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ABSTRAK 

 

Prediksi perilaku pembelian pelanggan merupakan salah satu aspek terpenting dalam menentukan efektivitas 

strategi pemasaran sebuah perusahaan. Dalam dunia bisnis, kemampuan untuk memprediksi pola pembelian 

pelanggan sangat memengaruhi keputusan strategis, seperti pengelolaan inventaris dan personalisasi penawaran. 

Selain melakukan prediksi perilaku pembelian, pemilihan model atau algoritma yang digunakan juga menjadi 

faktor krusial dalam memastikan hasil prediksi yang akurat. Penelitian ini menguji kinerja empat algoritma 

ensemble, yaitu Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost, dan LightGBM, menggunakan dataset perilaku 

pembelian pelanggan yang mencakup berbagai atribut relevan. Hasil analisis menunjukkan bahwa algoritma 

ensemble memberikan performa yang sangat baik dalam memprediksi perilaku pembelian pelanggan. Gradient 

Boosting memberikan nilai akurasi tertinggi sebesar 92,94% dengan tingkat konsistensi yang baik dengan nilai 

standar deviasi sebesar 0, 0119, diikuti oleh XGBoost dengan akurasi 92,87% dan standar deviasi sebesar 0,0281, 

AdaBoost sebesar 92,53% dan standar deviasi sebesar 0, 0137serta LightGBM mencapai akurasi sebesar 92,00% 

dan standar deviasi sebesar 0, 0296. Gradient Boosting terbukti unggul dalam menghasilkan prediksi yang akurat 

dan konsisten, sementara XGBoost dan LightGBM menawarkan kecepatan dan efisiensi yang tinggi.  

 

Kata kunci :  Perilaku Pembelian Pelanggan, Ensemble, Gradient Boosting, AdaBoost, XGboost, LightGBM 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam lingkungan yang berorientasi pada data, 

persaingan pasar semakin ketat. Perusahaan mulai 

memfokuskan perhatian pada pemasaran yang tepat 

sasaran untuk menekan biaya, meningkatkan efisiensi 

pemasaran, dan daya saing [1].  

Memahami perilaku pembelian pelanggan 

merupakan kunci untuk meningkatkan pendapatan dan 

menjaga keunggulan diantara para pesaing. Berbagai 

industri bisnis telah mengembangkan kebijakan yang 

beragam untuk menggali potensi pelanggan dengan 

memanfaatkan analisis statistik [2]. 

Untuk mewujudkan hal tersebut, diperlukan 

analisis mendalam terhadap kebiasaan dan preferensi 

pelanggan yang dapat membantu perusahaan 

memahami kebutuhan pasar secara lebih spesifik. 

Analisis perilaku pelanggan menjadi aspek penting 

bagi perusahaan dalam mendukung pengambilan 

keputusan. Dengan menganalisis perilaku pelanggan, 

pola-pola kebiasaan pelanggan dalam membeli produk 

atau menggunakan jasa dapat diidentifikasi [3].  

Pemahaman tentang perilaku pelanggan di masa 

depan memiliki peran krusial dalam mendukung 

pengambilan keputusan strategis, seperti dalam proses 

manufaktur, perencanaan inventaris di gudang dan 

titik penjualan, serta pengelolaan sumber daya secara 

efisien di departemen penjualan dan pemasaran [3].  

Selain memberikan wawasan strategis, prediksi 

perilaku pembelian pelanggan juga membantu 

meningkatkan pengalaman pelanggan melalui 

personalisasi yang lebih baik, seperti penawaran 

produk atau layanan yang sesuai dengan preferensi 

pelanggan.  

Salah satu pendekatan yang sering diterapkan 

dalam memprediksi perilaku pelanggan adalah 

pembelajaran mesin. Model pembelajaran mesin 

merupakan alat yang sangat kuat dan efisien. 

Pembelajaran mesin merupakan salah satu bidang 

teknik berbasis data yang tumbuh dengan pesat, 

menghubungkan ilmu komputer dan statistika, serta 

menjadi fondasi utama dalam pengembangan 

kecerdasan buatan dan ilmu data [4].  

Teknik pembelajaran mesin yang dapat 

diterapkan adalah data mining, yaitu sebuah proses 

sistematis yang digunakan untuk menggali, 

mengekstraksi pola, atau informasi penting yang 

tersembunyi dalam kumpulan data yang besar dengan 

menerapkan berbagai metode dan teknik analisis 

tertentu [5]. 

Pemilihan metode atau algoritma yang tepat 

sangat penting untuk mencapai tujuan yang 

diinginkan. Oleh karena itu, pemahaman yang jelas 

mengenai tujuan dan cara memproses data sangat 

diperlukan agar algoritma yang dipilih dapat 

memberikan hasil yang optimal. Pendekatan ensemble 

learning dapat dijadikan pilihan utama dalam 

memecahkan masalah prediksi perilaku pembelian 

pelanggan. Teknik ensemble learning menggabungkan 

beberapa algoritma machine learning untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan 

dengan menggunakan satu model [6].  

Ensemble learning dapat dilakukan secara 

homogen (algoritma yang sama) atau heterogen 

(algoritma yang berbeda). Keragaman prediktor dasar 

meningkatkan akurasi model. Ada empat level dalam 

metode pembelajaran ensemble diantaranya level 
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pengklasifikasi atau regresi, level data, level fitur, dan 

level kombinasi [7]. 

Metode ensemble learning telah banyak 

digunakan seperti pada penelitian mengenai deteksi 

anomali pada penipuan transaksi keuangan, hasil 

menunjukan bahwa metode ensemble learning secara 

signifikan meningkatkan performa deteksi penipuan 

dibandingkan model dasar [8].  

Penelitian mengenai klasifikasi keputusan kredit 

dimana hasil menunjukan algoritma XGBoost mampu 

mencapai 1.0 untuk semua metrik evaluasi [6].  

Penelitian lain mengenai prediksi perilaku 

pelanggan dengan menggunakan algoritma ensemble 

learning yaitu random forest dan XGBoost telah 

digunakan dimana hasil penelitian memiliki persentase 

deviasi rata-rata absolut sebesar 8,27 dan persentase 

akurasi rata-rata sebesar 91,73 hasil yang sangat baik 

untuk dataset skala menengah. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah 

membuktikan bahwa metode ensemble secara 

signifikan dapat meningkatkan akurasi dan konsistensi 

dalam berbagai aplikasi, termasuk analisis data 

keuangan, kredit, dan perilaku konsumen. Dengan 

demikian penelitian ini akan melakukan implementasi 

dari metode ensemble learning. Penelitian ini 

termasuk kedalam penelitian klasifikasi dan 

mengusulkan algoritma seperti Gradient Boosting, 

AdaBoost, XGBoost, dan LightGBM untuk 

memprediksi perilaku pembelian pelanggan. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja 

keempat algoritma ensemble dalam memprediksi 

perilaku pembelian pelanggan menggunakan dataset 

perilaku pembelian pelanggan yang di unduh dari 

repositoy kaggle. Dataset mencakup berbagai atribut 

relevan. Evaluasi kinerja dilakukan dengan mengukur 

metrik akurasi, precision, recall, f1-score dan standar 

deviasi untuk mengidentifikasi algoritma yang paling 

optimal. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang dilakukan oleh Shui-xia Chen 

Xiao-kang Wang, Hong-yu Zhang, Jian-qiang Wang 

mengenai prediksi pembelian pelanggan dari 

perspektif data tidak seimbang menggunakan 

kerangka kerja pembelajaran mesin berbasis algoritma 

factorization machine. Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa kerangka kerja yang diusulkan mencapai 

akurasi tinggi dengan sebagian besar metrik performa 

hampir atau di atas 90% untuk rata-rata tertimbang dan 

rata-rata makro pada data uji [9]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Subhatav Dhali, 

Monalisha Pati, dan Soumi Ghosh membahas 

mengenai prediksi perilaku pelanggan menggunakan 

algoritma ensemble learning, yaitu Random Forest 

dan XGBoost. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

model tersebut menghasilkan rata-rata persentase 

deviasi absolut sebesar 8,27 dan rata-rata tingkat 

akurasi sebesar 91,73%.[10]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Pejman Ebrahimi 

et al. [11] membahas pengaruh inovasi teknologi 

startup dan kinerja manajemen hubungan pelanggan 

terhadap partisipasi pelanggan, penciptaan nilai 

bersama, dan perilaku pembelian konsumen. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa inovasi teknologi 

startup memiliki pengaruh positif dan signifikan 

terhadap partisipasi pelanggan, sementara kernel 

polinomial dalam algoritma SVM menunjukkan 

akurasi tertinggi sebesar 94,6% dalam memverifikasi 

keakuratan model. 

 

2.2. Data Mining 

Data mining adalah proses ekstraksi atau 

penyaringan data dari kumpulan data berukuran besar 

melalui serangkaian langkah tertentu untuk 

memperoleh informasi yang bernilai. Proses ini dapat 

dimanfaatkan oleh perusahaan besar untuk 

menganalisis data dan memperoleh informasi yang 

berguna dalam mendukung serta meningkatkan kinerja 

bisnis perusahaan [12].  

Proses ini juga bertujuan untuk menemukan, 

mengekstraksi pola, atau informasi penting yang 

tersembunyi dalam kumpulan data yang besar dengan 

menerapkan berbagai metode dan teknik analisis 

tertentu [5]. 

 

2.3. Ensemble 

Metode ensemble merupakan algoritma dalam 

pembelajaran mesin yang menggabungkan beberapa 

model pembelajaran untuk menghasilkan prediksi 

yang lebih akurat. Metode ini bertujuan untuk 

meningkatkan kualitas prediksi dibandingkan dengan 

menggunakan satu model pembelajaran secara 

terpisah [13].  

Salah satu pendekatan dalam metode ini adalah 

ensemble classification, yang menggabungkan hasil 

prediksi dari berbagai model klasifikasi individu untuk 

memperoleh hasil yang lebih tepat dan stabil [14]. 

 

2.4. Gradient Boosting 

Gradient boosting adalah algoritma 

pembelajaran mesin dalam kategori ensemble learning 

yang menggabungkan beberapa model sederhana 

(weak learners) secara bertahap untuk membentuk 

model yang lebih kuat. Algoritma ini bekerja dengan 

mengurangi kesalahan prediksi dari model 

sebelumnya dan fokus pada pola data yang sulit 

diprediksi.  Gradient boosting memberi bobot lebih 

pada data yang sulit dijelaskan oleh model 

sebelumnya, sehingga meningkatkan akurasi seiring 

iterasi. Dengan kemampuan menangani data yang 

kompleks dan hubungan non-linear, gradient boosting 

menjadi pilihan yang efektif untuk analisis klaster dan 

menghasilkan prediksi yang akurat serta efisien [15]. 

 

2.5. AdaBoost 

Adaptive boosting (Adaboost) adalah salah satu 

jenis algoritma boosting yang banyak digunakan dan 

merupakan metode ensemble learning yang bertujuan 
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meningkatkan kinerja model melalui teknik boosting 

[16].  

Adaboost adalah metode dalam data mining yang 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi pada teknik 

klasifikasi. Algoritma ini mudah dikombinasikan 

dengan berbagai metode klasifikasi lainnya. Adaboost 

bekerja dengan memilih weak classifiers melalui 

proses feature selection dan menggabungkannya untuk 

membentuk sebuah strong classifier [17]. 

 

2.6. XGBoost 

Extreme gradient boosting (XGBoost) adalah 

algoritma pembelajaran mesin yang sangat andal dan 

telah terbukti memberikan akurasi serta performa 

unggul di berbagai bidang. XGBoost beroperasi 

dengan membangun serangkaian pohon keputusan 

secara bertahap, di mana setiap pohon berikutnya 

bertugas memperbaiki kesalahan yang dibuat oleh 

pohon sebelumnya [18]. 

 

2.7. LightGBM 

LightGBM adalah algoritma pembelajaran mesin 

yang andal dan efisien untuk tugas klasifikasi dan 

regresi. Dengan kecepatan tinggi, akurasi yang baik, 

serta kemudahan dalam penggunaannya, algoritma ini 

menjadi pilihan yang populer untuk berbagai jenis 

aplikasi [19]. 

 

2.8. Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan dengan tujuan untuk 

mengukur tingkat akurasi hasil klasifikasi, yang 

mencakup perhitungan nilai-nilai tertentu yang telah 

ditetapkan sebelumnya. Proses evaluasi ini didasarkan 

pada analisis matriks klasifikasi (confusion matrix) 

sebagai alat utama untuk menilai kinerja model 

(Karimah et al., 2024). Selain itu pengukuran 

dilakukan menggunakan berbagai metrik, termasuk 

akurasi, presisi, recall (sensitivitas), dan f1-score [20]. 

 

2.8.1. Confusion Matrix 

Confusion Matrix digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja model klasifikasi. False Positive 

(FP) dan False Negative (FN) adalah kesalahan 

klasifikasi, di mana kelas positif atau negatif terdeteksi 

salah. Sebaliknya, True Negative (TN) menunjukkan 

kasus di mana kelas positif dan negatif berhasil 

diklasifikasikan dengan benar [21]. 

 

2.8.2. Precision 

Precision merupakan rasio antara jumlah data 

positif yang diprediksi dengan benar terhadap total 

data yang diprediksi sebagai positif, yang 

mencerminkan perbandingan antara data yang benar 

dan salah yang diprediksi sebagai positif [22].  

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  ∑
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝑃𝐹
                                        (1) 

 

 

 

2.8.3. Recall 

Recall adalah proporsi data positif yang 

berhasil diidentifikasi dengan benar dibandingkan 

dengan total data yang sebenarnya positif, termasuk 

data yang teridentifikasi dengan benar serta data 

positif yang tidak terdeteksi (false negative) [22].   

 

𝐴𝑙𝑙 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  ∑
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                   (2) 

 

2.8.4. Accuracy 

Akurasi digunakan untuk menilai kinerja model 

klasifikasi dengan mengukur tingkat ketepatan metode 

klasifikasi yang diterapkan [23].  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
∑ 𝑇𝑃

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎
𝑥 100%                          (3) 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

kinerja algoritma ensemble dalam memprediksi 

perilaku pembelian pelanggan, dengan memanfaatkan 

dataset yang diambil dari repository Kaggle. Dalam 

konteks pengembangan strategi pemasaran yang lebih 

efektif, prediksi perilaku pelanggan sangat penting 

untuk meningkatkan efisiensi dan daya saing 

perusahaan. Tahapan penelitian dapat dilihat pada 

gambar 1. 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

 

3.1. Dataset 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berisi 

informasi terkait perilaku pelanggan dalam melakukan 

pembelian. Dataset ini mencakup 1500 data transaksi 
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pembelian, yang dapat digunakan untuk menganalisis 

faktor-faktor yang memengaruhi keputusan pembelian 

pelanggan. Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah dataset asli milik Mr. Rabie El Kharoua 

yang di publikasikan di repository Kaggle. Atribut 

dapat dilihat pada tabel 1.  

 

Tabel 1. Data Atribut 
No Atribut Deskripsi 

1 Age Usia pelanggan 

2 Gender Jenis kelamin pelanggan 

3 Annual Income 
Pendapatan tahunan pelanggan 

dalam dolar 

4 
Number of 

Purchases 

Total jumlah pembelian yang 

dilakukan pelanggan 

5 Product Category 

Kategori produk yang dibeli 

(0: Elektronik, 1: Pakaian, 2: 

Barang Rumah Tangga, 3: 

Kecantikan, 4: Olahraga) 

6 
Time Spent on 

Website 

Waktu yang dihabiskan 

pelanggan di situs web dalam 

menit 

7 Loyalty Program 
Keanggotaan program 

loyalitas 

8 Discounts Availed 

Jumlah diskon yang 

dimanfaatkan oleh pelanggan 

(rentang: 0-5) 

9 
PurchaseStatus 

(Target Variable) 

Kemungkinan pelanggan 

melakukan pembelian 

 

Target variabel yaitu atribut PurchaseStatus yang 

menunjukkan kemungkinan pelanggan untuk 

melakukan pembelian, dengan dua kategori utama: 

a. 0 (No Purchase): Pelanggan tidak melakukan 

pembelian, yang mencakup 48% dari total data. 

b. 1 (Purchase): Pelanggan melakukan pembelian, 

yang mencakup 52% dari total data. 

Distribusi ini menunjukkan bahwa data relatif 

seimbang antara pelanggan yang melakukan 

pembelian dan yang tidak. 

 

3.2. Pra Proses 

Tahapan praproses data penting dilakukan dalam 

analisis data dan pembelajaran mesin untuk 

mempersiapkan data mentah menjadi bentuk yang siap 

digunakan untuk pemodelan. Adapun langkah-langkah 

yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

 

3.2.1. Hapus Duplikat 

Pada tahap ini, dilakukan penghapusan data 

duplikat yang teridentifikasi dalam dataset. Dari total 

1500 data, ditemukan sebanyak 112 data duplikat. 

Oleh karena itu, data duplikat tersebut dihapus 

sehingga jumlah data yang tersisa menjadi 1388 data 

unik. Proses ini bertujuan untuk memastikan integritas 

data dan mencegah pengaruh negatif pada hasil 

analisis akibat redundansi informasi. 

 

3.2.2. Label Encoding 

Label encoding dilakukan untuk mengubah 

variabel kategorikal menjadi bentuk numerik. 

Transformasi ini bertujuan agar variabel kategorikal 

dapat digunakan dalam model pembelajaran mesin, di 

mana setiap kategori dalam variabel tersebut diberi 

label numerik yang unik. 

 

3.2.3. Split Validation 

Pembagian data dilakukan dengan memisahkan 

dataset menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk pelatihan 

dan 20% untuk pengujian. Langkah ini bertujuan untuk 

memberikan sebagian besar data kepada model untuk 

proses pelatihan, sementara sisanya digunakan untuk 

menilai kinerja model pada data baru yang belum 

pernah diakses sebelumnya. 

 

3.3. Pemodelan Ensemble 

Pada penelitian ini, dilakukan tahap pemodelan 

dengan memanfaatkan metode ensemble untuk 

meningkatkan performa prediksi. Metode ensemble 

yang digunakan meliputi Gradient Boosting, 

AdaBoost, XGBoost, dan LightGBM. Pemilihan 

model-model ini didasarkan pada kemampuannya 

dalam menghasilkan prediksi yang akurat dengan 

memadukan kontribusi dari sejumlah model sederhana 

(weak learners). 

 

3.4. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk menilai 

performa hasil pengujian algoritma Ensemble yang 

digunakan meliputi Gradient Boosting, AdaBoost, 

XGBoost, dan LightGBM. Metrik yang digunakan 

untuk mengukur kinerja model meliputi akurasi, 

presisi, recall, AUC, f1-score dan confusion matrix. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset dievaluasi dengan membandingkan 

kinerja beberapa algoritma pembelajaran mesin, yaitu 

Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost, dan 

LightGBM. Untuk mengevaluasi performa model, data 

dipisahkan menjadi dua subset, yaitu data pelatihan 

dan data pengujian. Model dilatih menggunakan 

subset data pelatihan dan divalidasi menggunakan 

subset data pengujian.  

Penelitian ini menggunakan cross-validation 

untuk mengevaluasi performa model secara objektif 

dan mencegah overfitting maupun underfitting. Data 

dibagi menjadi beberapa subset (fold), di mana model 

dilatih pada k-1 subset dan diuji pada subset sisanya. 

Proses ini diulang beberapa kali, dan rata-rata akurasi 

dari seluruh iterasi dihitung untuk mendapatkan hasil 

akhir. Cross-validation memastikan evaluasi model 

tidak terpengaruh oleh pembagian data tertentu dan 

memberikan gambaran yang konsisten tentang 

kemampuan model memprediksi data baru [24].  

Dalam penelitian ini, digunakan 10-fold cross-

validation untuk membandingkan performa beberapa 

algoritma ensemble, berdasarkan rata-rata akurasi dan 

standar deviasi. Hasil evaluasi dari metode ensemble 

yang digunakan ditampilkan pada Tabel 2 berikut. 
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Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Ensemble 

No Metode Akurasi 
Standar 

Deviasi 

1 Gradient Boosting 92,94% 0.0119 

2 XGBoost 92,87% 0.0281 

3 AdaBoost 92,53% 0.0137 

4 LightGBM 92,00% 0.0296 

 

Tabel di atas menunjukkan bahwa gradient 

boosting memiliki rata-rata akurasi tertinggi 

dibandingkan algoritma lainnya, dengan performa 

yang stabil sebagaimana ditunjukkan oleh nilai standar 

deviasinya yang rendah. Hal ini menjadikan gradient 

boosting sebagai algoritma dengan kinerja terbaik 

dalam penelitian ini.  

Setelah gradient boosting diidentifikasi sebagai 

algoritma dengan performa terbaik berdasarkan hasil 

cross-validation, model ini dievaluasi lebih lanjut 

menggunakan confusion matrix. Hasil pengujian 

confusion matrix dapat dilihat pada Gambar 2.  

 

 
 

Gambar 2. Confusion Matrix 

 

Berdasarkan evaluasi menggunakan confusion 

matrix, model gradient boosting menunjukkan 

performa yang baik. Terdapat 696 data berhasil 

diprediksi dengan benar sebagai tidak melakukan 

pembelian (True Negatives), dan 595 data diprediksi 

dengan benar sebagai melakukan pembelian (True 

Positives). Kesalahan pelabelan relatif kecil, yaitu 44 

data tidak melakukan pembelian yang salah diprediksi 

sebagai melakukan pembelian (False Positives), dan 

53 data melakukan pembelian yang salah diprediksi 

sebagai tidak melakukan pembelian (False Negatives). 

Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu 

memprediksi data dengan akurat untuk kedua kelas. 

Evaluasi ini juga menjadi dasar untuk menghitung 

metrik performa lainnya. Berikut laporan klasifikasi 

yang dapat dilihat pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Laporan Klasifikasi 

Label Precision Recall 
F1-

Score 

Support 

(Data) 

0: Tidak 93% 94% 93% 740 

1: Ya 93% 92% 92% 648 

Accuracy - - 93% 1388 

Macro 

Avg 
93% 93% 93% 1388 

Weighted 

Avg 
93% 93% 93% 1388 

 

Model gradient boosting menunjukkan kinerja 

yang sangat baik dalam memprediksi kemungkinan 

pelanggan melakukan pembelian  dengan akurasi 

keseluruhan sebesar 93%. Precision, recall, dan f1-

score pada kedua label juga tinggi dan konsisten, yaitu 

masing-masing sebesar 93% untuk pelanggan yang 

tidak melakukan pembelian dan 92-93% untuk 

pelanggan yang melakukan pembelian. Hal ini 

menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan kedua kategori secara seimbang 

dan akurat, menjadikannya andal dalam mendukung 

analisis perilaku pelanggan. Evaluasi lain ditunjukan 

dengan analisi kurva ROC yang dapat dilihat pada 

Gambar 3.  

 

 
Gambar 3. Kurva ROC 

 

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) 

menunjukkan bahwa model gradient boosting 

memiliki kinerja yang sangat baik dalam memprediksi 

perilaku pembelian pelanggan dengan nilai AUC 

sebesar 0,94, model ini mampu membuat prediksi 

yang akurat. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan 

bahwa dalam analisis perilaku pembelian pelanggan 

menggunakan algoritma gradient boosting, diperoleh 

hasil yang sangat baik dengan akurasi sebesar 92,94%, 

recall 94%, precision 93%, f1-score 93%, dan AUC 

0,94. Hasil ini menunjukkan bahwa model gradient 

boosting mampu mengklasifikasikan data dengan 

akuray, baik untuk pelanggan yang tidak melakukan 

pembelian maupun pelanggan yang melakukan 

pembelian. Dibandingkan dengan algoritma ensemble 
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lainnya, seperti XGBoost, AdaBoost, dan LightGBM, 

gradient boosting menunjukkan kinerja yang lebih 

stabil dan akurat, dengan standar deviasi yang rendah. 

Evaluasi menggunakan confusion matrix juga 

mendukung hasil ini, dengan kesalahan klasifikasi 

yang relatif kecil. Penelitian selanjutnya dapat 

dilakukan dengan membandingkan gradient boosting 

dengan algoritma lain yang lebih beragam, serta 

menerapkan praproses data yang lebih mendalam. 
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