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PENERAPAN ALGORITMA EXTREME LEARNING MACHINE
(ELM) UNTUK MEMPREDIKSI PERILAKU KONSUMTIF
BERDASARKAN POLA TRANSAKSI E-COMMERCE

ABSTRAK
Perkembangan e-commerce mendorong perubahan pola belanja masyarakat dan
berpotensi meningkatkan perilaku konsumtif. Penelitian ini bertujuan menerapkan
algoritma Extreme Learning Machine (ELM) untuk memprediksi perilaku
konsumtif berdasarkan pola transaksi e-commerce. Data yang digunakan
merupakan data sekunder dari Kaggle sebanyak 1.000 transaksi dengan atribut
Date, Gender, Age, Product Category, Quantity, Price per Unit, dan Total Amount.
Dataset tidak memiliki label target bawaan sehingga label konsumtif dibentuk
secara operasional menggunakan ambang persentil ke-75 pada Total Amount.
Transaksi dengan Total Amount >= 900 dikategorikan sebagai konsumtif,
sedangkan transaksi di bawah ambang tersebut dikategorikan sebagai tidak
konsumtif. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, transformasi fitur,
pembagian data latih dan data uji dengan rasio 80:20, implementasi model ELM,
serta evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model ELM memperoleh accuracy 96,50%,
precision 94,23%, recall 92,45%, dan F1l-score 93,33%. Hasil ini menunjukkan
bahwa ELM mampu mengklasifikasikan transaksi konsumtif dan tidak konsumtif
secara baik berdasarkan fitur transaksi yang tersedia, dengan catatan bahwa definisi

konsumtif dalam penelitian ini bersifat operasional berdasarkan nilai transaksi.

Kata kunci : E-commerce, Perilaku Konsumtif, Extreme Learning Machine,

Klasifikasi, Machine Learning



Application of the Extreme Learning Machine (ELM) Algorithm for
Predicting Consumptive Behavior Based on E-Commerce Transaction

Patterns

ABSTRACT
The development of e-commerce has changed consumer shopping patterns and may
increase consumptive behavior. This study aims to apply the Extreme Learning
Machine (ELM) algorithm to predict consumptive behavior based on e-commerce
transaction patterns. The dataset used in this research is secondary data obtained
from Kaggle, consisting of 1,000 transactions with the attributes Date, Gender, Age,
Product Category, Quantity, Price per Unit, and Total Amount. Since the dataset
does not have a target label, the consumptive behavior label was operationally
generated using the 75th percentile threshold of Total Amount. Transactions with
Total Amount >= 900 were categorized as consumptive, while those below the
threshold were categorized as non-consumptive. The research stages include data
preprocessing, feature transformation, splitting training and testing data using an
80:20 ratio, ELM model implementation, and evaluation using accuracy, precision,
recall, and F1-score. The testing results show that the ELM model achieved 96.50%
accuracy, 94.23% precision, 92.45% recall, and 93.33% F1-score. These findings
indicate that ELM can classify consumptive and non-consumptive transactions
properly based on available transaction features, although the definition of

consumptive behavior in this study is operationally based on transaction value.

Keywords: E-commerce, Consumptive Behavior, Extreme Learning Machine,

Classification, Machine Learning
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Era digitalisasi telah memunculkan beragam inovasi dalam bidang
perdagangan yang mengubah pola interaksi perusahaan dengan konsumen dan
mitra bisnisnya. Inovasi ini terwujud dalam sistem teknologi yang dikenal sebagai
e-commerce. E-commerce telah mengubah secara fundamental cara perusahaan dan
konsumen melakukan aktivitas perdagangan (Melisa et al., 2025). Digitalisasi
membuat kebiasaan belanja semakin impulsif, sehingga banyak orang lebih suka
memenuhi keinginan daripada kebutuhan pokok. Hal ini menciptakan pola belanja
baru yang fokus pada jumlah belanja yang banyak. Meski ekonomi digital memberi
banyak kemudahan, tantangan utamanya adalah menjaga keseimbangan agar
teknologi tidak membuat masyarakat terjebak dalam budaya konsumtif yang tidak
sehat. Perilaku konsumtif merupakan suatu perilaku yang tidak lagi didasarkan pada
pertimbangan yang rasional, melainkan karna adanya keinginan yang sudah
mencapai taraf tidak rasional lagi. Perilaku konsumtif melekat pada seseorang bila
orang tersebut membeli sesuatu diluar nalar kebutuhan tetapi sudah karna faktor

keinginan (Naning Fatmawatie, 2022).

Dalam penelitian ini, pola transaksi dijelaskan langsung melalui variabel-
variabel yang ada, seperti waktu transaksi, jenis produk, jumlah barang yang dibeli,
harga per item, serta total belanja pada setiap transaksi. Variabel-variabel ini
kemudian digunakan sebagai fitur untuk membangun model yang bisa mengenali
kecenderungan perilaku belanja konsumen berdasarkan riwayat transaksi yang

tercatat dalam data e-commerce. Agar prediksi bisa dilakukan dengan baik pada



data transaksi yang banyak, diperlukan metode komputasi yang cepat, efisien, dan
dapat diandalkan. Di tengah pertumbuhan pesat e-commerce yang menghasilkan
data secara masif, kebutuhan akan metode prediksi yang mampu menangani skala
besar semakin penting. Salah satu metode yang sering digunakan dan memiliki hasil
prediksi yang baik di berbagai kasus adalah Extreme Learning Machine (ELM).
Karena itu, dalam penelitian ini ELM dipilih sebagai pendekatan dalam
membangun model prediksi perilaku belanja berdasarkan pola transaksi di e-

commerce.

Extreme Learning Machine (ELM) merupakan suatu metode jaringan saraf
yang inovatif yang didasarkan pada model dan data baru. Metode ini menggunakan
algoritma Jaringan Saraf Maju Satu Lapisan Tersembunyi (SLFNs) untuk
menghasilkan solusi tertutup dalam bentuk bobot output melalui metode Kuadrat
Terkecil. ELM termasuk dalam kategori metode jaringan saraf feed-forward dengan
satu lapisan tersembunyi, yang juga dikenal sebagai Single Hidden Layer Feed-
Forward Neural Network. ELM memiliki keunggulan dibandingkan dengan metode
jaringan saraf lainnya, seperti waktu komputasi yang lebih cepat dan output yang

stabil dalam waktu nyata.(Warohma et al., 2023)

Penelitian terdahulu menurut (Devita Rizqi et al., 2025) melakukan
penelitian berjudul “Prediksi Tren Penggunaan Electronic Money (E-Money) di
Indonesia menggunakan pendekatan Extreme Learning Machines” yang
dipublikasikan dalam Emerging Statistics and Data Science Journal. Penelitian ini
menggunakan data sekunder nilai transaksi e-money bulanan di Indonesia periode
2021-2024 dan memodelkannya dengan algoritma Extreme Learning Machine

(ELM). Hasilnya menunjukkan bahwa model ELM mampu memberikan proyeksi



tren transaksi e-money dengan pola pertumbuhan yang konsisten dan tingkat
kesalahan yang relatif rendah, sehingga dinilai cukup efektif untuk peramalan data

transaksi keuangan digital.

Penelitian lainnya (Dhanty et al., 2022) meneliti “Analisis Pengaruh
Kemudahan PayLater pada Aplikasi Shopee dan Promo Diskon Produk terhadap
Perilaku Pembelian Impulsif (Studi pada Pengguna Shopee di DKI Jakarta)” yang
dimuat dalam Jurnal Manajemen dan Bisnis Jayakarta. Penelitian ini menggunakan
pendekatan kuantitatif dengan kuesioner pada 150 pengguna Shopee di DKI
Jakarta, dan dianalisis menggunakan regresi linier berganda. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa kemudahan PayLater dan promo diskon produk berpengaruh
signifikan baik secara parsial maupun simultan terhadap perilaku pembelian
impulsif pengguna Shopee, sehingga menegaskan bahwa fitur keuangan digital dan

strategi promosi di e-commerce dapat mendorong perilaku konsumtif.

Penelitian terdahulu menunjukkan celah: ELM masih banyak digunakan
untuk peramalan tren transaksi e-money (Devita dkk., 2025), sedangkan perilaku
konsumtif e-commerce umumnya dikaji melalui kuesioner dan regresi (Dhanty
dkk., 2022) sehingga belum berbasis data transaksi. Karena itu, penelitian ini
bertujuan mengklasifikasikan perilaku konsumtif/tidak konsumtif pada transaksi e-
commerce menggunakan ELM dengan pelabelan operasional berdasarkan indikator
Total amount. Data yang digunakan merupakan data sekunder dari Kaggle, dan

kinerja model dievaluasi menggunakan akurasi, precision, recall, dan FI-score.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang menunjukkan bahwa data transaksi
e-commerce dapat mencerminkan kecenderungan perilaku belanja, penelitian ini
difokuskan pada penetapan kategori konsumtif dan tidak konsumtif secara
operasional dari pola transaksi, kemudian menerapkan algoritma Extreme Learning
Machine (ELM) untuk memprediksi kecenderungan tersebut berdasarkan variabel
transaksi yang tersedia. Selanjutnya, penelitian ini menilai seberapa baik model
ELM dalam melakukan prediksi melalui evaluasi menggunakan akurasi, precision,

recall, dan F1-score.

1.3 Batasan Masalah
Penelitian ini memiliki batasan permasalahan yang dibahas agar dapat
menyelesaikan permasalahan utama. Berikut ini batasan masalah penelitian ini

1. Penelitian ini menggunkan data sekunder transaksi e -commerce yang
diperoleh dari Kaggle, sehingga hasil penelitian dibatasi pada karakteristik
dataset tersebut.

2. Penelitian ini menggunakan dataset transaksi e-commerce yang mencakup
tiga kategori produk, yaitu Electronics, Clothing, dan Beauty, sehingga
ruang lingkup penelitian dibatasi pada ketiga kategori tersebut.

3. Data yang digunakan tidak memuat identitas pelanggan (Costumer ID),
sehingga penentuan kategori konsumtif dan tidak konsumtif dilakukan
berdasarkan informasi pada setiap transaksi, yang merepresentasikan
perilaku belanja pada saat transaksi terjadi.

4. Dataset tidak menyediakan label prilaku konsumtif , sehingga label

konsumtif (1) dan tidak konsumtif (0) ditetapkan secara oprasional



berdasarkan indikator transaksi (misalnya nilai Total Amount dengan

ambang tertentu).

. Penelitian ini berfokus pada penerapan ELM dan tidak membahas optimasi

lanjutan maupun perbandingan dengan algoritma klasifikasi lainnya.
Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan matrix akurasi, precision,

recall dan F1 score.

1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.

Menetapkan label konsumtif dan tidak konsumtif secara oprasional pada
data transaksi e- commerce (Kaggle) berdasarkan indikator transaksi yang
tersedia,seperti fotal Amount .

Menerapkan algoritma Extreme Learning Machine (ELM) untuk
membangun model yang memprediksi konsumtif /tidak konsumtif

berdasarkan variable yang tersedia.

. Mengevaluasi kinerja model (ELM) dalam prediksi konsumtif/tidak

konsumtif menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1 -score.

1.5 Manfaat Penelitian

1.

Adapun manfaat penelitian dalam penelitian ini Adalah sebagai berikut:

Menambah referensi mengenai penerapan metode ELM pada kasus
klasifikasi perilaku konsumtif berbasis data transaksi.

Memberikan gambaran tahapan penelitian data mining/machine learning
mulai dari preprocessing, pelabelan (0/1), pemodelan ELM, hingga evaluasi
kinerja menggunakan confusion matrix dan metrik (accuracy, precision,

recall, F1-score).



3. Menjadi bahan perbandingan bagi penelitian sejenis yang menggunakan

metode klasifikasi lain pada data transaksi e-commerce.



BAB 11
LANDASAN TEORI
2.1 E-Commerce dan Data Transaksi

E-commerce adalah sistem pemasaran secara atau dengan media elektronik.
Pada intinya, sistem ini memungkinkan transaksi produk dan jasa secara daring
melalui berbagai jaringan komputer. Metode ini tidak sekadar mentransfer cara
berbisnis konvensional ke ranah digital, melainkan menciptakan ekosistem
perdagangan yang lebih fleksibel, efisien, dan tanpa batasan geografis. Keunggulan
utama sistem pemasaran elektronik terletak pada kemampuannya untuk
menghubungkan penjual dan pembeli dalam ruang digital yang sama, memfasilitasi
pertukaran barang dan jasa dengan cara yang lebih cepat, transparan, dan mudah
diakses (Melisa et al., 2025).

Transaksi penjualan menjadi salah satu sumber data utama karena mencatat
informasi tentang barang atau layanan yang dibeli, jumlah dan harga transaksi, serta
informasi waktu dan lokasi. Data ini membantu dalam memahami tren penjualan,
preferensi produk, dan pola pembelian pelanggan. Selain itu, data pelanggan berisi
informasi demografis, perilaku pembelian, dan preferensi yang berguna untuk
segmentasi pelanggan dan personalisasi pengalaman belanja. Data produk
mencakup atribut produk, harga, stok, dan performa penjualan, yang dapat
digunakan untuk menganalisis performa produk, merencanakan strategi penetapan
harga, dan rekomendasi produk. Terakhir, data interaksi pengguna, seperti aktivitas
browsing, klik, dan interaksi media sosial, memberikan wawasan tentang minat dan

perilaku pengguna yang mendalam (Apriana & Yuliansyah, 2024).



2.2 Perilaku Konsumtif

Perilaku konsumtif merupakan perilaku pada setiap individu yang memiliki rasa
keinginan yang kuat untuk membeli barang maupun jasa yang hanya mementingkan
kepuasan semata tanpa mempertimbangkan kebutuhan dan kegunaan dari barang
tersebut, yang pada akhirnya hal tersebut dinilai menjadi berlebihan (Nurhasanah,
2023). Perilaku konsumtif merupakan kecenderungan seseorang untuk
membelanjakan uang secara berlebihan untuk barang atau jasa, sering kali
disebabkan oleh keinginan emosional, status sosial, atau kebutuhan untuk
memenuhi ekspektasi (Juniar alya, 2023) dalam (Saputra & Naufal Wala, 2024).
Perilaku ini biasanya dipengaruhi oleh elemen eksternal (seperti pengaruh sosial,
iklan, dan tren) dan internal (seperti emosi dan kepribadian).

Perilaku konsumen, khususnya pembelian impulsif (impulsive buying), menjadi
salah satu perhatian utama dalam dunia pemasaran karena dapat secara langsung
meningkatkan volume penjualan. Pembelian impulsif terjadi secara spontan tanpa
perencanaan matang, dan sering kali dipengaruhi oleh faktor emosional, seperti
dorongan sesaat, daya tarik visual, serta strategi promosi yang menggugah. Hal ini
diperkuat oleh (Feni, 2024) dalam (Rohmawati & Widiyanto, 2025) yang
menyebutkan bahwa perilaku ini muncul akibat dorongan tertentu yang
memengaruhi tindakan konsumen tanpa mempertimbangkan fungsi, tujuan,
maupun konsekuensi dari pembelian tersebut. Bagi para pelaku usaha, fenomena
impulsive buying menjadi peluang besar untuk meningkatkan omzet penjualan.

2.3 Machine Learning Untuk Prediksi
Dalam konteks data mining, machine learning digunakan untuk mengekstrak

pola dari data sehingga dapat menghasilkan prediksi/klasifikasi secara otomatis.



Data mining dipahami sebagai proses pencarian informasi yang berguna dari
penyimpanan data berukuran besar, termasuk untuk menemukan pola baru yang
bermanfaat (Studi et al., 2025). Prediksi perilaku konsumtif dalam penelitian ini
termasuk ke dalam klasifikasi biner, karena target keluaran hanya terdiri dari dua
kelas (misalnya konsumtif dan tidak konsumtif). Klasifikasi sendiri merupakan
pekerjaan untuk menempatkan suatu objek data ke dalam kelas tertentu dari
sejumlah kelas yang sudah ditentukan, sehingga sesuai digunakan ketika keluaran
model berbentuk kategori.

Secara umum, tahapan pemodelan machine learning untuk prediksi dilakukan
melalui preprocessing, training, dan testing. Preprocessing data merupakan proses
penting yang Dbertujuan untuk membersihkan, mengubah format, dan
mempersipakan data agar lebih mudah dan akurat (Agung et al., 2023). Pada praktik
penelitian klasifikasi, preprocessing juga sering mencakup proses integrasi data,
pelabelan (jika diperlukan), transformasi, dan pembersihan pada tahap awal
sebelum pemodelan dilakukan. Setelah data siap, dataset umumnya dibagi menjadi
data latih (training set) untuk melatih model dan data uji (testing set) untuk menguji
performa model.

2.4 Extreme Learning Machine (ELM)

Extreme Learning Machine (ELM) merupakan jenis jaringan saraf tiruan
feedforward dengan satu lapisan tersembunyi (SLFN) yang dirancang untuk
mengenali pola dalam data secara efisien. Dalam ELM, bobot input dan bias pada
lapisan tersembunyi diinisialisasi secara acak dan tidak diperbarui selama pelatihan,
sementara bobot keluaran dihitung secara analitis melalui operasi invers sederhana .

Hal ini membuat proses pelatithan lebih cepat karena tidak memerlukan



10

backpropagation. Arsitektur ELM terdiri dari tiga lapisan utama: lapisan input yang
menerima data, lapisan tersembunyi yang menerapkan fungsi aktivasi pada
kombinasi bobot dan bias, serta lapisan keluaran yang menghasilkan prediksi akhir
berdasarkan bobot keluaran yang telah dihitung. (Dewi et al., 2025)
Berikut merupakan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam proses Training dan
Testing data :
1. Proses training
Menginisialisasi untuk input weight dan bias yang diambil secara
random. Menghitung matriks output hidden layer dengan persamaan
berikut.
Hiie = Xain - W' + b @.1)

Keterangan :

Hinit : Hasil output dari hidden layer.

Xirain : Matriks data input dari data training.

W' : Transpose dari matriks bobot input.

b : Vektor bias.

Perhitungan fungsi aktivasi dari output hidden layer.

1
H =
1+ exp(—Hiyit)

(2.2)

Keterangan:
H  : Hasil fungsi aktivasi.
Hinit : Nilai output dari hidden layer.

Moore—Penrose Inverse

H* = (HT.H)~L. HT (2.3)
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Keterangan

H" : Hasil dari Moore—Penrose inverse.

(HT - H) "' : Invers dari perkalian matriks HT dan H.
H': Transpose dari matriks H (hasil fungsi aktivasi).

Menghitung nilai matriks output weight menggunakan persamaan berikut

B=H'-Y (2.4)
Keterangan
B : Matriks output weight.
H' : Moore-Penrose inverse dari matriks H.
Y : Vektor target yang telah dinormalisasi.
. Proses testing
Nilai weight dan bias menggunakan nilai yang sama dengan proses training.

Perhitungan matriks output hidden layer menggunakan persamaan berikut.

Hinit = Xiestingg * W™ +b 2.5)
Keterangan
Hinit  : Hasil output dari hidden layer.
Xiestingg - Matriks data input dari data testing.
VA : Transpose dari matriks bobot input.
b : Vektor bias.
Perhitungan nilai fungsi aktivasi dari Hinic dilakukan dengan cara yang sama
seperti tercantum dalam persamaan klasifikasi elm pada tahap pelatihan.

Perhitungan Prediksi (Output Layer)
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y=H-P (2.6)
Keterangan
y” : Hasil dari output layer.
H : Fungsi aktivasi data testing.
B : Matriks bobot output hasil training.
2.5 Pyhton

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang populer untuk analisis
data dan pemodelan. Dikembangkan pada tahun 1990 oleh Guido van Rossum,
Python telah menjadi alat yang populer di berbagai bidang, termasuk ilmu data,
pemrosesan bahasa alami, dan pemodelan epidemiologi. Python memiliki sintaks
yang sederhana dan mudah dipahami, sehingga membuatnya cocok untuk pemula
dan pengguna yang berpengalaman.(Salim et al., 2022)

Dalam praktiknya, Python sering digunakan karena memudahkan pengguna
bekerja lebih cepat dan lebih mudah mengintegrasikan sistem. Selain itu, Python
dikenal memiliki sintaks yang sederhana dan mudah dipahami, sehingga lebih
gampang dipelajari dan digunakan dalam analisis data. Dalam penelitian berbasis
data, Python sering digunakan karena memiliki berbagai pustaka yang mendukung
bidang data science dan machine learning. Salah satu library yang sering digunakan
adalah scikit-learn, yaitu perpustakaan untuk machine learning di Python yang
menawarkan berbagai alat untuk membangun model dan menganalisis data.

2.6 Google Colab

Colaboratory, atau “Colab” merupakan produk dari Google Research. Colab

memungkinkan siapa saja menulis dan mengeksekusi kode python arbitrer melalui

browser, dan sangat cocok untuk machine learning, analisis data, serta pendidikan.
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Secara lebih teknis, Colab merupakan layanan notebook Jupyter yang dihosting dan
dapat digunakan tanpa penyiapan, serta menyediakan akses gratis ke resource
komputasi termasuk GPU.(Irfon & Soen, 2022)

Google Colab sering dipilih karena kemudahannya. Dalam kegiatan pelatihan
Python, Colab disebutkan sebagai "editor" untuk menulis kode Python tanpa perlu
menginstal aplikasi di perangkat yang digunakan, sehingga lebih praktis untuk
pembelajaran maupun praktik pemrograman. Bahkan, Colab bisa diakses lewat
perangkat yang lebih sederhana, seperti hp, sehingga memudahkan peserta untuk
terus berlatih menulis kode. Hal ini juga sesuai dengan penggunaan di pelatihan
Python berbasis Colab yang mengutamakan penggunaan Google Drive sebagai
media penyimpanan dan langsung memulai pemrograman Python melalui Colab.

Dalam pelaksanaan pembelajaran atau pelatihan, Colab sering digunakan
karena praktis, pengguna dapat menulis baris kode Python tanpa perlu menginstal
aplikasi di komputer, bahkan bisa digunakan melalui perangkat seperti smartphone.
Ini mempermudah dan mempercepat proses pembelajaran pemrograman, terutama
bagi pemula. Selain itu, Colab mendukung pembelajaran dengan praktek langsung
karena notebook menyediakan kode dan langkah-langkah kerja yang bisa

dijalankan segera, sehingga memudahkan proses bimbingan dan latihan

2.7 Visual Studio Code

Visual Studio Code (VS Code) merupakan editor kode sumber yang gratis,
ringan, dan dapat diperluas, sehingga banyak digunakan dalam pengembangan
perangkat lunak modern karena mendukung berbagai bahasa pemrograman,
ekosistem ekstensi yang luas, IntelliSense, debugging, linting, refactoring, serta

integrasi Git dalam satu lingkungan kerja. Popularitasnya juga tercermin dalam
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Stack Overflow Developer Survey 2022, yang menunjukkan bahwa VS Code
menjadi IDE paling disukai/digunakan lintas responden, dengan 74,48% dari
71.010 responden menyebutnya sebagai lingkungan pengembangan yang mereka
gunakan secara luas . Dalam konteks pembelajaran, penelitian (Murani et al., 2025)
menunjukkan bahwa VS Code membantu mahasiswa pemula meningkatkan
pemahaman konseptual, keterampilan menulis dan men-debug kode, serta efisiensi
pengelolaan proyek melalui fitur seperti IntelliSense, debugging terintegrasi,
manajemen file, dan integrasi Git; meskipun demikian, penelitian tersebut juga
menekankan perlunya pelatihan terstruktur karena sebagian pengguna baru masih
mengalami kesulitan dalam konfigurasi ekstensi dan pemanfaatan fitur tingkat
lanjut.

2.8 Penelitian Terdahulu

Berikut adalah tabel yang berisi penelitian terdahulu yang menjadi acuan

dalam penelitian ini :



Tabel 2.1 Tabel Penelitian Terdahulu
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan

peneliti atau
Kekurangan

1 Prediksi Tren | membahas peramalan | Extreme Kelebihan:
Penggunaan | (forecasting) nilai | Learning Cepat  dan
Electronic transaksi uang elektronik | Machine sederhana
Money (E- | (e-money) di Indonesia | (ELM) untuk dilatih:
Money) di | untuk  melihat  tren ELM tidak
Indonesia pertumbuhan ke depan. butuh iterasi
menggunaka | Penulis memakai data panjang
n pendekatan | transaksi e-money seperti

Extreme
Learning
Machines.(D
evita Rizqi et

al., 2025)

periode 2021-2024 dari
Bank Indonesia  dan
menyajikan hasil
proyeksi yang meningkat

stabil setiap bulan.

pelatihan NN
konvensional
(karena bobot
output
dihitung
analitis).
Kekurangan:
Sensitif pada
bobot acak
ELM: karena

itu  mereka

perlu 20 kali
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan

peneliti atau
Kekurangan
pengulangan
dan  ambil
median  ini
indikasi hasil
bisa berubah
antar-run
tanpa
stabilisasi.

2 Analisis Penelitian ini membahas | Jenis Kelebihan:
Pengaruh pengaruh kemudahan | penelitian: Metode
Kemudahan | transaksi Shopee | deskriptif kuantitatif +
PayLater PayLater dan promo | dengan regresi linier
pada diskon produk terhadap | pendekatan berganda
Aplikasi perilaku pembelian | kuantitatif. cocok untuk
Shopee dan | impulsif (impulse buying) menguji
Promo pada pengguna Shopee di pengaruh 2
Diskon DKI Jakarta variabel
Produk independen
terhadap terhadap 1
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan
peneliti atau
Kekurangan
Perilaku variabel
Pembelian dependen
Impulsif secara parsial
(Studi  pada dan simultan.
Pengguna Kekurangan:
Shopee  di Generalisasi
DKI Jakarta) terbatas:
studi  hanya
pada DKI
Jakarta dan
pengguna
Shopee (serta
PayLater),
jadi hasil
belum tentu
sama untuk
wilayah/mar
ketplace lain.
3 Peramalan Peramalan produksi padi | Deteksi outlier | Kelebihan:
Produksi di Kabupaten Bangkalan | Local Outlier | ELM cepat,
Padi memakai data historis | Factor (LOF) | LOF
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan
peneliti atau
Kekurangan
Menggunaka | (1997-2022), dengan | normalisasi membantu
n  Extreme | tujuan meningkatkan | pemodelan mengurangi
Learning akurasi prediksi Extreme pengaruh
Machine Learning data anomali;
(ELM) Machine(ELM | akurasi
Dengan ) evaluasi pakai | (MAPE)
Deteksi MAPE membaik.
Outlier.(Wan (dibandingkan | Kekurangan:
da et al, ELM vs | Peningkatan
2025) ELM+LOF) MAPE  uji
kecil;
variabel input
terbatas;
pembanding
model  lain
masih minim.
4 Analisis Jurnal ini menganalisis | Pendekatan: Kelebihan:
Dampak dampak/pengaruh kuantitatif, Topik sanga
Penggunaan | penggunaan e-wallet relevan, ada
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan
peneliti atau
Kekurangan
E-Wallet terhadap perilaku | desain data primer
terhadap konsumtif =~ mahasiswa | deskriptif. dan data
Perilaku misalnya karena sekunder,
Konsumtif di | kemudahan akses dan hasil
Kalangan promo yang mendorong deskriptif
Mahasiswa | mahasiswa lebih sering cukup jelas
berbelanja. Kekurangan:
Sampel kecil
(52
responden)
5 Prediksi prediksi harga kelapa | Extreme Kelebihan:
Harga sawit (di KUD Bangun | Learning Metode ELM
Kelapa Sawit | Desa) karena harga yang | Machine bisa
Menggunaka | naitk—turun tiap bulan | (ELM) diimplement
n Metode | membuat pendapatan asikan untuk
Extreme petani  tidak  stabil, prediksi dan
Learning sehingga perlu prediksi penulis
Machine.(Ha | untuk membantu menyimpulk
riansyah et | perencanaan. an ELM
al., 2024) punya

kemampuan
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NO | Judul  dan | Pembahasan Metode Kelebihan
peneliti atau
Kekurangan
generalisasi
yang  baik

pada proses
training—

testing.

Kekurangan:
Input masih
terbatas pada
pola time
series  rotasi

sebelumnya

2.9 ANALISIS GAP

Berdasarkan penelitian terdahulu, masih ada beberapa celah. Pertama,
penelitian tentang perilaku konsumtif/impulsif di e-commerce biasanya masih
menggunakan survei/kuesioner, sehingga hasilnya bergantung pada jawaban
responden dan cenderung subjektif. Kedua, metode Extreme Learning Machine
(ELM) lebih sering digunakan untuk memprediksi tren/angka total (misalnya nilai
transaksi, produksi, atau harga) dengan input yang terbatas, bukan untuk
memprediksi perilaku konsumtif berdasarkan pola belanja pengguna. Ketiga,

beberapa penelitian masih memakai evaluasi yang sederhana, padahal ELM bisa
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menghasilkan output yang berbeda karena bobot awal yang acak sehingga perlu
pengujian yang lebih kuat agar hasilnya stabil.

Karena itu, penelitian ini bertujuan mengisi celah tersebut dengan
membangun model prediksi perilaku konsumtif berbasis pola transaksi e-commerce
menggunakan ELM. Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari
Kaggle (bukan penyebaran kuesioner), dengan variabel tanggal transaksi (Date),
jenis kelamin (Gender), usia (Age), kategori produk (Product Category), jumlah
barang (Quantity), harga per unit (Price per Unit), dan total belanja (Total Amount).
Variabel-variabel ini dapat digunakan untuk melihat pola belanja seperti seberapa
sering transaksi, besarnya pengeluaran, dan kategori yang paling sering dibeli,
sehingga prediksi yang dibuat lebih objektif dan bisa diuji kestabilannya untuk

digunakan pada data baru.



BAB III
METODOLOGI PENELITIAN
3.1 Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan jenis penelitian kuantitatif yang menggunakan
pendekatan eksperimen berbasis komputasi. Penelitian kuantitatif dipilih karena
menggunakan data berupa angka dan kategori yang dapat diukur secara objektif,
seperti tanggal transaksi,usia, jenis kelamin, kategori produk, jumlah pembelian,
harga satuan, dan total belanja. Penelitian menggunakan pendekatan eksperimen
komputasi karena dilakukan melalui beberapa tahap pemrosesan data dan pengujian
model dengan algoritma machine learning, sehingga hasil yang diperoleh berasal
dari proses pelatihan, pengujian, serta evaluasi kinerja model yang diukur secara
teratur.

Dataset yang digunakan awalnya tidak memiliki label, baik konsumtif
maupun tidak konsumtif. Oleh karena itu, penelitian ini melakukan penentuan label
secara operasional berdasarkan indikator transaksi yang ada, seperti Total Amount.
Setelah label terbentuk, penelitian dilanjutkan menggunakan supervised learning
dengan tugas klasifikasi biner, yaitu memprediksi kelas konsumtif (1) dan tidak
konsumtif (0) menggunakan algoritma Extreme Learning Machine (ELM).
Evaluasi kemampuan model dilakukan menggunakan data uji dan mengukur
dengan beberapa ukuran seperti akurasi, presisi, recall, serta skor F1.

3.2 Analisis Alat Penelitian

Pada proses analisa ini dipaparkan alat yang dibutuhkan, pada proses

observasi ini terbagi menjadi dua bagian yaitu perangkat keras, (hardwere) serta

perangkat lunak (software), diantaranya :
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3.2.1 Perangkat Keras (Hardware)
Perangkat keras yang digunakan pada penelitian ini yaitu :
1. Laptop
Menggunakan laptop asus dengan spesifikasi sebagai berikut:

Tabel 3.1 Tabel Spesifikasi Laptop
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Komponen Spesifikasi

Model sistem Vivobook Go E1404FA

Prosesor AMD Ryzen 5 7520U
Storage 512 GB
Sistem operasi Windows 11

Dimensi 32.55x21.39 x 1.79 cm

Memori 16 GB

3.2.2 Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:

Tabel 3.2 Tabel Perangkat lunak (Software)

Jenis perangkat lunak

Nama perangkat lunak

Sistem operasi

Windows 11

Lingkungan/platfrom pemrograman

(cloud)

Google colaboratory(google colab)

Bahasa pemrograman

pyhton
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3.3 Objek Penelitian dan Sumber Data

Objek pada penelitian ini adalah data transaksi e-commerce yang digunakan
untuk memprediksi perilaku konsumtif. Data yang digunakan merupakan data
sekunder yang diperoleh dari platform Kaggle dalam bentuk berkas CSV. Dataset
tersebut berisi 1.000 baris data transaksi dengan atribut Date, Gender, Age, Product
Category, Quantity, Price per Unit, dan Total Amount. Selain itu, terdapat kolom
Unnamed: 0 yang hanya berfungsi sebagai indeks sehingga tidak digunakan dalam
proses analisis.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup transaksi pembelian
pada tiga kategori produk, yaitu Electronics, Clothing, dan Beauty. Ketiga kategori
tersebut menjadi ruang lingkup penelitian dalam menganalisis perilaku konsumtif
berdasarkan pola transaksi e-commerce.

Pengumpulan data dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu mengunduh
dataset dari Kaggle, memeriksa struktur data, mengidentifikasi atribut yang relevan,
serta menyimpan dataset dalam format CSV untuk selanjutnya diolah menggunakan
Python. Data yang telah diperoleh kemudian diperiksa kualitasnya untuk
memastikan bahwa data dapat digunakan pada tahap preprocessing, ekstraksi fitur,
pelatihan model, dan evaluasi.

Pada dataset yang digunakan tidak tersedia variabel target bawaan. Oleh karena itu,
penelitian ini membentuk label secara operasional untuk menghasilkan kelas biner,
yaitu 1 (konsumtif) dan 0 (tidak konsumtif). Label ditentukan berdasarkan nilai
Total Amount dengan menggunakan ambang persentil ke-75. Berdasarkan
perhitungan pada dataset, nilai persentil ke-75 dari Total Amount adalah 900,

sehingga transaksi dengan nilai Total Amount > 900 dikategorikan sebagai
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konsumtif (1), sedangkan transaksi dengan nilai Total Amount <900 dikategorikan
sebagai tidak konsumtif (0). Pendekatan ini digunakan untuk mengidentifikasi
transaksi dengan nominal belanja yang relatif tinggi dibandingkan sebagian besar
transaksi lainnya.

Berikut adalah tabel dataset yang menyajikan informasi struktur data yang
digunakan dalam penelitian ini :

Tabel 3.3 Tabel Dataset

No | Date Gender | Age | Product Quantity | Price | Total
Category Per Amount
Unit
1 11/24/2023 | Male 34 | Beauty 3 50 150
2 2/27/2023 | Female | 26 | Clothing 2 500 1000
3 1/13/2023 | Male 50 | Electronics | 1 30 30
1000 | 4/12/2023 | male Electronics | 4 30 120

Dataset yang digunakan pada penelitian ini tersimpan dalam berkas Sales
Dataset.csv dan memiliki total 1.000 baris data dengan 8 atribut/kolom, yaitu
Unnamed: 0, Date, Gender, Age, Product Category, Quantity, Price per Unit, dan
Total Amount. Kolom Unnamed: 0 hanya berfungsi sebagai indeks/nomor baris
sehingga tidak digunakan sebagai variabel penelitian. Pada dataset ini tidak tersedia
variabel target bawaan, sehingga variabel target dibentuk secara operasional

menjadi label perilaku konsumtif dengan dua kelas, yaitu 1 (konsumtif) dan 0 (tidak
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konsumtif) berdasarkan indikator transaksi (misalnya Total Amount dan/atau
Quantity) sesuai threshold yang ditetapkan dalam penelitian.

3.4 Alur Penelitian

Berikut adalah diagram alur penelitian yang menjelaskan tahapan penelitian dari

awal hingga akhir.

studi litelatur

v

identifikasi masalah&
tujuan

v

pengumpulan data

v

preprocesing data

v

pelabelan oprasional

v

pembagian data

v

pemodelan (ELM)

v

evaluasi

v

kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian
Alur penelitian dimulai dari studi literatur terkait e-commerce, perilaku
konsumtif, klasifikasi data, dan konsep ELM. Setelah itu dilakukan identifikasi
masalah dan penentuan tujuan, yaitu membangun model yang mampu

memprediksi perilaku konsumtif berdasarkan pola transaksi. Tahap berikutnya
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adalah pengumpulan dataset transaksi e-commerce dari Kaggle sesuai variabel
yang tersedia. Selanjutnya dilakukan preprocessing (pembersihan data,
penanganan  missing  value, encoding variabel kategorikal, serta
normalisasi/standarisasi bila diperlukan) dan pembentukan label operasional
konsumtif/tidak konsumtif. Data kemudian dibagi menjadi latih dan uji, model
ELM dilatih dan diuji, lalu hasilnya dievaluasi menggunakan confusion matrix dan
metrik akurasi, precision, recall, serta Fl-score sampai diperoleh kesimpulan
penelitian.
3.5 Proses Pembuatan Model

Proses pembuatan model pada penelitian ini bertujuan untuk memprediksi
perilaku konsumtif (0/1) berdasarkan pola transaksi e-commerce menggunakan
Extreme Learning Machine (ELM). Data transaksi dipreprocessing (cleaning,
missing value, encoding, normalisasi bila perlu), kemudian diberi label
konsumtif/tidak konsumtif sesuai threshold. Data dibagi menjadi train-test, lalu
model ELM dibangun dengan menentukan jumlah hidden neuron dan fungsi
aktivasi, kemudian diuji dan dievaluasi menggunakan confusion matrix serta metrik

accuracy, precision, recall, dan F1-score.

3.5.1 Variabel Penelitian
1. Variabel Bebas (Independen / X)
a. Date (tanggal transaksi)
b. Gender ( jenis kelamin)
c. Age (usia)
d. Product category (kategori produk)

e. Quantity (jumlah barang)
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f.  Price per unit (harga satuan)
2. Variabel Terikat (Dependen / Y)
a. Perilaku konsumtif (label biner)
1. 1=Konsumtif
2. 0= Tidak konsumtif
Label dibentuk berdasarkan nilai Total Amount dengan menggunakan
ambang persentil ke-75. Transaksi dengan nilai Total Amount > 900 dikategorikan
sebagai konsumtif, sedangkan transaksi dengan nilai Total Amount < 900
dikategorikan sebagai tidak konsumtif. Karena Total Amount digunakan dalam
pembentukan label, variabel tersebut tidak digunakan sebagai fitur input model agar

tidak menimbulkan bias pada hasil klasifikasi.

3.5.2 Preprocesing Data
Preprocessing dilakukan untuk memastikan data transaksi e-commerce bersih,
konsisten, dan siap dipakai pada pemodelan Extreme Learning Machine (ELM)
untuk klasifikasi konsumtif (0/1). Langkah preprocessing yang disesuaikan dengan
kondisi dataset :
1. Standarisasi nama kolom dan nilai kategorikal

Pada data set , header diawali dan diakhiri koma sehingga muncul kolom

tanpa nama (Unnamed: 0 dan Unnamed: 8). Karena itu dilakukan:

a. rapikan header kolom (trim/strip jika ada spasi) dan identifikasi kolom

“Unnamed”

b. rapikan nilai kategori pada Gender dan Product Category (strip

whitespace, samakan penulisan)
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. Pembersihan data dan pemeriksaan missing value/duplikasi

Dataset diperiksa apakah ada nilai kosong (missing) dan data duplikat. Pada
dataset ini tidak ditemukan missing value maupun duplikasi, namun
pengecekan tetap dilakukan sebagai prosedur standar.

. Penanganan nilai tidak wajar dan validasi konsistensi transaksi

Dilakukan pengecekan nilai tidak logis seperti Quantity < 0, Price per Unit
<0, atau Total Amount < 0. Selain itu dicek konsistensi transaksi:

Total Amount = Quantity x Price per Unit.

Pada dataset ini nilai transaksi konsisten, sehingga tidak perlu koreksi.
Seleksi fitur (drop kolom yang tidak relevan).

a. Unnamed: 0 dihapus karena hanya indeks/nomor baris

b. Unnamed: 8 dihapus karena nama kolom tidak tersedia (tidak terdefinisi)
dan tidak termasuk fitur utama penelitian

Setelah itu fitur yang dipakai sebagai X adalah: Date, Gender, Age, Product
Category, Quantity, Price per Unit.

. Transformasi kolom Date menjadi numerik.

Karena ELM membutuhkan input numerik, kolom Date dikonversi ke
format tanggal (datetime), lalu diubah menjadi fitur numerik (misalnya
bulan, hari, day-of-week atau format ordinal) agar bisa diproses model.

. Encoding variabel kategorikal.

Kolom Gender dan Product Category (kategorikal) diubah menjadi
numerik, umumnya menggunakan One-Hot Encoding agar representasi

kategori tidak bias urutan angka.
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7. Normalisasi/Standarisasi fitur numerik.
Skala fitur berbeda (misalnya Total Amount lebih besar dibanding Age).
Agar pelatihan ELM lebih stabil, fitur numerik seperti Age, Quantity, Price
per Unit, Total Amount dilakukan normalisasi/standarisasi dalam pipeline.
3.5.3 Pembagian Data Latih dan Data Uji
Dataset dibagi menjadi:
1. data latih (training) untuk melatih model
2. data uji (testing) untuk menguji kemampuan generalisasi model
Mengikuti praktik pada referensi, pembagian dapat menggunakan 80% training
dan 20% testing, serta memakai stplitting agar proporsi kelas pada train dan test
tetap seimbang.
3.5.4 Implementasi Model Extreme Learning Machine (ELM)

Berikut adalah flowchart Extreme Learning Machine :

ﬁpul: X (fitur), ¥ (Iabel]/

Evaluasi (CM + Acc/Prec/Rec/F1) w

4
. ) Qutput: Kelas 0 Output: Kelas 1
SIPRL Tl R Test / (Tidak konsumtif) // (Konsumtif) /
# ™ TIDAK YA
Set parameter ELM

(jml hidden, aktivasi)

v

Inisialisasi W & b (acak)

!

Hitung H (Train) ‘ Prediksi: § = H_test - B ‘

Hitung B (Output Weight) 4{ Hitung H (Test) ‘

Gambar 3.2 Flowchart Extreme Learning Machine(ELM)

Apakah ¥ = threshold?

%
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Flowchart penelitian ini menggambarkan tahapan proses pemodelan
menggunakan Extreme Learning Machine (ELM) untuk mengklasifikasikan data
ke dalam dua kelas (0/1). Proses dimulai dari input data berupa X (fitur) dan Y
(label), kemudian dataset dibagi menjadi data latih (train) dan data uji (test) agar
model dapat dilatih dan diuji secara objektif. Setelah itu ditetapkan parameter ELM
seperti jumlah neuron pada hidden layer dan fungsi aktivasi yang digunakan. Tahap
berikutnya adalah inisialisasi bobot (W) dan bias (b) secara acak, yang menjadi ciri
khas ELM. Selanjutnya dihitung keluaran hidden layer untuk data latih sehingga
terbentuk matriks H (train), lalu dari matriks tersebut dihitung bobot keluaran 3
(output weight) secara matematis untuk membentuk model. Setelah model
terbentuk, dihitung H (test) untuk data uji dan dilakukan prediksi menggunakan
persamaan ¥ = H_test - B. Nilai keluaran ¥ kemudian dikonversi menjadi kelas
berdasarkan aturan keputusan, yaitu jika ¥ > threshold maka hasilnya kelas 1,
sedangkan jika § < threshold maka hasilnya kelas 0. Terakhir, hasil prediksi
dibandingkan dengan label sebenarnya dan dievaluasi menggunakan confusion
matrix serta metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score untuk mengetahui
kinerja model, kemudian proses diakhiri.

3.5.5 Evaluasi Kinerja model

Tahap evaluasi sangat penting untuk mengetahui sejauh mana model dapat
memprediksi dengan benar. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix,
yang membandingkan hasil prediksi model dengan data yang sebenarnya. Metrik
utama yang sering digunakan untuk evaluasi adalah akurasi, presisi, recall dan F1-

Score.
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1. Akurasi (Accuracy)
Akurasi mengukur seberapa banyak prediksi yang benar dibandingkan

dengan total keseluruhan data. Ini dihitung dengan rumus :

TP + TN

A =
Couracy =Tp ¥ TN + FP + FN G.1)

Diketahui :
a. TP = True Positive (prediksi positif yang benar)
b. TN = True Negative (prediksi negative yang benar)
c. FP =False Positive (prediksi positif yang salah)
d. FN = False Negative (prediksi negative yang salah)
2. Presisi (Precision)
Presisi menunjukkan seberapa akurat prediksi positif dari model. Artinya,
dari semua data yang diprediksi sebagai positif, berapa persen yang benar-

benar positif. Rumusnya:

precison — — L7
recison = TP + FP (3‘2)

3. Recall
Recall mengukur seberapa baik model dalam menemukan semua data
yang benar-benar positif. Rumusnya :
Recall = (TP)/(TP + FN) (3.3)
4. F1-Score
Fokus utama dalam penelitian ini adalah pada metrik F1-score, karena F1-
score memberikan penilaian yang seimbang antara presisi dan recall.

Presisi mengukur berapa banyak prediksi positif yang benar, sedangkan
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recall mengukur berapa banyak data positif yang berhasil teridentifikasi.
Rumus F1-score adalah :

Precision * Recall (3.4)

F1-S =2
core * Precision + Recall

Fl-score sangat berguna dalam kondisi data tidak seimbang, di mana
akurasi bisa menyesatkan.

3.6 Pemodelan dan Perancangan sistem

Pemodelan dan perancangan sistem web pada penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan model klasifikasi perilaku konsumtif berdasarkan pola
transaksi e-commerce ke dalam aplikasi yang mudah digunakan oleh pengguna.
Sistem dirancang menggunakan Python Streamlit karena mampu mendukung
pembuatan antarmuka web secara cepat, sederhana, dan sesuai untuk kebutuhan
prototipe penelitian. Sistem ini menyediakan beberapa fitur utama, yaitu login
pengguna, prediksi dataset melalui unggah file CSV, prediksi satu data transaksi
melalui input manual, tampilan hasil prediksi konsumtif atau tidak konsumtif,

riwayat hasil prediksi, serta evaluasi model Extreme Learning Machine (ELM).

3.6.1 Use Case Diagram
Berikut adalah use case diagram yang menggambarkan aktivitas user dalam
menggunakan sistem web prediksi perilaku konsumtif, mulai dari login, melakukan

prediksi, melihat riwayat, melihat evaluasi model, hingga logout.
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Dashboard

Prediksi Dataset
Prediksi 1 Data

Riwayat & Evaluasi

Actor

Gambar 3.3 Use Case Diagram

Use case diagram tersebut menggambarkan hubungan antara user dengan
sistem web prediksi perilaku konsumtif. User berperan sebagai aktor utama yang
dapat mengakses beberapa fitur dalam sistem, yaitu login, melihat dashboard,
melakukan prediksi dataset, melakukan prediksi 1 data, melihat riwayat dan
evaluasi, serta melakukan logout.

Pada fitur login, user masuk ke sistem menggunakan akun yang tersedia.
Setelah berhasil login, user dapat melihat halaman dashboard sebagai halaman
utama. User juga dapat melakukan prediksi dataset dengan mengunggah file CSV,
atau melakukan prediksi 1 data dengan mengisi data transaksi secara manual. Hasil
prediksi kemudian dapat dilihat pada menu riwayat dan evaluasi, sedangkan fitur

logout digunakan untuk keluar dari sistem.

3.6.2 Activity Diagram
Berikut adalah activity diagram yang menggambarkan alur kerja sistem, mulai
dari login, pemilihan menu, proses prediksi, hingga menampilkan hasil prediksi

dan evaluasi model.
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[ Buka Sistem ]

v

Login ]
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a

[ Dashboard ]

Dalaset Pilih Menu iwayat / Evaluasi—

1Data
v ¥ v

[ Upload CSV ] [ Input Data ] [ Lihat Riwayat / Evaluasi ]

b4

Gambar 3.4 Activity Diagram

Activity diagram tersebut menggambarkan alur kerja sistem web prediksi
perilaku konsumtif berdasarkan pola transaksi e-commerce. Proses dimulai ketika
user membuka sistem dan melakukan login dengan memasukkan username serta
password. Sistem kemudian melakukan validasi terhadap data login tersebut. Jika
login tidak valid, user akan diarahkan kembali ke halaman login untuk mengisi data
yang benar. Jika login valid, sistem akan menampilkan halaman dashboard sebagai
halaman utama. Pada halaman dashboard, user dapat memilih menu yang tersedia,
yaitu Dataset, 1 Data, dan Riwayat / Evaluasi. Menu Dataset digunakan untuk
mengunggah file CSV agar dapat diproses oleh sistem, sedangkan menu 1 Data

digunakan untuk memasukkan satu data transaksi secara manual. Menu Riwayat /
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Evaluasi digunakan untuk melihat riwayat hasil prediksi dan hasil evaluasi model
ELM. Setelah user memilih dan menjalankan salah satu menu, proses sistem akan
selesai.
3.6.3 Perancangan Antarmuka Interface
Perancangan antarmuka (User Interface) pada penelitian ini dibuat untuk
memudahkan pengguna dalam menjalankan proses klasifikasi perilaku konsumtif
berdasarkan pola transaksi e-commerce menggunakan model Extreme Learning
Machine (ELM). Antarmuka dirancang sederhana dan terstruktur dalam beberapa
halaman utama, yaitu login, dashboard, prediksi dataset, prediksi 1 data, riwayat
hasil, dan evaluasi model, sehingga pengguna dapat memahami alur sistem mulai
dari memasukkan data transaksi, memproses prediksi, melihat hasil klasifikasi
konsumtif atau tidak konsumtif, hingga melihat riwayat hasil dan evaluasi model.
a. Halaman login digunakan sebagai halaman awal sebelum user masuk
ke sistem. Pada halaman ini, user memasukkan email atau username

dan password untuk mengakses fitur utama sistem.

Sistemn Prediksi Perilaku Konsumtif
Email / Username
[ B Masukkan emall atau username ]
Password
[ EI Masukkan password @ ]
‘ LOGIN ’

Gambar 3.5 Rancangan Halaman Login
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Halaman dashboard menampilkan ringkasan hasil prediksi, seperti
total prediksi, jumlah konsumtif, dan jumlah tidak konsumtif. Selain
itu, halaman ini juga menampilkan ringkasan evaluasi model ELM

berupa accuracy, precision, recall, dan F1-score.

putn Kommme | 2+ Deshbosrd
{nl Dashboard
B  Frediksi Dataset Total Prediksi Konsumtif Tidak Konsumtif
2, Prediksi 1 Data
“1) Riwayst Hasil
lafi  Evaluasi Model Ringkasan Model
Accuracy
[+ Logout Precision
Recall
F1-Score

Gambar 3.6 Rancangan Halaman Dashboard
Halaman prediksi dataset digunakan untuk mengunggah file CSV
transaksi e-commerce. Sistem akan menampilkan preview data dan

hasil prediksi dari dataset yang diunggah.

Sistern Prediksi
ol Peritaku Konsumi

3. Prediksi Dataset

Q) Dashbosa e .
| & Prodiksi Dataset ] (\)
a »r
2, Predusi1Data Upload File C5V
“T)  Riwayat Hasil
ol Evaluasi Model Preview Data Hasil Prediksi
B> togout Date Gemder Age Produet Cabsgory Quantity Price per Unit
Total Data ‘ [ Konsumtif \ ‘ Tidak Konsumtif ‘

Gambar 3.7 Rancangan Prediksi Dataset



38

d. Halaman prediksi 1 data digunakan untuk memasukkan satu data

€.

transaksi secara manual.

menampilkan hasil klasifikasi

konsumtif.

Setelah data diinput, sistem

berupa konsumtif atau

akan

tidak

Sistem Prediksi
Perilaku Konsumtif

Dashboard

Prediksi Dataset

Prediksi 1 Data

Riwayat Hasil

Evaluasi Maodel

Logout

4. Prediksi 1 Data

Input Data

Date

aeimmiyyyy

Gendar

Hasil Prediksi

Ringkasan Probabilitas

Kelas Probabilitas

Konsumitif

Tidak Kansumtif

Product Category

Quantity

Price per Unit

Proses Prediksi

Hasil Prediksi

KONSUMTIF / TIDAK KONSUMTIF

Gambar 3.8 Rancangan prediksi 1 data

Halaman riwayat hasil digunakan untuk menampilkan daftar hasil

prediksi yang pernah dilakukan oleh user, baik dari prediksi dataset

maupun prediksi satu data.
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Parilaku Konsumtif 5. Riwayat Hasil

Tanggal Jenis Input Jumish Data Hasil Kansumtit Tickak Konsumtif
) Dashboard

B Prediks Datsset
£ Prediksi 1 Data
) Riwayat Hasil

el Evaluasi Model

[ Logaut

Gambar 3.9 Rancangan Riwayat Hasil Prediksi
Halaman evaluasi model menampilkan hasil evaluasi model ELM,
seperti accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrix, dan

distribusi kelas data uji.
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Sistem Prediksi
Perilaku Konsumtif

6. Evaluasi Model

{2 Dashboard Accuracy Precision Recall F1-Score
E  Prediksi Dataset - - = -
& Prediksi 1Data S —

Confusion Matrix
“0 Riwayat Hasil ’

Konsumtif ‘ Tidak Konsumtif
24 Evaluasi Model i (N
) Konsumtif -
Tidak Konsumtif

> togout

Distribusi Kelas Data Uji

Kelas Jumlah

Konsumtif

Tidak Konsumtif

Gambar 3.10 Rancangan Hasil Evaluasi Model



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penelitian
4.1.1 Gambaran Umum Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah dataset transaksi e-
commerce yang diperoleh dari Kaggle dalam format CSV. Sesuai rancangan
penelitian pada proposal, dataset memuat 1.000 baris data transaksi dengan atribut
Date, Gender, Age, Product Category, Quantity, Price per Unit, dan Total Amount.
Penelitian ini berfokus pada tiga kategori produk, yaitu Electronics, Clothing, dan
Beauty. Karena penelitian bertujuan untuk memprediksi perilaku konsumtif
berdasarkan pola transaksi, maka data transaksi tersebut digunakan sebagai dasar
untuk membangun model klasifikasi menggunakan algoritma Extreme Learning
Machine (ELM).

Pada dataset ini tidak tersedia variabel target bawaan. Oleh karena itu,
variabel target dibentuk secara operasional menjadi dua kelas, yaitu konsumtif (1)
dan tidak konsumtif (0). Penetapan label dilakukan berdasarkan nilai Total Amount
dengan ambang persentil ke-75, yaitu 900. Dengan demikian, transaksi dengan nilai
Total Amount > 900 dikategorikan sebagai konsumtif, sedangkan transaksi dengan
nilai Total Amount < 900 dikategorikan sebagai tidak konsumtif. Pendekatan ini
dipilih agar proses klasifikasi tetap objektif dan sesuai dengan indikator transaksi
yang tersedia.

Sesuai skema pembagian data 80% : 20%, dataset dibagi menjadi data latih
sebanyak 800 data dan data uji sebanyak 200 data. Hasil pengujian pada data uji

menunjukkan bahwa terdapat 147 data kelas tidak konsumtif dan 53 data kelas

40



41

konsumtif. Komposisi ini menunjukkan bahwa kelas tidak konsumtif lebih dominan

dibandingkan kelas konsumtif, sehingga evaluasi model tidak hanya dilihat dari

akurasi, tetapi juga dari precision, recall, dan F1-score.

Tabel 4.1 Ringkasan Kondisi Dataset

Komponen Hasil
Jumlah baris data 1.000
Jumlah atribut awal 8 atribut
Fitur input model 6 fitur

Variabel target

Label perilaku konsumtif (0/1)

Sumber data

Kaggle

Kategori produk

Electronics, Clothing, Beauty

Threshold pelabelan

Total Amount > 900

Skema pembagian data

80% data latih dan 20% data uji

Tabel 4.2 Variabel yang Digunakan dalam Pemodelan

No Variabel Peran Keterangan
o Tanggal transaksi yang
1 [ Dat Fit t
are Hr Py diubah ke bentuk numerik
is kelamin pel
2 | Gender Fitur input Je‘nls ©amin peranstar,
diubah melalui encoding

3 | Age Fitur input Usia pelanggan

4 | Product Category

Kategori produk: Electronics,

Fitur input
Hr Py Clothing, Beauty

5 | Quantity

Fitur input Jumlah barang yang dibeli

Price per Unit

Fitur input Harga satuan barang

7 | Total Amount

Digunakan untuk
Dasar label pembentukan label, tidak
dipakai sebagai fitur input

& | Label konsumtif

1 = konsumtif, 0 = tidak

T t
arge konsumtif
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4.1.2 Hasil Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan bahwa data transaksi e-
commerce berada dalam kondisi bersih, konsisten, dan siap digunakan pada proses
pemodelan ELM. Langkah pertama adalah merapikan nama kolom dan menghapus
kolom yang tidak relevan, seperti kolom indeks. Setelah itu dilakukan pemeriksaan
missing value dan duplikasi data. Berdasarkan hasil pemeriksaan, dataset tidak
menunjukkan missing value maupun duplikasi yang mengganggu proses analisis.

Variabel kategorikal seperti Gender dan Product Category kemudian diubah
ke bentuk numerik menggunakan encoding agar dapat diproses oleh model. Selain
itu, kolom Date ditransformasikan menjadi fitur numerik karena ELM memerlukan
input dalam bentuk angka. Fitur-fitur numerik yang digunakan pada model
kemudian dinormalisasi atau distandarisasi agar perbedaan skala antarvariabel tidak
memengaruhi proses pelatihan.

Dalam penelitian ini, variabel Total Amount tidak dimasukkan sebagai fitur
input model karena variabel tersebut telah digunakan untuk membentuk label
konsumtif dan tidak konsumtif. Jika tetap dimasukkan sebagai prediktor, maka hasil
klasifikasi berpotensi bias. Dengan demikian, fitur akhir yang digunakan sebagai
input model terdiri dari Date, Gender, Age, Product Category, Quantity, dan Price
per Unit.

4.1.3 Pembagian Data Latih dan Data Uji

Sesuai rancangan penelitian pada Bab III, dataset dibagi menjadi dua

bagian, yaitu data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih model

ELM, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi
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model. Pembagian data dilakukan dengan rasio 80% untuk data latih dan 20% untuk
data uji.

Dari total 1.000 data transaksi, diperoleh 800 data latih dan 200 data uji.
Komposisi pada data uji menunjukkan bahwa terdapat 147 data tidak konsumtif dan
53 data konsumtif. Oleh karena itu, metrik seperti precision, recall, dan F1-score

digunakan untuk memberikan gambaran evaluasi yang lebih komprehensif.

Tabel 4.3 Distribusi Kelas Target pada Data Uji

Kelas Jumlah Persentase
Tidak konsumtif (0) 147 73,5%
Konsumtif (1) 53 26,5%
Total 200 100%

Distribusi Perilaku Konsumtif

Jumilah

Tidak Konsumtif Konsumtif
Perilaku Konsumtif
Gambar 4.1 Distribusi perilaku konsumtif

Tabel 4.4 Pembagian Data Latih dan Data Uji

Bagian Data Jumlah Data Persentase
Data latih 800 80%
Data uji 200 20%
Total 1.000 100%
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4.1.4 Implementasi Model Extreme Learning Machine (ELM)

Model klasifikasi pada penelitian ini dibangun menggunakan algoritma
Extreme Learning Machine (ELM), yaitu jaringan saraf tiruan feedforward dengan
satu hidden layer. Proses implementasi dimulai dari penyiapan data fitur (X) dan
label (Y), kemudian dilanjutkan dengan pembagian data latih dan data uji. Setelah
itu, model ELM dilatih menggunakan data latih dengan bobot input dan bias hidden
layer yang diinisialisasi secara acak, sedangkan bobot output dihitung secara
analitis menggunakan Moore-Penrose pseudoinverse.

Setelah proses pelatihan selesai, model digunakan untuk memprediksi kelas
pada data uji. Hasil prediksi tersebut kemudian dibandingkan dengan label
sebenarnya untuk memperoleh confusion matrix dan metrik evaluasi. Penggunaan
ELM pada penelitian ini dipilih karena memiliki keunggulan dalam kecepatan
komputasi serta mampu menghasilkan performa klasifikasi yang baik pada data
dengan jumlah cukup besar.

4.1.5 Evaluasi Model pada Data Uji

Hasil evaluasi model ELM pada data uji ditunjukkan melalui confusion matrix.
Berdasarkan hasil pengujian, model menghasilkan 144 prediksi benar untuk kelas
tidak konsumtif dan 49 prediksi benar untuk kelas konsumtif. Di samping itu,
terdapat 3 kesalahan prediksi ketika data tidak konsumtif diprediksi sebagai
konsumtif, serta 4 kesalahan prediksi ketika data konsumtif diprediksi sebagai tidak

konsumtif.



Confusion Matrix - Extreme Learning Machine (ELM)

Tidak Konsumtif

True label

Konsumtif 4 4 49

Tidak Konsumtif Konsumtif
Predicted label

Gambar 4.2 Confusion Matrix Model ELM
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Berdasarkan confusion matrix tersebut, diperoleh nilai True Negative (TN)

= 144, False Positive (FP) = 3, False Negative (FN) = 4, dan True Positive (TP) =

49. Dari nilai-nilai tersebut, perhitungan manual metrik evaluasi dapat dijelaskan

sebagai berikut.
1. Perhitungan Accuracy

Rumus accuracy adalah:

A B TP + TN
Ay = TP ¥ TN + FP + FN
Substitusi nilai ke dalam rumus:
A _ 49 + 144
Ay = 491144 13+ 4
A B 193
ccuracy = 500

Accuracy = 0,965
Accuracy = 96,5%

Jadi, nilai accuracy yang diperoleh adalah 96,5%.



2. Perhitungan Precision

Rumus precision adalah:

Precisi _ TP
recision = TP T FP
Substitusi nilai ke dalam rumus:
Precision — 49
recision = 1913
Precision — 49
recision = =

Precision = 0,9423

Precision = 94,23%
Jadi, nilai precision yang diperoleh adalah 94,23%
3. Perhitungan Recall

Rumus recall adalah:

Recall = i
A = TP T FN
Substitusi nilai ke dalam rumus:
Recall = 19
A = 101a
Recall = 9
ecall = o3

Recall = 0,9245
Recall = 92,45%
jadi, nilai recall yang diperoleh adalah 92,45%.
4. Perhitungan F1-Score
Rumus F1-Score adalah:

2 X Precision X Recall
F1-Score =

Precision + Recall
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Substitusi nilai precision dan recall:

2x0,9423 x 0,9245

F1- -
Seore = 3 ¥ 09245
e seare = 17424
COTe = 178668

F1-Score = 0,9333
F1-Score = 93,33%

Jadi, nilai F1-Score yang diperoleh adalah 93,33%.

Tabel 4.5 Hasil Evaluasi Model ELM

Metrik Nilai
Accuracy 96,50%
Precision 94,23%
Recall 92.,45%
F1-Score 93,33%

Classification Report:
precision recall fl-score  support
2] 8.97 9.98 ©.98 147
1 8.94 9.92 ©.93 53
accuracy .96 200
macro avg ©.96 9.95 .95 200
weighted avg .96 8.96 8.96 200

Gambar 4.3 Clasification report model
Berdasarkan hasil pengujian, model ELM mampu mengklasifikasikan 193
dari 200 data uji dengan benar. Jumlah prediksi yang salah hanya 7 data, yang terdiri

atas 3 false positive dan 4 false negative. Hasil ini menunjukkan bahwa model
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memiliki performa klasifikasi yang sangat baik dalam membedakan transaksi

konsumtif dan tidak konsumtif.

4.1.6 Impementasi Antarmuka Pengguna

Implementasi antarmuka adalah tahap penerapan tampilan sistem agar dapat
digunakan oleh pengguna dalam melakukan penelitian prediksi perilaku konsumtif.
Sistem ini dikembangkan berbasis web menggunakan Streamlit dengan tampilan
yang sederhana dan mudah digunakan. Antarmuka sistem terdiri dari beberapa
halaman utama, yaitu login, dashboard, prediksi dataset, prediksi 1 data, riwayat
hasil, dan evaluasi model. Berikut antarmuka pengguna yang dibuat:

a. Halaman login

LOGIN

Sistem Prediksi Perilaku Konsumitif

Gambar 4.4 Halaman login
Halaman login adalah halaman pertama yang digunakan oleh
pengguna untuk mengakses sistem. Pada halaman ini, pengguna diminta
untuk memasukkan alamat email atau nama pengguna beserta kata sandi.
Jika data login yang dimasukkan benar, sistem akan mengarahkan
pengguna ke halaman dashboard. Halaman ini bertindak sebagai
penghalang akses agar fitur utama sistem hanya dapat digunakan oleh

pengguna yang telah berhasil melakukan login.
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b. Halaman dashboard

ELM

Selamat datang, user

Pilih Menu

© Dashboard
Prediksi Dataset
Prediksi 1 Data
Riwayat Hasil
Evaluasi Model

Logout

Dashboard User
1001 265 736
96.50% 94.23% 92.45% 93.33%

> Lihatinformasi fitur model

Gambar 4.5 Halaman dashboard

Halaman dashboard merupakan halaman utama setelah pengguna

berhasil login. Halaman ini menampilkan ringkasan hasil prediksi, yaitu

total prediksi, jumlah data konsumtif, dan jumlah data tidak konsumtif.

Selain itu, halaman dashboard juga menampilkan nilai evaluasi model

ELM berupa accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Tampilan ini

membantu pengguna melihat gambaran umum hasil prediksi dan performa

model secara cepat.

c. Halaman prediksi dataset

ELM

ediksi Konsumiif Berbasis Web

Selamat datang, user

Pl e
Dashboard

© Prediksi Dataset
Prediksi 1 Data
Riwayat Hasil
Evaluasi Medel

Logout

Deploy

Prediksi Dataset

Upload file €S lalu proses seluruh data sekaligus.

Uplad Flle CSV

1 Pl

File berhasil dimuat: dataset_skripsi_(2).csv

PreviewData Hasl Pred ks

Jumlah Data Konsumtil Tidak Honsumbil

1124/2023 Wale 3 Beauty 3 150 Tidak Kansumtf 1857
e Female 2 o 1000 Konsumil 1
pREL L Hale 1 E » 00131
I Hale 1 o w0 (e
s/e/20 Hale 10 aun
232023 Female 5 Beauty 1 = 0 T 001
1372073 Male 4 Clothing 2 - 50 Tiak Konsumt i aosse

Gambar 4.6 Halaman prediksi dataset
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Halaman prediksi dataset digunakan untuk melakukan prediksi terhadap
data transaksi dalam jumlah banyak. Pengguna dapat mengunggah file CSV
yang berisi data transaksi e-commerce, kemudian sistem menampilkan
preview data sebelum dilakukan proses prediksi. Setelah data diproses,
sistem menghasilkan klasifikasi konsumtif atau tidak konsumtif pada setiap
data transaksi.

d. Halaman prediksi 1 data

R Prediksi 1 Data
s ! "

Hasil Prediksi

Hasil prediksi disimpan ke riwaya.

100.00%

Gambar 4.7 Halaman prediksi 1 data

Halaman prediksi 1 data digunakan untuk melakukan prediksi
terhadap satu data transaksi secara manual. Pengguna mengisi atribut
transaksi, seperti Date, Gender, Age, Product Category, Quantity, dan Price
per Unit. Setelah tombol proses prediksi ditekan, sistem akan menampilkan

hasil klasifikasi berupa konsumtif atau tidak konsumtif.
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e. Halaman Riwayat hasil

Riwayat Hasil

Gambar 4.8 Halaman riwayat hasil
Riwayat hasil digunakan untuk menampilkan daftar hasil prediksi
yang pernah dilakukan oleh pengguna. Informasi yang ditampilkan
meliputi tanggal prediksi, jenis input, jumlah data, hasil prediksi, serta
jumlah data konsumtif dan tidak konsumtif. Halaman ini membantu
pengguna melihat kembali hasil prediksi yang telah dilakukan sebelumnya.

f. Halaman hasil evaluasi model

Recal

. 96.50% 94.23% 92.45% 93.33%

Gambar 4.9 Halaman hasil evaluasi model
Halaman evaluasi model digunakan untuk menampilkan hasil
pengujian model Extreme Learning Machine (ELM). Pada halaman ini
ditampilkan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score, serta confusion

matrix dan distribusi kelas data uji. Nilai evaluasi tersebut diperoleh dari
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proses pengujian model terhadap dataset, yaitu data uji yang telah
dipisahkan dari dataset utama. Oleh karena itu, hasil evaluasi pada halaman
ini bukan berasal dari prediksi 1 data, melainkan dari hasil pengujian model
menggunakan data uji secara keseluruhan

4.2 Pembahasan

4.2.1 Interpretasi Hasil Klasifikasi

Nilai accuracy sebesar 96,50% menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan klasifikasi yang sangat baik pada data uji. Dari total 200 data uji,
sebanyak 193 transaksi berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan hanya 7
transaksi yang mengalami kesalahan klasifikasi. Secara umum, hasil ini
menandakan bahwa pola transaksi yang digunakan dalam penelitian sudah cukup
representatif untuk membedakan transaksi yang cenderung konsumtif dan yang
tidak konsumtif.

Namun demikian, akurasi tidak dapat dijadikan satu-satunya dasar penilaian
karena distribusi kelas pada data uji tidak sepenuhnya seimbang, yaitu 147 data
tidak konsumtif dan 53 data konsumtif. Pada kondisi seperti ini, model berpotensi
terlihat baik hanya karena lebih sering mengikuti kelas mayoritas. Oleh sebab itu,
evaluasi dilengkapi dengan precision, recall, dan F1-score agar interpretasi kinerja
model menjadi lebih objektif dan komprehensif.

Nilai precision sebesar 94,23% menunjukkan bahwa ketika model
memprediksi suatu transaksi sebagai konsumtif, maka sebagian besar prediksi
tersebut benar. Sementara itu, nilai recall sebesar 92,45% memperlihatkan bahwa

model mampu menemukan sebagian besar transaksi yang memang termasuk
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konsumtif. Dengan kata lain, model tidak hanya akurat secara umum, tetapi juga
cukup peka dalam mengenali kelas target penelitian.

Nilai Fl-score sebesar 93,33% memperkuat kesimpulan bahwa model
memiliki keseimbangan yang baik antara precision dan recall. Keseimbangan ini
penting karena dalam konteks prediksi perilaku konsumtif, model diharapkan tidak
hanya tepat saat memberi label konsumtif, tetapi juga tidak banyak melewatkan
transaksi yang sebenarnya masuk kategori konsumtif. Dengan demikian, hasil
pengujian menunjukkan bahwa ELM tidak hanya cepat secara komputasi, tetapi
juga memberikan performa klasifikasi yang stabil pada dataset penelitian.

4.2.2 Proses Pembentukan Label Konsumtif

Salah satu bagian penting dalam penelitian ini adalah pembentukan label
target karena dataset yang digunakan tidak memiliki label konsumtif dan tidak
konsumtif secara bawaan. Berdasarkan kode program, label dibentuk dengan
menggunakan nilai persentil ke-75 dari variabel total amount. Transaksi dengan
nilai belanja yang berada pada kelompok 25% teratas dikategorikan sebagai
konsumtif, sedangkan sisanya dikategorikan sebagai tidak konsumtif.

Pendekatan ini relevan karena memberikan dasar klasifikasi yang objektif
dan berbasis distribusi aktual data transaksi, bukan penilaian subjektif peneliti.
Dalam konteks penelitian ini, transaksi dengan total belanja tinggi diasumsikan
lebih dekat dengan karakteristik perilaku konsumtif dibandingkan mayoritas
transaksi lainnya. Oleh sebab itu, penggunaan ambang P75 membantu membentuk
target klasifikasi yang jelas dan terukur.

Meskipun demikian, label yang dihasilkan perlu dipahami sebagai label

operasional. Artinya, model dalam penelitian ini memprediksi kecenderungan
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konsumtif dari sudut pandang nominal transaksi, bukan dari aspek psikologis
seperti dorongan emosional, impulsive buying, atau tekanan sosial. Penjelasan ini
penting agar interpretasi hasil tetap sesuai dengan rancangan penelitian dan tidak
melampaui batas data yang digunakan.

Dengan dasar pelabelan seperti ini, model dapat diarahkan untuk mengenali
transaksi yang mengarah pada pola pengeluaran tinggi tanpa harus bergantung pada
data kuesioner. Hal tersebut menjadi salah satu keunggulan penelitian ini karena
klasifikasi dibangun dari perilaku pembelian yang benar-benar tercatat pada data
transaksi e-commerce.

4.2.3 Pengaruh Tahap Preprocessing terhadap Kinerja Model

Tahap preprocessing pada penelitian ini memiliki peran besar terhadap
keberhasilan model klasifikasi. Pembersihan nama kolom, penghapusan atribut
yang tidak relevan, serta pemeriksaan missing value membantu menciptakan
dataset yang lebih rapi dan konsisten. Data yang terorganisasi dengan baik akan
mempermudah model dalam mempelajari pola-pola yang terkandung di dalamnya.

Transformasi pada variabel date menjadi month, day, dan dayofweek juga
memberikan nilai tambah dalam pemodelan. Hal ini karena transaksi e-commerce
tidak hanya dipengaruhi oleh besaran harga atau jumlah pembelian, tetapi juga
dapat memiliki pola tertentu berdasarkan waktu. Dengan memecah tanggal menjadi
komponen yang lebih spesifik, model diberi kesempatan untuk menangkap pola
transaksi yang mungkin berkaitan dengan waktu tertentu.

Penggunaan One-Hot Encoding pada variabel kategorikal juga sangat tepat
karena menghindari kesalahan interpretasi urutan kategori oleh model. Sementara

itu, standardisasi pada fitur numerik membantu menjaga agar perbedaan skala
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antarvariabel tidak terlalu memengaruhi proses pembelajaran. Semua fitur akhirnya
memiliki kesempatan yang lebih seimbang untuk berkontribusi terhadap hasil
prediksi.

Selain itu, variabel total amount sengaja tidak dimasukkan sebagai fitur
input karena sudah dipakai dalam pembentukan label. Keputusan ini penting untuk
mencegah data leakage yang dapat membuat model tampak sangat akurat secara
semu. Dengan preprocessing yang tepat, performa tinggi model menjadi lebih dapat
dipertanggungjawabkan secara metodologis.

4.2.4 Implementasi Extreme Learning Machine dalam Penelitian

Implementasi model pada penelitian ini menunjukkan bahwa Extreme
Learning Machine dapat diterapkan secara langsung pada data transaksi e-
commerce. Pada kode program, ELM dibangun dengan satu hidden layer sebanyak
50 neuron dan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. Bobot input dan bias
diinisialisasi secara acak, kemudian bobot output dihitung secara langsung
menggunakan pseudoinverse.

Mekanisme tersebut menjadi ciri utama ELM dan membedakannya dari
jaringan saraf tiruan konvensional yang membutuhkan proses iteratif melalui
backpropagation. Karena bobot output dihitung secara analitis, proses pelatihan
menjadi lebih sederhana dan lebih cepat. Hal ini menjadikan ELM sesuai digunakan
pada penelitian dengan kebutuhan eksperimen komputasi yang efisien.

Penggunaan random state=42 pada kode juga menunjukkan bahwa
eksperimen dibuat konsisten agar hasil yang diperoleh dapat direproduksi. Dengan

demikian, implementasi ELM dalam penelitian ini tidak hanya tepat secara teori,
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tetapi juga rapi secara teknis karena setiap tahap pemrosesan data dan pelatihan
model dapat dijalankan kembali dengan alur yang sama.

Secara keseluruhan, implementasi ELM pada penelitian ini berhasil
menunjukkan bahwa model dapat memanfaatkan kombinasi fitur transaksi untuk
menghasilkan klasifikasi yang kuat. Keunggulan ELM pada kecepatan komputasi
tetap dapat dipertahankan tanpa mengorbankan kualitas hasil prediksi.

4.2.5 Analisis Hasil pada Tiap Kelas

Berdasarkan matriks evaluasi dan laporan klasifikasi, performa model di
kelas tidak konsumtif sedikit lebih baik dibandingkan kelas konsumtif. Dapat
dilihat dari jumlah prediksi yang tepat pada kelas tidak konsumtif, yaitu 144 data,
sedangkan pada kelas konsumtif, model berhasil memprediksi 49 data dengan
benar. Perbedaan ini masih bisa dianggap normal karena data uji yang digunakan
lebih banyak berasal dari kelas yang tidak konsumtif.

Meski begitu, prestasi model di kelas konsumtif masih bisa dikatakan sangat
bagus. Dari 53 transaksi konsumtif yang ada dalam data uji, model hanya tidak
berhasil mengenali 4 transaksi saja. Jumlah hasil positif palsu juga sangat sedikit,
hanya 3 kasus, sehingga model tidak terlalu sering memperkirakan transaksi yang
tidak konsumtif sebagai transaksi konsumtif.

Jika dilihat lebih dalam, kesalahan klasifikasi kemungkinan terjadi karena
pendekatan penelitian yang memiliki karakteristik hampir mendekati ambang batas
keputusan. Misalnya, ada transaksi di mana jumlah barang, harga per unit, atau
kategori produknya menunjukkan pola pengeluaran yang tinggi, namun secara
operasional masih sedikit di bawah batas total amount 900. Situasi seperti ini

sering terjadi dalam klasifikasi menggunakan batas kelas berbasis threshold.
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Hasil di setiap kelas menunjukkan bahwa model tidak hanya mengikuti
kelas yang jumlahnya paling banyak, tetapi juga masih bisa mengenali kelas
konsumtif yang menjadi pusat perhatian penelitian. Sehingga, kinerja model bisa
dikatakan baik bukan hanya dari tingkat akurasi secara keseluruhan, tetapi juga dari
kemampuannya dalam membedakan dua kelas yang dituju.

4.2.6 Keterkaitan Hasil dengan Penelitian Terdahulu

Hasil penelitian ini sesuai dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan
bahwa Extreme Learning Machine memiliki kemampuan memprediksi yang baik
dan proses pembelihannya tergolong cepat. Dalam penelitian sebelumnya, ELM
lebih sering digunakan untuk pekerjaan memprediksi angka atau kecenderungan,
seperti mengirimkan dugaan transaksi e-money, hasil produksi, atau harga barang.
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa ELM juga bisa digunakan dengan efektif
untuk mengklasifikasikan data dalam dua kategori.

Perbedaan utama dari penelitian ini adalah pada jenis masalah yang berhasil
diselesaikan. Penelitian sebelumnya lebih banyak menggunakan ELM untuk
memprediksi, sedangkan penelitian ini menerapkan ELM untuk mengklasifikasikan
perilaku konsumtif berdasarkan data transaksi di e-commerce. Dengan demikian,
penelitian ini mengembangkan penggunaan ELM dari bidang memprediksi nilai ke
analisis perilaku berdasarkan kelas.

Di sisi lain, penelitian sebelumnya tentang perilaku konsumtif biasanya lebih sering
menggunakan cara survei atau kuesioner. Pendekatan itu penting agar kita bisa
memahami hal-hal psikologis, tapi hasilnya tetap tergantung pada jawaban yang

diberikan oleh responden. Penelitian ini melengkapi pendekatan sebelumnya
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dengan menggunakan data transaksi nyata, sehingga klasifikasi dilakukan
berdasarkan pola belanja yang benar-benar tercatat dalam sistem.

Dengan demikian, hasil penelitian ini mendukung analisis kesenjangan pada
Bab II, yaitu masih ada ruang yang terbuka untuk menerapkan ELM dalam
memprediksi perilaku konsumtif berdasarkan data transaksi e-commerce.
Kontribusi utama penelitian ini adalah menegaskan bahwa menggunakan data
sekunder dan machine learning bisa memberikan klasifikasi yang sangat baik serta
memberikan perspektif yang lebih objektif.

4.2.7 Kelebihan dan Keterbatasan Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa kelebihan. Pertama, data yang digunakan
adalah data transaksi nyata, sehingga proses analisis lebih jujur karena tidak
tergantung pada pendapat responden. Kedua, algoritma ELM yang digunakan
memiliki kelebihan dalam hal kecepatan pembelajaran dan mudahnya perhitungan,
sehingga cocok diterapkan dalam penelitian klasifikasi dengan volume data yang
cukup besar. Ketiga, pengevaluasian model tidak hanya melihat akurasi, tetapi juga
presisi, recall, dan skor F1, sehingga hasil uji coba menjadi lebih menyeluruh.
Selain itu, penelitian ini juga menunjukkan bahwa fitur transaksi yang sederhana
bisa digunakan untuk membuat model klasifikasi yang kuat. Hal ini memberi
manfaat secara metode dalam penelitian yang menggunakan data mining.

Di sisi lain, penelitian ini juga mengalami beberapa keterbatasan. Label
konsumtif dibuat berdasarkan total jumlah transaksi, sehingga definisi konsumtif
dalam penelitian ini lebih mencerminkan besarnya nominal yang dikeluarkan
dibandingkan dengan makna konsumtif secara psikologis. Selain itu, data yang

digunakan hanya berasal dari satu dataset Kaggle yang berisi 1.000 transaksi dan
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tiga jenis produk. Keterbatasan lainnya adalah dataset tidak memiliki informasi
identitas pelanggan, sehingga penelitian ini belum bisa menganalisis perilaku
belanja secara berkelanjutan pada orang yang sama. Penelitian ini belum
membandingkan ELM dengan algoritma klasifikasi lainnya dan belum memeriksa
kinerja model pada berbagai situasi pelatihan yang berbeda. Oleh karena itu,
penelitian lebih lanjut masih diperlukan agar model yang dihasilkan menjadi lebih

kuat dan dapat diterapkan secara lebih luas.

4.2.8 Implikasi dan Pengembangan Lanjutan

Secara nyata, penelitian ini menunjukkan bahwa model prediksi yang
menggunakan data transaksi bisa digunakan sebagai bantuan dalam menganalisis
pola belanja di platform e-commerce. Informasi hasil klasifikasi bisa digunakan
untuk membantu membagi transaksi, mengevaluasi pola belanja di kategori produk
tertentu, serta memahami kecenderungan nilai belanja yang terdapat dalam data
pelanggan. Bagi manajemen bisnis, hasil klasifikasi juga bisa membantu dalam
memahami dampak dari strategi promosi yang diterapkan. Jika suatu kategori
barang, jangka waktu, atau kombinasi jumlah beli dan harga per unit sering masuk
ke kelas konsumsi yang tinggi, maka informasi tersebut bisa dipakai sebagai acuan
dalam mengambil keputusan bisnis yang lebih berlandaskan data.

Di sisi lain, hasil penelitian ini juga bisa dilihat dari sudut pandang
perlindungan konsumen. Prediksi terhadap kecenderungan transaksi konsumtif
tidak selalu digunakan untuk mendorong pembelian yang lebih besar, tetapi juga
bisa dimanfaatkan untuk memahami pola belanja berlebih. Sehingga hasil dari

model tersebut dapat digunakan dengan lebih bertanggung jawab.
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Agar penelitian bisa berkembang lebih lanjut, bisa dilakukan penambahan data
dalam dataset, peningkatan variasi kategori produk, pengujian berulang dengan
beberapa pengaturan random state, serta perbandingan metode ELM dengan
algoritma klasifikasi lainnya. Pengembangan label yang lebih rumit juga bisa
dipikirkan agar penjelasan tentang perilaku konsumtif menjadi lebih lengkap dan
tidak hanya didasarkan pada jumlah uang yang dihabiskan.
4.3 Ringkasan Bab

Berdasarkan hasil pengolahan data dan uji coba model, dapat disimpulkan
bahwa algoritma Extreme Learning Machine (ELM) memiliki kemampuan yang
baik dalam melakukan klasifikasi pada data transaksi e-commerce. Model
menghasilkan akurasi sebesar 96,50%, presisi 94,23%, recall 92,45%, dan skor F1
sebesar 93,33%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode ELM bekerja dengan
baik dalam memprediksi perilaku belanja seseorang berdasarkan pola pembelian di
platform e-commerce.

Berdasarkan hasil klasifikasi, kategori elektronik adalah kategori produk yang
paling besar memengaruhi pola belanja konsumen. Dari 342 data dalam kategori
Elektronik, ada 91 data yang masuk ke dalam label 1 dan 251 data yang masuk ke
dalam label 0. Ini menunjukkan bahwa kategori Elektronik memiliki jumlah data
yang digunakan paling banyak dibandingkan kategori lainnya. Selain itu, kategori
Elektronik juga memberikan kontribusi sekitar 34,47% dari seluruh data yang
memiliki label 1, sehingga dapat disimpulkan bahwa kategori ini merupakan produk

yang paling banyak mewakili perilaku belanja konsumen dalam penelitian ini.
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PENUTUP
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, maka dapat disimpulkan
beberapa hal sebagai berikut:

1. Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Extreme Learning Machine (ELM)
untuk memprediksi perilaku konsumtif berdasarkan pola transaksi e-commerce.
Variabel input yang digunakan meliputi Date, Gender, Age, Product Category,
Quantity, dan Price per Unit, sedangkan label target dibentuk secara operasional
menjadi dua kelas, yaitu konsumtif (1) dan tidak konsumtif (0), berdasarkan
ambang persentil ke-75 dari Total Amount, yaitu 900.

2. Model ELM yang dibangun menunjukkan performa yang sangat baik pada data
uji. Berdasarkan confusion matrix, model menghasilkan True Negative (TN) = 144,
False Positive (FP) = 3, False Negative (FN) = 4, dan True Positive (TP) = 49. Dari
hasil tersebut diperoleh accuracy sebesar 96,50%, precision 94,23%, recall 92,45%,
dan Fl-score 93,33%. Nilai ini menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan transaksi konsumtif dan tidak konsumtif secara akurat dan
seimbang.

3. Penelitian ini menunjukkan bahwa cara bertransaksi di e-commerce bisa menjadi
acuan untuk memperkirakan bagaimana seseorang menghabiskan uang. Pendekatan
ini menawarkan pilihan yang lebih terbuka dan jujur dibandingkan metode yang
menggunakan kuesioner, karena mengandalkan data transaksi yang benar-benar
terjadi. Meskipun demikian, makna konsumtif dalam penelitian ini tetap bersifat
operasional, yaitu menggambarkan transaksi dengan nilai belanja yang cukup besar,

bukan mencakup seluruh aspek psikologis dari perilaku konsumtif.
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4. Secara substantif, kategori Electronics tercatat sebagai kategori dengan jumlah
transaksi berlabel konsumtif terbanyak pada dataset penelitian. Temuan ini
menunjukkan bahwa kategori produk dapat menjadi salah satu penanda penting
dalam membaca kecenderungan perilaku belanja pada transaksi e-commerce.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ada, maka saran yang dapat
diberikan adalah sebagai berikut:

1. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih besar, lebih
beragam, dan berasal dari lebih dari satu sumber agar hasil penelitian memiliki
tingkat generalisasi yang lebih baik.

2. Penelitian berikutnya dapat menambahkan identitas pelanggan atau riwayat
transaksi berulang agar perilaku konsumtif dapat dianalisis secara lebih mendalam
pada level individu, bukan hanya pada level transaksi tunggal.

3. Pembentukan label perilaku konsumtif dapat dikembangkan dengan
menggabungkan beberapa indikator sekaligus, seperti frekuensi pembelian, jenis
produk, pola waktu transaksi, atau metode pembayaran, sehingga definisi
konsumtif menjadi lebih kaya dan tidak hanya bergantung pada nominal Total
Amount.

4. Untuk memperoleh evaluasi yang lebih kuat, penelitian lanjutan disarankan
membandingkan ELM dengan algoritma klasifikasi lain, seperti Support Vector
Machine, Random Forest, atau Artificial Neural Network, serta melakukan
pengulangan eksperimen atau cross-validation untuk menguji kestabilan model.

5. Jika dikembangkan untuk kebutuhan praktis, model prediksi seperti ini sebaiknya

digunakan sebagai alat bantu analisis dan segmentasi perilaku belanja, bukan
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sebagai satu-satunya dasar pengambilan keputusan, sehingga interpretasi hasil tetap

mempertimbangkan konteks bisnis dan perilaku konsumen secara lebih luas.
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