4 1270 1366 2396 7 10 10 0 1 1
3 1546 0 0s 18 1 2% 0s 9% 20 29 1752 3893 10 0 1 1 0
4 5 1434 0 14 omn 1 9 oS 108 13 749 810 1773 15 8 1 0 1
995 996 1700 1 19 o0 1 54 0s 170 7 o4l 913 2121 " 8 15 1 1 0o
96 997 609 0 18 10 0 13 09 186 2 1s2 1632 1933 8 1 19 0 1 1
97 98 1ss 0 14 01 1 L] 0s 80 2 a7 825 12 s 0 “ 1 0 0
998 99 1533 1 0s 10 [] 50 04 m 2 3 832 2509 15 n 0 1 L]
999 1000 1270 1 0s 0 4 1 3 01 140 19 457 608 2828 9 2 3 1 0 1

1000 rows x 21 columns

Gambar 6. Tampilan Dataset Test

Proses pertama yang dilakukan adalah normalisasi fitur numerik menggunakan
metode Min-Max Scaling, sama seperti pada tahap preprocessing sebelumnya. Fitur-fitur
G yang dinormalisasi antara lain fc, int_memory, mobile_wt, n_cores, pc, px_height, ram,
sc_h, sc_w, talk_time, dan battery_power. Proses normalisasi ini penting agar prediksi
model tetap akurat dan tidak bias terhadap perbedaan skala.

S51] cols_scale=df3[['fc','int_memory', 'mobile_wt','n_cores’, 'pc', 'px_height','ram’, 'sc_h' ,'sc_w' ,'talk_time', ‘'px_height']]
x » > > » » » > 5 > g

[s2] for i in cols_scale:
df3[i)=df3[i]=minmax.fit_transform(df3[[i]])

Setelah proses scaling selesai, dilakukan pemilahan data uji ke dalam variabel
x_pred, yang berisi seluruh fitur input (kecuali price_range, karena belum tersedia). Fitur-
fitur ini mencerminkan spesifikasi smartphone secara lengkap, seperti daya baterai,
RAM, ukuran layar, dan konektivitas.
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Gambar 7. Tampilan Dataset Test Normalisasi

Model yang telah dilatih sebelumnya digunakan untuk melakukan prediksi
terhadap x_pred dengan fungsi model.predict(). Hasil prediksi disimpan dalam variabel
y2_pred, yang berisi kelas harga smartphone hasil klasifikasi berdasarkan spesifikasi
teknis. Prediksi tersebut kemudian ditambahkan ke dalam dataset df3 sebagai kolom
baru bernama price_range, sehingga setiap baris data dalam file uji kini memiliki nilai
kelas harga yang diprediksi.

Sebagai tambahan, dilakukan pengujian akurasi prediksi model terhadap data yang
sama menggunakan fungsi model.score(x_pred, y2_pred), untuk memastikan konsistensi
model pada data uji.

o model. score(x_pred,y2_pred)

1.8

M|

Meskipun nilai ini tidak mewakili akurasi riil (karena tidak ada ground truth), hasil
ini dapat digunakan sebagai pengukuran self-consistency model terhadap prediksi yang
dihasilkannya.

[59] ¢£3[ price_range' |=y2_pred

[sa] o3

B1D 0405200 0714283 0444344 0277778

1 0838710 05 0.750000 0337703 013 0408658 0.642857

0477418 0B 0883333 0.804020

1 00087T4 05  D.000000 825 0257549 0.000000 0.0

07744 04 DT .. 0.019927 832 08027E 0714283 QANINT 0222222

1 0532255 04 DSO0000 .. 0239843 608 0633408 0285714 DA 0.055558

Gambar 8. Tampilan Hasil Klasifikasi Price_range pada data test

Dengan tahapan ini, penelitian menunjukkan bahwa model yang dibangun tidak
hanya efektif pada data pelatihan dan pengujian internal, tetapi juga siap diterapkan
pada data eksternal dalam situasi nyata untuk memprediksi kelas harga smartphone
secara otomatis.
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai penerapan algoritma
Logistic Regression dalam klasifikasi harga smartphone berdasarkan spesifikasi
teknisnya, dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:

1. Model Logistic Regression terbukti mampu digunakan untuk
mengklasifikasikan harga smartphone ke dalam empat kelas (price_range) berdasarkan
fitur-fitur seperti battery_power, ram, px_height, clock_speed, dan fitur lainnya dengan
tingkat akurasi yang cukup baik.

2. Proses eksplorasi data menunjukkan bahwa fitur-fitur seperti RAM dan
resolusi layar (px_height, px_width) memiliki korelasi kuat terhadap kelas harga, yang
selanjutnya menjadi penentu utama dalam pelatihan model klasifikasi.

3. Melalui tahapan preprocessing, khususnya normalisasi menggunakan
MinMaxScaler, model dapat memproses data dengan skala yang seragam, sehingga
meningkatkan kestabilan hasil prediksi.

4. Hasil evaluasi menggunakan classification report dan confusion matrix
menunjukkan bahwa model menghasilkan performa klasifikasi yang cukup seimbang
antar kelas, meskipun masih ditemukan beberapa kesalahan klasifikasi, terutama pada
kelas harga yang berdekatan (misalnya kelas 1 dan kelas 2).

5. Pengujian terhadap data CSV eksternal tanpa label menunjukkan bahwa
model Logistic Regression dapat digunakan untuk melakukan prediksi harga secara
otomatis berdasarkan spesifikasi, yang mendukung aplikasi praktis di dunia industri atau
e-commerce
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