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Pertumbuhan eksponensial data E-commerce yang ditandai dengan
volume, kecepatan, dan variasi yang tinggi menjadikan metode statistik
tradisional tidak lagi memadai untuk memahami perilaku konsumen yang
kompleks. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas
penerapan algoritma Machine Learning (ML) dalam memprediksi
perilaku konsumen serta mengidentifikasi tren implementasi terkini
sebagai solusi atas keterbatasan metode konvensional. Menggunakan
pendekatan Systematic Literature Review (SLR) yang berpedoman pada
protokol PRISMA 2020, penelitian ini melakukan pengumpulan data
melalui empat basis data akademik utama, yaitu ScienceDirect, IEEE
Xplore, ACM, dan Semantic Scholar. Sebanyak 273 artikel relevan yang
diterbitkan antara tahun 2021 hingga 2026 dianalisis untuk mensintesis
algoritma dominan dan metrik kinerjanya. Temuan utama menunjukkan
adanya pergeseran paradigma dari model tunggal menuju arsitektur
Hybrid Deep Learning dan metode Ensemble (seperti XGBoost) yang
terbukti lebih unggul dalam menangani data multimodal dan tidak
seimbang (imbalanced). Pendekatan ini secara konsisten melampaui
metode statistik dalam hal akurasi prediksi, penurunan tingkat kesalahan,
dan dampak bisnis nyata seperti peningkatan konversi. Studi ini
menyimpulkan bahwa pengembangan masa depan perlu memprioritaskan
Explainable Al (XAl) dan integrasi data multimodal untuk mendukung
tren live streaming commerce serta meningkatkan transparansi keputusan
bagi manajemen bisnis.
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PENDAHULUAN

E-commerce memainkan peran penting dalam ekonomi digital modern, secara signifikan mengubah cara
bisnis beroperasi dan konsumen terlibat dengan produk dan layanan. Sektor ini berhasil meningkatkan aksesibilitas
pasar, efisiensi operasional, dan kenyamanan konsumen, sehingga mendorong pertumbuhan ekonomi. Terdapat
banyak aspek yang menjadi kunci penting E-commerce dalam perekonomian saat ini, salah satunya adalah aspek
perilaku konsumen. Sebagian besar konsumen sekarang lebih memilih belanja online, dengan lebih dari 55,8%
melakukan pembelian mingguan, yang menunjukkan pergeseran signifikan perilaku konsumen ke saluran digital [1].
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Pergeseran ini didukung oleh pesatnya transformasi digital dalam E-commerce, yang didorong oleh teknologi seperti
kecerdasan buatan (Al), analitik data besar, dan komputasi awan, menghasilkan sejumlah besar data tentang aktivitas
pengguna. Platform E-commerce terus mengumpulkan data dari berbagai interaksi pengguna, termasuk riwayat
penelusuran, pola pembelian, dan data keranjang yang ditinggalkan [2]. Besarnya volume data ini secara signifikan
mempengaruhi strategi bisnis dan pemahaman terhadap perilaku konsumen. Oleh karena itu, memahami perilaku
konsumen menjadi sangat penting untuk keberhasilan perusahaan E-commerce, karena memungkinkan mereka untuk
menyesuaikan strategi demi memenuhi kebutuhan pelanggan secara efektif.

Dengan memanfaatkan wawasan berbasis data, bisnis dapat meningkatkan keterlibatan pelanggan,
mengoptimalkan upaya pemasaran, dan pada akhirnya mendorong penjualan. Pemanfaatan data ini terwujud dalam
dua strategi utama. Pertama, analisis detail demografis dan tren pembelian memungkinkan segmentasi pelanggan yang
efektif, yang mengarah ke strategi pemasaran yang dipersonalisasi untuk meningkatkan tingkat konversi [3]. Kedua,
penerapan data besar membantu perusahaan E-commerce memprediksi perilaku konsumen, memungkinkan
penyesuaian proaktif terhadap strategi pemasaran dan penjualan [4]. Namun, metode analisis tradisional kini semakin
tidak memadai dalam menghadapi karakteristik “3V” dari data E-commerce: volume (jumlah), velocity (kecepatan),
dan variety (variasi). Metode-metode ini secara spesifik kesulitan mengelola ukuran data yang sangat besar (volume),
padahal algoritma canggih seperti metode Bayesian yang disempurnakan terbukti mampu mengelola volume data
besar dengan lebih efektif dan mencapai akurasi tinggi dalam memprediksi perilaku pengguna (97,9%) dan tingkat
konversi (83,2%) [5]. Dari segi velocity , teknologi Al memungkinkan analisis aliran data secara real-time, sehingga
tren dapat teridentifikasi lebih cepat [6]. Sementara untuk aspek variety, penerapan model pembelajaran mesin dalam
kerangka analisis berbasis cloud memberikan kemampuan untuk menangani berbagai format data yang berbeda [7].
Lebih jauh lagi, kelemahan mendasar dari metode statistik tradisional adalah ketergantungan mereka pada asumsi
kaku dan model yang disederhanakan, seperti asumsi linier, yang seringkali gagal menangkap pola rumit dan non-
linier yang melekat dalam data perilaku konsumen dunia nyata [8]. Selain itu, volume dan kompleksitas data
konsumen, termasuk format terstruktur dan tidak terstruktur, seringkali melebihi kapasitas analitis metode
konvensional [9]. Keterbatasan ini mendorong perusahaan E-commerce untuk menyadari pentingnya pendekatan
canggih guna mengekstrak wawasan (insights) yang dapat ditindaklanjuti dan membuat prediksi yang akurat. Dalam
konteks inilah Machine Learning (ML), sebagai sub-bidang Kecerdasan Buatan, hadir sebagai solusi. ML dirancang
untuk mengatasi keterbatasan metode analisis tradisional dengan kemampuannya menangani kompleksitas, volume,
dan variasi data besar secara efektif, sehingga mampu mengungkap pola dan wawasan yang rumit [10].

Penerapan ML telah menjadi bagian integral dari E-commerce, yang secara signifikan meningkatkan analisis
perilaku konsumen melalui berbagai aplikasi. Area utamanya mencakup segmentasi pelanggan, di mana algoritma
seperti clustering memfasilitasi identifikasi kelompok konsumen yang berbeda untuk pemasaran yang dipersonalisasi
[11], [12], prediksi niat pembelian, di mana model seperti Random Forest menunjukkan akurasi tinggi dalam
meramalkan perilaku pembelian [13], mesin rekomendasi, yang menggunakan ML untuk menganalisis preferensi
guna memberikan saran produk yang relevan [12], dan prediksi churn, yang mengidentifikasi pelanggan yang berisiko
tidak terlibat untuk strategi retensi proaktif [14].

Penelitian yang sedang berlangsung terus menegaskan peran penting ML, didorong oleh kebutuhan akan
layanan yang dipersonalisasi. Berbagai studi menunjukkan bahwa algoritma yang umum digunakan seperti Random
Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), dan Neural Networks telah menunjukkan akurasi tinggi dalam
memprediksi perilaku konsumen [15]. Model-model ini dilatih menggunakan beragam kumpulan data, termasuk
informasi demografis, riwayat pembelian, dan interaksi online [11], yang memungkinkan bisnis mengidentifikasi pola
untuk menyesuaikan upaya pemasaran [16]. Bahkan, berbagai studi perbandingan juga telah mengkonfirmasi
keunggulan ini, menunjukkan bahwa model ML seperti SVM dan RF secara konsisten mengungguli model statistik
tradisional (contohnya Regresi Logistik) dalam metrik akurasi seperti presisi dan ingatan [17], [18]. Meskipun
demikian, penerapan Machine Learning dalam memahami perilaku konsumen E-commerce adalah bidang yang
berkembang pesat, namun tinjauan sistematis yang komprehensif untuk mensintesis temuan-temuan ini masih belum
ada [15]. Selain itu, integrasi teknik-teknik canggih ini menghadirkan berbagai tantangan yang perlu ditangani.
Tantangan tersebut mencakup masalah privasi data konsumen dan kepatuhan terhadap regulasi, serta potensi bias
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algoritmik yang dapat menyebabkan hasil yang tidak adil [19]. Ketergantungan pada algoritma yang kompleks juga
dapat menyebabkan masalah teknis seperti overfitting dan kesulitan generalisasi model [14].

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk melakukan sebuah Systematic Literature Review (SLR) untuk
mengidentifikasi, mengevaluasi, dan mensintesis bukti-bukti penelitian yang ada mengenai penerapan Machine
Learning untuk analisis dan prediksi perilaku konsumen di E-commerce.

2. METODE
Pendekatan Systematic Literature Review (SLR) yang dipandu oleh PRISMA 2020 berperan penting dalam
memastikan proses sistesis penelitian berlangsung secara transparan, terstruktur, dan dapat direplikasi. Melalui
tahapan identifikasi, penyaringan, kelayakan, dan inklusi, metode ini meningkatkan ketelitian analisis dan
memperkuat validitas temuan. PRISMA 2020 juga menekankan pelaporan yang jelas untuk memudahkan
reproduktifitas hasil penelitian [20], sementara penerapan SLR memungkinkan cakupan literatur yang komprehensif,
sebagaimana ditunjukkan dalam berbagai studi yang meninjau penerapan Al di sektor industri maupun pendidikan
[21], [22]. Pencarian literatur dilakukan melalui basis data akademik resmi, yaitu ScienceDirect, IEEE Xplore, ACM
Digital Library dan Semantic Scholar. Sumber-sumber ini dipilih karena cakupan publikasi ilmiah berkualitas tinggi
dan relevansinya dengan bidang teknologi informasi. Fokus pencarian dibatasi pada publikasi tahun 2021-2026 untuk
menjamin relevansi dan kebaruan penelitian. Melalui penerapan protokol PRISMA dan penilaian yang cermat, temuan
studi ini memberikan wawasan komprehensif tentang praktik terbaik dan kemajuan terkini di sektor E-commerce.
Berdasarkan prosedur seleksi, sebanyak 3.033 dokumen berhasil diidentifikasi pada tahap awal, yang terdiri
dari 2.197 artikel dari ScienceDirect, 580 dari ACM Digital Library, 216 dari IEEE Xplore, dan 40 dari Semantic
Scholar. Setelah menghapus 129 dokumen duplikat, sebanyak 2.904 artikel disaring berdasarkan judul dan abstrak.
Proses penyaringan tersebut mengeksklusi 2.423 dokumen, sehingga menyisakan 481 artikel untuk tahap penilaian
retrieval. Dari jumlah tersebut, sebanyak 208 artikel lengkap tidak dapat diakses atau ditemukan, yang kemudian
menyisakan 273 artikel lengkap untuk dinilai kelayakannya. Setelah melalui penilaian kualitas dan relevansi yang
mendalam terhadap kriteria inklusi dan eksklusi, seluruh 273 studi tersebut dinyatakan layak untuk dimasukkan ke
dalam analisis akhir. Melalui penerapan protokol PRISMA dan penilaian yang cermat, temuan studi ini memberikan
wawasan komprehensif tentang praktik terbaik dan kemajuan terkini penggunaan Machine Learning dalam
menganalisis perilaku konsumen di sektor E-commerce.
Sejalan dengan kerangka metodologis tersebut, tinjauan ini secara spesifik berupaya menjawab tiga
pertanyaan penelitian berikut:
RQ1: Algoritma Machine Learning apa yang paling sering digunakan dalam penelitian untuk analisis perilaku
konsumen di E-commerce?
RQ2: Bagaimana efektivitas pendekatan Machine Learning dalam meningkatkan akurasi prediksi perilaku konsumen
dibandingkan metode tradisional?
RQ3: Apa tantangan utama dan peluang riset masa depan dalam penerapan Machine Learning pada sektor E-
commerce?)
2.1. Proses Pencarian
Pencarian literatur dilakukan dengan memanfaatkan basis data akademik resmi, seperti ScienceDirect, IEEE
Xplore, ACM Digital Library dan Semantic Scholar. Basis data tersebut dipilih karena menyediakan publikasi ilmiah
berkualitas serta memiliki keterkaitan yang kuat dengan bidang teknologi informasi dan energi. Strategi pencarian
menggunakan kombinasi kata kunci yang dipadukan dengan operator Boolean untuk memastikan hasil pencarian yang
menyeluruh. Proses pencarian mengikuti tahapan berikut:
1. Kata kunci diidentifikasi berdasarkan topik utama dan istilah terkait (misalnya: Machine Learning, E-commerce,
Consumer Behavior).
2. Kata kunci digabungkan dengan operator Boolean seperti AND dan OR untuk memperluas atau mempersempit
cakupan pencarian.
3. Hasil pencarian awal disaring berdasarkan relevansi judul dan abstrak.
4. Proses seleksi lebih lanjut dilakukan untuk memastikan literatur sesuai dengan fokus penelitian.
Adapun kombinasi kata kunci (search string) yang digunakan adalah:
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("Machine Learning" ) AND ("E-commerce" OR "Online Retail") AND ("Consumer Behavior" OR "Customer
Prediction” OR "Purchase Intention™)
2.2. Kriteria Iklusi dan Eksklusi
Literatur yang digunakan dalam tinjauan ini melalui kriteria inklusi dan eksklusi. Penerapan Kriteria tersebut
digunakan untuk memastikan hanya penelitian yang relevan yang dimasukkan
Tabel 1. Kriteria Inklusi dan Eksklusi

No Inklusi Eksklusi

1 Atrtikel diterbitkan antara 2021-2026 Artikel diterbitkan sebelum tahun 2021

2 Ditulis dalam bahasa Indonesia (minimal Sinta 3) atau  Artikel dalam bahasa lain tanpa terjemahan
bahasa Inggris, termasuk yang memiliki terjemahan valid

3 Fokus pada e-commerce, belanja online, atau online retail ~ Fokus pada perilaku konsumen di konteks offline atau sektor
lain (misal perbankan, pendidikan, kesehatan)

4 Menerapkan algoritma machine learning untuk Hanya membahas teori machine learning tanpa implementasi
menganalisis data e-commerce nyata

5 Bertujuan untuk memprediksi atau menganalisis perilaku  Menggunakan machine learning di e-commerce untuk tujuan
konsumen (misalnya preferensi, niat beli, segmentasi lain seperti deteksi penipuan, keamanan, atau prediksi harga
pelanggan) saham

6 Full paper dalam jurnal atau prosiding konferensi Artikel berupa review paper, short paper, poster, atau abstrak
tanpa isi lengkap

Berdasarkan Tabel 1, proses seleksi difokuskan pada artikel mutakhir yang diterbitkan dalam rentang waktu
lima tahun terakhir (2021-2026). Kriteria ini menekankan pada studi empiris yang menerapkan algoritma Machine
Learning untuk memprediksi perilaku konsumen secara spesifik di ranah E-commerce. Artikel tinjauan (review),
abstrak, serta penelitian yang tidak menyediakan data implementasi nyata atau berada di luar konteks ritel online
secara otomatis dieksklusi untuk menjaga fokus pembahasan.

2.3. Pengumpulan dan Analisis Data

Proses pengumpulan data dalam penelitian ini terdiri dari beberapa langkah:

1. Artikel yang lolos tahap penyaringan awal (inklusi/eksklusi) dianalisis secara mendalam. Setiap artikel
diekstraksi berdasarkan metode yang digunakan, aspek perilaku konsumen yang diteliti, metrik evaluasi, dan
tantangan yang ditemukan.

2. Data dari setiap studi yang relevan disimpan dalam spreadsheet dengan atribut khusus (misalnya: tahun
publikasi, sumber, algoritma ML, dan hasil akurasi).

3. Teknik analisis deskriptif digunakan untuk menemukan pola, tren, tantangan, dan solusi dalam penerapan ML
di E-commerce. Indikator utama yang dianalisis meliputi frekuensi metode tertentu, kinerja model, dan tren
tahunan publikasi.

Diagram PRISMA untuk Proses Seleksi Literatur
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Gambar 1. Proses sistematis yang digunakan dalam tinjauan literatur

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil analisis terhadap 273 artikel terpilih menunjukkan beberapa tren kunci dalam penerapan Machine Learning
(ML) dan Deep Learning (DL) untuk analisis perilaku konsumen di E-commerce. Tren ini mencakup pergeseran
preferensi peneliti menuju arsitektur model hibrida (Hybrid Architectures), keunggulan kinerja metode Ensemble
dibandingkan statistik tradisional dalam menangani data besar, serta peningkatan fokus pada pemrosesan data
multimodal. Analisis memperlihatkan bahwa metode Hybrid Deep Learning (seperti kombinasi CNN-LSTM) dan
algoritma berbasis gradient boosting (seperti XGBoost dan LightGBM) mendominasi lanskap penelitian saat ini,
terutama untuk tugas prediksi yang melibatkan data urutan waktu (sequential) dan data tabular yang tidak seimbang.

Studi yang diulas melaporkan peningkatan performa yang signifikan. Penggunaan Random Forest, misalnya,
terbukti meningkatkan nilai AUC secara drastis hingga 0,931 dibandingkan metode Regresi Logistik yang hanya
mencapai 0,531 [23]. Selain itu, model Transformer (seperti BERT) dan pendekatannya pada kasus lintas domain
(cross-domain) menunjukkan penurunan Root Mean Square Error (RMSE) hingga 64,28% pada sektor fashion
dibandingkan algoritma baseline [24]. Dalam konteks data yang dinamis, integrasi model hibrida CNN-LSTM berhasil
menurunkan tingkat kesalahan (error rate) sebesar 18,7% dalam memprediksi perilaku belanja harian [25],
mendemonstrasikan superioritas DL dalam menangkap pola non-linear. Di sisi lain, metode klasik seperti K-Means
Clustering masih tetap relevan dan sering digunakan dalam tahap awal segmentasi pelanggan (customer profiling)
sebelum diterapkan model prediksi yang lebih kompleks.
3.1. RQ 1: Algoritma Machine Learning apa yang paling sering digunakan dalam penelitian untuk analisis
perilaku konsumen di E-commerce?

Hasil tinjauan sistematis menunjukkan pergeseran paradigma dari penggunaan algoritma tunggal (single
algorithm) menuju Arsitektur Hibrida (Hybrid Architectures). Seperti terlihat pada Tabel 1, kategori Hybrid Deep
Learning menempati posisi teratas. Hal ini mengindikasikan bahwa peneliti kini menyadari bahwa satu model saja
(misalnya hanya CNN atau hanya LSTM) tidak cukup untuk menangkap kompleksitas perilaku konsumen modern
yang bersifat multimodal.

Temuan menarik lainnya adalah tingginya penggunaan Gradient Boosting (XGBoost/LightGBM) dan
Random Forest (posisi ke-2). Meskipun bukan Deep Learning, algoritma berbasis decision tree ini tetap menjadi
favorit karena kemampuannya menangani data tabular yang tidak seimbang (imbalanced) dan memberikan feature
importance yang lebih mudah diinterpretasikan dibandingkan neural networks yang kompleks.
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Sementara itu, kemunculan Transformer (BERT/GPT) dan Graph Neural Networks (GNN) dalam jumlah

signifikan menandai gelombang baru penelitian yang fokus pada pemahaman semantik teks ulasan dan relasi jejaring
sosial yang rumit.

Tabel 2. Sintesis Frekuensi Penggunaan Algoritma

Kategori Jumlah
No Algoritma Metode Artikel Tren & Temuan Utama
! Deep Learning & CNN-LSTM, Hybrid Peneliti cenderung menggabungkan dua model (misal: CNN
H bFr)id Modelgsj Meta-heuristic + DL, 40 untuk fitur visual + LSTM untuk urutan waktu) guna
y End-to-End Models meningkatkan akurasi.
2
Ensemble & XGBoost, LightGBM, Sangat dominan untuk data terstruktur (tabular). XGBoost
Tree-Based Random Forest, 35 dan LightGBM menjadi standar industri untuk prediksi
Methods Gradient Boosting churn dan penjualan karena kecepatan dan akurasinya.
L e S ez s
LLMs RoBERTa, SpanBERT : g
retrieval.
4 . .
Graph Neural GNN, GCN, Tren yang sedang nal_k daun ur}tl.Jk.memoc_ieIkan relasi
. 17 kompleks antar user-item dan jejaring sosial dalam
Networks (GNN) Hypergraph Learning .
rekomendasi.
Masih menjadi pilihan utama untuk sequential data (riwayat
RNN & Variants LSTM, BiLSTM, GRU 16 klik/pembelian), seringkali dikombinasikan dengan
mekanisme Attention.
® Reinf t Di ki ifik untuk k dinami ti strategi
einforcemen . igunakan spesifik untuk kasus dinamis seperti strategi
Learning (RL) Deep RL, Q-Learning 14 harga (dynamic pricing) dan rekomendasi interaktif.
Tocwermga measiomeans e v awal et
Segmentation Clustering + RFM P 9) g aig g P

prediksi.
3.2. RQ2: Bagaimana efektivitas pendekatan Machine Learning dalam meningkatkan akurasi prediksi
perilaku konsumen dibandingkan metode tradisional?

Berdasarkan sintesis data dari literatur terpilih, efektivitas Machine Learning dapat dikategorikan ke dalam
tiga dimensi peningkatan utama: (1) Peningkatan Akurasi & Penurunan Error, (2) Keunggulan dalam Data Kompleks
(Multimodal/Imbalanced), dan (3) Dampak Bisnis (ROl & Kecepatan).

Tabel 3. Ringkasan Bukti Kuantitatif Efektivitas Machine Learning

Metode .
. M ML . Metrik . Y
No Referensi etode Pembanding etri . Hasil Kuantitatif & Temuan Utama
(Usulan) . Evaluasi
(Baseline)

Peningkatan Akurasi Prediksi (Accuracy & AUC)

Random Forest Logistic Regression Peningkatan drastis: RF (0.931) vs LR (0.531).

1 [23] RF) (LR) AUC Menunjukkan LR gagal menangkap pola non-
linear.
LSTM (Dee LSTM (99.7%) vs LR (94%) pada prediksi
2 [26], [27] . P Logistic Regression Accuracy churn. Pada studi lain [26], LSTM mencapai
Learning) .
86.5% vs baseline.
Mencapai akurasi tertinggi 90.65% dan F1-
3 [28] XGBoost SVM, RF, MLP, DT Accuracy Score 0.91, unggul dalam mendeteksi kelas

positif.
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XGBoost, CatBoost

AUC 0.99; membuktikan bahwa

4 [29] Voting Ensemble (Single) AUC menggabungkan beberapa model (ensemble)
9 lebih baik daripada model tunggal terbaik.
. 0 S
5 [30] EEG-based DL SVM & Random Accuracy Mencapa.| 92.4% dala}m . memprediksi
Forest preferensi konsumen berbasis sinyal otak.
. . . - o
6 31] BEI_?T + Fuzzy Survey & Bayesian Accuracy Mencapal_akuraa segmeptas@l.atas 97%, jauh
Fusion Network melampaui metode survei tradisional.
Penurunan Tingkat Kesalahan (RMSE/Error)
Hierarchical Error 22.8% lebih rendah dibanding metode
! (32] Bayesian DL DeepAR, Prophet RMSE forecasting standar industri saat ini.
? [33] Hybrid GWO + CNN, LSTM, MLP, RMSE Error terendah (0.570) dan akurasi tertinggi
CNN KNN (97.81%) dibanding model DL standar.
3 [25] Hybrid  CNN- SVM /[ Random RMSE Menurunkan nilai error sebesar 18.7% pada
LSTM Forest prediksi perilaku belanja harian.
. Peningkatan  signifikan hingga 64.28%
4 [24] PEMF-CD 13 . Baseline RMSE (Fashion) dan 24.72% (Musik) pada kasus
(Transformer) Algorithms .
cross-domain.
95 - 0, i i
5 [34] SFOA-ELM BPNN, GRNN RMSE Error turun 9.45% - 11.89% dibanding Neural
Network standar.
Kinerja pada Data Kompleks (Imbalanced, Multimodal, Cold-Start)
. Kinerja 3x lebih tinggi secara konsisten.
1 [35] (;'egﬂtiSVBa'l‘;' ’\?:t\eﬂf’o’r\'ke“ra' MAP@K  LightGBM lebih efektif menangani data
tabular sparse dibanding DNN.
. . Meningkat 13.39% (F-Ensemble) dan 15.8%
F-E | leD . . p
2 [36], [37] n_semb e/ Single Decision F1-Score (Hybrid DNN) pada data tidak seimbang
Hybrid DNN Tree .
(imbalanced).
Peningkatan 5.5%, membuktikan bahwa data
3 [38] Multimodal DL (?:R;MR% (Text- AUC-ROC gabungan (Teks+Gambar+Suara) lebih
y prediktif.
. . Meningkatkan Hit Rate sebesar 21.3% pada
4 Mul 1 Al Text-onl | HitR
[39] ultimoda ext-only mode It Rate kasus produk baru (cold-start).
5 [40] Sentiment-Aware  Collaborative Recall Recall naik 12.4%; menurunkan error masalah
DL Filtering cold-start hingga 15%.
Berhasil mengungkap hubungan non-linear
6 [41] XGBoost-SHAP PLS-SEM (Linear) Pattern (pola kurva U terbalik) yang gagal ditangkap
statistik linear.
Dampak Bisnis (ROI, Konversi, & Kecepatan)
Al-Driven Traditional Methods ~ Sales Nilai keranjang belanja naik 38.7%; ROI
1 [42] Framework promosi meningkat 35.5% - 57.6%.
Naive Bayes +  Standalone Naive Speed Kecepatan pemrosesan data 4.5x lebih cepat
2 [43] Spark Bayes pada skala Big Data, dengan akurasi stabil

(~88%).
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Hierarchical RL

3 [44]

Single-step RL CTR

Meningkatkan Click-Through Rate (CTR)
sebesar 12.5%.

3.3. RQ3: Apa tantangan utama dan peluang riset masa depan dalam penerapan Machine Learning pada sektor

E-commerce?)

Tabel 4. Tantangan Utama dan Peluang Riset Masa Depan

No Area Fokus Tantangan Utama Peluang Riset Masa Depan
1 Metodologi &  Model deep learning sering menghadapi dua  Explainable Al (XAl) berfokus pada pengembangan
Model tantangan utama, yaitu sifat black-box yang model yang transparan agar proses dan dasar
membuat hasil prediksi sulit dijelaskan pengambilan keputusan dapat dipahami oleh manusia,
sehingga dapat menurunkan kepercayaan sementara causal inference dan transfer learning
manajerial, serta masalah data sparsity dimanfaatkan untuk mengidentifikasi hubungan
berupa cold-start pada pengguna atau produk  sebab—akibat serta mentransfer pengetahuan antar
baru yang belum memiliki riwayat interaksi, domain guna mengatasi keterbatasan dan kelangkaan
sehingga akurasi rekomendasi menjadi data.
terbatas.
2 Tipe Data & Kompleksitas multimodal muncul dari  Advanced multimodal fusion memungkinkan integrasi
Pemrosesan kesulitan menyinkronkan data teks, visual, ~Computer Vision dan Natural Language Processing
dan audio secara real-time seperti pada live secara simultan untuk memahami berbagai jenis data,
streaming, sementara imbalanced data sementara ensemble techniques memanfaatkan
menyebabkan  bias  prediksi  karena penggabungan model atau resampling guna
ketimpangan jumlah data antara pembeli dan  meningkatkan akurasi prediksi pada kondisi data yang
pengunjung. tidak seimbang.
3 Generative Al LLM terkadang menghasilkan informasi Pemanfaatan GPT-4 untuk pencarian semantik,
(LLM) tidak akurat atau kurang spesifik padadomain  pembuatan ulasan sintetis, dan chathot yang
produk niche. humoris/humanis.
4 Aplikasi Bisnis & Perubahan tren instan (hitungan detik) saat Analisis sentimen danmaku, pengaruh Virtual

Live Streaming

5 Neuromarketing &
Ux

6 Etika & Regulasi

flash sale yang sulit diprediksi model statis.

Bias kognitif tersembunyi muncul karena
data transaksi tidak mampu merekam emosi
bawah sadar maupun beban kognitif
pengguna, sementara antarmuka yang statis
gagal  beradaptasi  ketika  pengguna
mengalami information overload, sehingga
menurunkan  kualitas pengalaman dan
pengambilan keputusan.

Kekhawatiran privasi data dan manipulasi
keputusan belanja oleh algoritma.

Streamer (Avatar), dan strategi harga dinamis berbasis
Dynamic Hypergraphs.

Bio-signal integration memanfaatkan sinyal otak
(EEG) dan eye-tracking untuk mendeteksi emosi
pengguna yang autentik, sementara dynamic interfaces
memungkinkan  antarmuka  beradaptasi  secara
otomatis—misalnya  dengan ~ menyederhanakan
tampilan—berdasarkan  tingkat beban  kognitif
pengguna secara real-time.

Pengembangan kerangka kerja etis dan legalitas Al
dalam pemasaran digital.

Tantangan mendasar dalam penerapan Machine Learning di E-commerce adalah sifat "Black Box" dari model
Deep Learning yang menghambat adopsi manajerial, serta masalah cold-start akibat kelangkaan data (Data Sparsity).
Literatur terkini [24], [32], [41] menyarankan pergeseran fokus riset menuju Explainable Al (XAl) dan Causal
Inference untuk tidak hanya memprediksi "apa" yang dibeli konsumen, tetapi "mengapa"”. Selain itu, penggunaan
Transfer Learning lintas domain menjadi solusi kunci untuk mengatasi masalah pengguna baru, sementara teknik
Ensemble Learning diperlukan untuk menangani bias pada data yang tidak seimbang [36], [37].

Evolusi E-commerce menuju format interaktif (Live Streaming) menuntut kemampuan pemrosesan data
multimodal (teks, audio, visual) secara simultan dan real-time. Riset masa depan perlu mengeksplorasi analisis
sentimen pada komentar berjalan (danmaku) serta dampak penggunaan Virtual Streamer (Avatar Al) terhadap
keputusan impulsif konsumen [38], [45], [46]. Di sisi lain, Generative Al (LLM) membuka peluang baru untuk
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semantic search dan pembuatan data sintetis, meskipun tantangan terkait halusinasi model harus diatasi melalui
validasi domain yang ketat [31], [47].

Temuan menarik dari data terbaru menyoroti keterbatasan data transaksional dalam menangkap emosi bawah
sadar pengguna. Peluang riset mutakhir terletak pada Neuromarketing, yaitu integrasi sinyal biologis (EEG/Eye-
tracking) untuk menciptakan Dynamic Interfaces yang mampu beradaptasi secara otomatis saat pengguna mengalami
beban kognitif berlebih (cognitive overload) [30], [48]. Terakhir, seiring makin canggihnya algoritma, isu Etika Al
dan privasi menjadi krusial, mendorong perlunya riset mengenai Corporate Digital Responsibility (CDR) untuk
memastikan algoritma tidak memanipulasi konsumen secara tidak etis [49], [50].

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, penelitian ini berhasil mengonfirmasi pernyataan pada bagian
pendahuluan bahwa pendekatan Machine Learning (ML) merupakan solusi yang jauh lebih efektif dibandingkan
metode statistik tradisional dalam menghadapi kompleksitas data E-commerce (Volume, Velocity, Variety).
Sebagaimana diharapkan, hasil tinjauan sistematis membuktikan bahwa pergeseran dari metode konvensional ke
algoritma canggih, khususnya arsitektur Hibrida (Hybrid Deep Learning) dan metode Ensemble (seperti XGBoost dan
Random Forest), memiliki korelasi langsung dengan peningkatan performa analisis perilaku konsumen. Kesesuaian
ini ditunjukkan melalui bukti empiris bahwa ML tidak hanya unggul dalam metrik teknis seperti akurasi dan
penurunan error (RMSE), tetapi juga mampu menangani data yang tidak seimbang serta memberikan dampak bisnis
nyata berupa peningkatan ROI dan tingkat konversi.

Sebagai prospek pengembangan hasil penelitian dan penerapan lanjutan, fokus masa depan tidak lagi sekadar
pada peningkatan akurasi, melainkan pada aspek transparansi dan adaptabilitas model. Pengembangan selanjutnya
sangat potensial diarahkan pada implementasi Explainable Al (XAl) untuk mengatasi kendala black-box sehingga
keputusan algoritma dapat dipahami oleh manajemen bisnis. Selain itu, seiring dengan evolusi tren belanja interaktif,
penerapan penelitian lanjutan perlu menyasar analisis multimodal (teks, audio, visual) untuk ekosistem Live Streaming
Commerce, serta eksplorasi ranah Neuromarketing yang mengintegrasikan sinyal biologis dan Generative Al untuk
memahami preferensi bawah sadar konsumen secara real-time.
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