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ABSTRAK 

Perkembangan teknologi informasi telah mengubah cara konsumen melakukan aktivitas belanja, 

khususnya melalui platform e-commerce. Belanja online menjadi tren utama karena kemudahan akses 

dan peningkatan penetrasi internet. Memahami niat pembelian online menjadi hal krusial bagi pelaku 
bisnis untuk merancang strategi pemasaran yang lebih efektif. Niat pembelian konsumen dipengaruhi 

oleh berbagai faktor seperti kualitas produk, harga, ulasan pelanggan, dan kemudahan penggunaan 

platform. Namun, tantangan utama dalam memprediksi niat pembelian adalah volume data yang sangat 
besar dan kompleks. SMOTE digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengembangkan model deep learning berbasis kombinasi CNN(Conv1D) dan BiLSTM 

untuk memprediksi niat pembelian konsumen dengan akurasi tinggi. Fokus penelitian mencakup analisis 

akurasi model serta efektivitas algoritma dalam mengatasi ketidakseimbangan data. Dari hasil penelitian 
model CNN(Con1D) + BiLSTM mencapai akurasi 97% dengan hasil evaluasi yang seimbang, meski 

recall kelas True (96%) masih lebih rendah dibandingkan kelas False (95%). Optimasi lebih lanjut 

diperlukan untuk meningkatkan performa model. 

Kata kunci: BilLSTM, CNN(Conv1D), Ketidakseimbangan data, Minat Pembelian, SMOTE 
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ABSTRACT 

The rapid development of information technology has transformed consumer shopping behavior, 

particularly through e-commerce platforms. Online shopping has become a primary trend due to its 
convenience and the growing penetration of the internet. Understanding online purchase intention is 

therefore crucial for businesses in devising effective marketing strategies. Purchase intention is 

influenced by factors such as product quality, price, customer reviews, and platform usability. However, 
predicting purchase intention poses a significant challenge due to the large and complex nature of 

consumer data. Smote used for imbalance data. This study aims to combine CNN (Conv1D) and BiLSTM 

for high-accuracy purchase intention prediction. The research focuses on analyzing model accuracy 
and the effectiveness of the algorithms in handling imbalanced data. The results indicate that the 

combined CNN(Conv1D) + BiLSTM model achieves 97% accuracy with balanced evaluation metrics, 

although the True class recall (96%) is slightly lower than that of the False class (95%). Further 

optimization is needed to enhance overall model performance. 

Keywords: BiLSTM, CNN(Conv1D), Imbalance data, Purchase Intention, SMOTE 

I. PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi informasi telah 

mengubah berbagai aspek kehidupan, termasuk 
cara konsumen melakukan aktivitas belanja. E-

Commerce sebagai salah satu sektor yang 

tumbuh pesat, memberikan kemudahan bagi 

konsumen untuk mengakses berbagai produk dan 
layanan hanya melalui perangkat digital. 

Popularitas platform belanja online telah 

meningkat pesat seiring berjalannya waktu. 
Penetrasi internet yang cepat telah mengubah 

aktivitas bisnis secara masif dan bisnis diaktifkan 

melalui internet telah menjadi fenomena baru. 
Memahami perilaku belanja online pada 

platform e-commerce menjadi salah satu hal 

penting bagi pelaku bisnis untuk meningkatkan 

penjualan dan pengalaman pelanggan (Wang, 
2023). Belanja online adalah salah satu aspek 

yang membuat pelanggan di era saat ini menjadi 

ketagihan. Dalam konteks ini, memahami 
perilaku konsumen, khususnya niat atau minat 

pembelian (purchasing intention) menjadi hal 

yang sangat penting bagi pelaku bisnis untuk 

meningkatkan penjualan dan pengalaman 

pelanggan (Dharmesti et al., 2019). 

Niat pembelian online adalah konsep yang 

merujuk pada kecenderungan atau intensi 
konsumen untuk membeli produk secara daring. 

Hal ini dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti 

kualitas produk, harga, ulasan pelanggan, dan 
kemudahan penggunaan platform (Yuliana et al., 

2023). Memahami niat pembelian ini dapat 

membantu perusahaan e-commerce dalam 

mengembangkan strategi pemasaran yang lebih 
efektif dan meningkatkan konversi. Namun, 

menganalisis niat pembelian secara manual 

menjadi tantangan tersendiri mengingat  

 

banyaknya data yang tersedia dari aktivitas 
pengguna di platform e-commerce (Lin & Shen, 

2023). Minat pembelian merujuk pada 

kemungkinan atau kecenderungan seorang 

konsumen untuk melakukan pembelian produk 
atau jasa melalui platform e-commerce (Wen et 

al., 2023). Niat ini dipengaruhi oleh berbagai 

faktor seperti persepsi terhadap kualitas produk, 
harga, ulasan pelanggan, dan kenyamanan 

platform. Memahami niat pembelian ini menjadi 

krusial bagi perusahaan e-commerce untuk 
meningkatkan strategi pemasaran dan 

meningkatkan konversi penjualan (Grimaldo et 

al., 2023). Pada era digital saat ini, volume data 

yang dihasilkan dari aktivitas online konsumen 
sangat besar. Setiap interaksi pengguna dengan 

platform e-commerce, seperti melihat produk, 

menambahkan produk ke keranjang, atau 
membaca ulasan, menghasilkan data yang dapat 

digunakan untuk memahami perilaku konsumen 

(Le-Hoang, 2020). Namun, tantangan utama 
adalah bagaimana memanfaatkan data ini secara 

efektif untuk memprediksi niat pembelian 

konsumen secara akur. Penelitian terkait prediksi 

minat dan transaksi saat ini terus dikembangkan  
baik dalam segi pengembangan model seperti 

deep learning dan model konvensional ataupun 

tren issue terkait minat dan transaksi dari 
berbagai aspek (Yoke Cheng et al., 2019). Deep 

learning, sebagai salah satu cabang dari machine 

learning, menawarkan pendekatan yang sangat 

efektif dalam memproses data dalam jumlah 

besar dan kompleks. 

A. TINJAUAN PUSTAKA 

Beberapa penelitian telah dilakukan 
sebelumnya untuk meningkatkan akurasi, 

penelitian tersebut antara lain: 
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Penelitian mengenai prediksi niat pembelian 

pelanggan online menjadi topik yang semakin 
relevan di tengah pesatnya pertumbuhan e-

commerce. Tanvir dkk membangun model 

prediksi berbasis real-time yang mampu 
mendeteksi niat pembelian pelanggan selama 

sesi kunjungan berlangsung. Penelitian ini 

menggunakan algoritma XGBoost dengan teknik 

oversampling untuk mengatasi 
ketidakseimbangan data (Abdullah-All-Tanvir et 

al., 2023). Karim Baati mengusulkan sistem 

prediksi perilaku belanja secara real-time untuk 
mencegah pelanggan meninggalkan situs tanpa 

bertransaksi. Penelitian ini menggunakan 

algoritma Random Forest, Naïve Bayes, dan 
C4.5 Decision Tree dengan metode 

oversampling untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data (Baati & Mohsil, 2020). 

Penelitian yang dilakukan oleh Arif Purnama 
berfokus pada pengujian algoritma Random 

Forest menggunakan pembagian dataset 60% 

untuk pelatihan dan 40% untuk pengujian 
(Purnama et al., 2021). Yadav mengevaluasi 

kinerja berbagai algoritma machine learning, 

seperti Logistic Regression, Naïve Bayes, 

Decision Tree, Random Forest, dan Gradient 
Boosting, menggunakan data clickstream 

pengguna (Yadav & Student, 2023). 

Membandingkan algoritma machine learning 
konvensional seperti Decision Tree, Logistic 

Regression, dan Random Forest dengan Deep 

Neural Network (DNN) dilakukan oleh Haris 

untuk menguji akurasi (Muhammad, 2022). 

Dengan demikian, penelitian lebih lanjut 

tentang penggunaan deep learning dalam 

memprediksi niat pembelian online dapat 
memberikan kontribusi yang signifikan bagi 

industri e-commerce. Model prediksi yang lebih 

akurat tidak hanya akan meningkatkan 
pengalaman pengguna, tetapi juga membantu 

perusahaan dalam mengambil keputusan yang 

lebih baik terkait strategi pemasaran, penentuan 

harga, dan penawaran produk. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengembangkan model deep 

learning yang dapat digunakan untuk 

memprediksi niat pembelian konsumen dengan 
akurasi tinggi, yang pada akhirnya dapat 

meningkatkan konversi penjualan dan loyalitas 

pelanggan. 

Adapun fokus penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana penerapan kombinasi CNN 

(Conv1D) dan BiLSTM pada data tabular 

transaksi pembelian 

2. Bagaimana performa kombinasi CNN 

(Conv1D) dan BiLSTM . 

II. METODE PENELITIAN 

A. Alur Penelitian 

Alur proses analisis data menggunakan 

pendekatan deep learning seperti ditunjukan pada 
Gambar 1. Proses dimulai dengan pemuatan 

dataset sebagai sumber data utama yang akan 

digunakan dalam analisis. Selanjutnya, dilakukan 
tahap encoding untuk mengonversi data non-

numerik menjadi data numerik yang dapat diolah 

oleh model pembelajaran mesin. Setelah itu, data 

melalui proses normalisasi agar nilai setiap fitur 
berada dalam rentang tertentu, biasanya antara 0 

dan 1, untuk menghindari dominasi fitur tertentu 

yang memiliki nilai besar. Proses berikutnya 
adalah penerapan teknik Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) untuk 

menyeimbangkan jumlah sampel antara kelas 

mayoritas dan minoritas dengan mensintesis data 
baru berdasarkan tetangga terdekat, sehingga 

mengatasi masalah ketidakseimbangan data yang 

dapat memengaruhi kinerja model. Data yang 
telah seimbang kemudian digunakan dalam tiga 

jenis arsitektur model pembelajaran mesin, yaitu 

CNN(Conv1D) untuk menangkap pola spasial 
dan lokal, Bidirectional Long Short-Term 

Memory (BiLSTM) untuk mengenali pola 

temporal pada data sekuensial, serta kombinasi 

CNN(Conv1D)- BiLSTM yang menggabungkan 
kemampuan ekstraksi fitur spasial 

CNN(Conv1D) dan analisis temporal BiLSTM. 

Setelah proses pelatihan, model dievaluasi 
menggunakan beberapa metrik, yaitu akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, yang bertujuan 

untuk mengukur kinerja model secara 

komprehensif dalam klasifikasi data. Akhirnya, 
proses analisis ini selesai setelah hasil evaluasi 

diperoleh dan digunakan untuk menentukan 

model terbaik yang paling sesuai dengan 

permasalahan yang dianalisis. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 



Maimi Herawati, Kusrini 

Journal CERITA (Creative Education of Research in Information Technology and Artificial informatics)  

Vol. 11 No. 1 (2025)  

 

 

This is an open access article under the CC BY-4.0 license                                                                              123 

B. Dataset 

Pengumpulan data dilakukan untuk 
mendapatkan berbagai macam data yang 

diperlukan dalam penelitian. Penelitian ini 

menggunakan data sekunder yang diambil dari 
dataset publik yang sudah tersedia yaitu Online 

Shoppers’ Purchasing Intention dari UCI 

machine learning repository(Torres et al., 2024). 
Dataset ini terdiri dari 18 fitur independent, 2 

label dan berjumlah 12.330 observasi yang 

menggambarkan sesi pengguna e-commerce. 

Data yang digunakan terdiri dari variable – 
variable yang relevan dalam memprediksi niat 

pembelian konsumen. Tabel 1 menunjukan 

dataset. 

Tabel 1. Dataset Online Shopper Purchase Intention 

No Nama Fitur Tipe Data 

1. Administrative Numerik 

2. Administrative_Duration Numerik 

3. Informational Numerik 

4. Informational_Duration Numerik 

5. ProductRelated Numerik 

6. ProductRelated_Duration Numerik 

7. BounceRates Numerik 

8. ExitRates Numerik 

9. PageValues Numerik 

10. SpecialDay Numerik 

11. Month Kategorical 

12. OperatingSystems Kategorical 

13. Browser Kategorical 

14. Region Kategorical 

15. TrafficType Kategorical 

16. VisitorType Kategorical 

17. Weekend Kategorical 

18. Revenue Kategorical 

 

C. Pre-Processing 

Data yang digunakan tidak memiliki missing 

value sehingga pada tahapan ini dilakukan 
beberapa proses mulai dari data normalisasi, data 

balancing, dan split data. Proses normalisasi 

adalah proses transformasi data numerik sehingga 

berada dalam rentang atau skala tertentu misalnya 
0 hingga 1. Hal ini bertujuan mempercepat 

konvergensi model yang akan diterapkan.  

D. SMOTE 

Data balancing dilakukan apabila dataset 

memiliki ketidakseimbangan, dengan 

menggunakan teknik oversampling yaitu 
(SMOTE) (Wijayanti, 2021). SMOTE 

menggunakan teknik oversampling sehingga 

mempunyai kelebihan yaitu tidak akan 
menyebabkan adanya informasi yang hilang, hal 

ini disebabkan tidak ada pengurangan 

data(Nugroho H et al., 2025). Split Data 

merupakan proses preprocessing terakhir dimana 
dataset akan dibagi menjadi 80 % untuk data latih 

dan 20 % untuk data uji.

 
 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 3. Skenario Arsitektur CNN(Conv1D) dan BiLSTM 
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E. CNN(Conv1D) dan BiLSTM 

Setelah proses split data dilakukan, data 

tabular perlu dikonversi menjadi citra (Du et al., 

2021). Gambar 2 menjelaskan proses 
transformasi data tabular menjadi representasi 

citra sebelum diproses oleh arsitektur CNN 

(Conv1D) dan BiLSTM (Mamani, 2023). Data 
tabular yang terdiri dari baris sebagai sampel dan 

kolom sebagai atribut atau fitur diubah menjadi 

format gambar. Setiap baris data dipecah 
berdasarkan kategori atau label kelas, seperti 

"Label 1" dan "Label 2", di mana setiap label 

memiliki kumpulan sub-citra yang terdiri dari 

nilai-nilai numerik per atribut (Kulkarni, 2024). 
Nilai-nilai ini kemudian disusun menjadi matriks 

piksel yang merepresentasikan intensitas 

berdasarkan nilai data numerik. Matriks ini 
membentuk representasi citra yang menjadi input 

bagi model CNN (Conv1D) dan BiLSTM. 

 
Gambar 2. Proses transformasi data tabular menjadi 

citra.  

Gambar 3 menunjukkan skenario arsitektur 

model deep learning berbasis kombinasi CNN 
(Conv1D)-BiLSTM yang dilakukan dalam 

penelitian ini. Proses dimulai dengan lapisan 

Conv1D yang mengekstraksi fitur lokal dari data 
menggunakan kernel berukuran 3 dengan fungsi 

aktivasi ReLU. Output dari lapisan ini 

dinormalisasi melalui Batch Normalization 
untuk menjaga kestabilan distribusi selama 

pelatihan.  

Kemudian, Max-Pooling dengan ukuran 2 

digunakan untuk mengurangi dimensi output 
dengan menyaring informasi penting. 

Selanjutnya, lapisan BiLSTM menangkap 

hubungan temporal dari arah maju dan mundur 
untuk memahami konteks data secara 

menyeluruh. Untuk mencegah overfitting, 

diterapkan Dropout dengan tingkat penghapusan 

neuron sebesar 0.2 di berbagai lapisan. Setelah 
itu, output dari LSTM diteruskan ke lapisan 

dense dengan fungsi aktivasi ReLU untuk 

memperkuat hubungan non-linear antar fitur. 

Pada lapisan akhir, digunakan fungsi aktivasi 
sigmoid untuk menghasilkan output biner, sesuai 

dengan tugas klasifikasi biner. Arsitektur ini 

memanfaatkan kekuatan CNN (Conv1D) dalam 
ekstraksi fitur lokal dan BiLSTM dalam 

memahami hubungan jangka panjang, 

menjadikannya efektif untuk tugas analisis data 
sekuensial seperti klasifikasi teks atau data 

temporal (Angraini & Lhaksmana, 2024; Chetana 

R et al., 2023). 

F. Evaluasi 

Confusion matrix merupakan metode yang 

sering digunakan untuk mengukur dan 

mengevaluasi performa model. Confusion matrix 
terdiri dari baris data uji yang diprediksi benar 

dan tidak benar suatu data oleh model klasifikasi. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
   (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
    (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
    (3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

True Positive (TP) yaitu jumlah kasus di 
mana model memprediksi kelas positif dan data 

aktualnya juga positif. False Negative (FN) yaitu 

jumlah kasus di mana model memprediksi kelas 

negatif, tetapi data aktualnya positif. False 
Positive (FP) yaitu jumlah kasus di mana model 

memprediksi kelas positif, tetapi data aktualnya 

negatif. True Negative (TN) yaitu jumlah kasus di 
mana model memprediksi kelas negatif dan data 

aktualnya juga negatif. Confusion matrix 

memberikan pandangan mendetail mengenai 

kesalahan prediksi model seperti akurasi, presisi, 
recall, F-1 score. Akurasi digunakan untuk 

mengukur seberapa sering model membuat 

prediksi yang benar, baik untuk kelas positif 
maupun kelas negatif, dari seluruh prediksi yang 

dilakukan. Presisi berfungsi mengukur seberapa 

banyak prediksi positif yang benar dibandingkan 
dengan seluruh prediksi yang dinyatakan positif 

oleh model. Recall berfungsi untuk mengukur 

seberapa baik model mendeteksi semua kasus 

positif yang sebenarnya positif di data. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Gambar 4. menampilkan hasil encoding dari 

struktur dataset yang terdiri dari 12.330 baris dan 

18 kolom, di mana tidak ada nilai kosong pada 
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setiap kolom (semua memiliki nilai non-null). 
Dataset ini memiliki 10 kolom bertipe integer 

(int64), 7 kolom bertipe float (float64), dan 1 

kolom bertipe boolean (bool), dengan total 

penggunaan memori sebesar 1,6 MB.  

 
Gambar 4. Hasil Encoding 

Administrative dan Administrative_Duration 

mencatat jumlah serta durasi kunjungan pada 
halaman administratif, sedangkan Informational 

dan Informational_Duration mencatat jumlah 

serta waktu yang dihabiskan pada halaman 
informasi. Kolom ProductRelated dan 

ProductRelated_Duration menunjukkan jumlah 

serta durasi kunjungan pada halaman produk. 

Fitur interaksi pengguna, seperti BounceRates 
dan ExitRates. Selain itu, PageValues 

menggambarkan nilai ekonomis halaman terkait 

konversi, sedangkan SpecialDay menunjukkan 
kedekatan waktu kunjungan dengan momen 

spesial, seperti promosi atau hari libur. Kolom 

lainnya meliputi Month (bulan kunjungan), 

OperatingSystems (jenis sistem operasi), 
Browser (jenis peramban), Region (wilayah 

geografis), dan TrafficType (sumber lalu lintas). 

Dataset ini juga mencatat informasi tentang 
VisitorType (jenis pengunjung, baru atau 

kembali), serta Weekend (indikator kunjungan 

akhir pekan). Kolom Revenue merupakan label 
target bertipe boolean yang menunjukkan status 

pembelian (True jika terjadi pembelian dan False 

jika tidak). Dataset ini dapat digunakan untuk 

menganalisis perilaku pengguna dan 
membangun model prediksi guna 

mengidentifikasi faktor-faktor yang 

memengaruhi keputusan pembelian dalam 

platform e-commerce. 

Gambar 5 dan Gambar 6 tersebut 
menunjukkan grafik perbandingan kelas dalam 

dataset sebelum dan setelah penerapan metode 

SMOTE. Grafik pertama memperlihatkan 
distribusi kelas yang tidak seimbang, di mana 

jumlah sampel kelas "False" jauh lebih tinggi 

dibandingkan dengan kelas "True". 
Ketidakseimbangan ini merupakan masalah 

umum dalam dataset klasifikasi biner yang dapat 

menyebabkan model pembelajaran mesin lebih 

cenderung memprediksi kelas mayoritas, 
sehingga menurunkan performa model dalam 

mendeteksi kelas minoritas.  

 

 
Gambar 5. Grafik perbandingan sebelum SMOTE. 

 

 
Gambar 6. Grafik perbandingan setelah SMOTE 

 

Grafik kedua menunjukkan hasil setelah 
penerapan SMOTE, di mana jumlah sampel 

antara kelas "False" dan "True" menjadi 

seimbang. Metode SMOTE bekerja dengan 
menghasilkan sampel sintetis untuk kelas 

minoritas berdasarkan interpolasi sampel yang 

ada, bukan dengan menduplikasi sampel. Hal ini 
membantu meningkatkan kemampuan model 

untuk belajar dari kedua kelas secara proporsional 

dan mengurangi risiko bias terhadap kelas 

mayoritas. Untuk melihat jumlah data dari 
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masing-masing kelas sebelum dan sesudah dapat 

dilihat pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Jumlah data sebelum dan setelah 

SMOTE.  

 

Gambar 8 menunjukan grafik akurasi 

peningkatan tajam pada fase awal pelatihan, 
yang mengindikasikan bahwa model dengan 

cepat mempelajari pola penting dari data. Setelah 

mencapai sekitar 10 hingga 15 epoch, akurasi 

mulai mendekati titik saturasi dengan nilai 
berkisar antara 0,97 hingga 0,98, menunjukkan 

bahwa model telah mencapai tingkat akurasi 

yang optimal. Perbedaan yang kecil antara 
akurasi pelatihan dan validasi menggambarkan 

keseimbangan performa yang baik, yang 

mengindikasikan bahwa model mampu 
menggeneralisasi dengan efektif tanpa 

kecenderungan overfitting. 

 

 
Gambar 8. Akurasi CNN (Conv1D) dan BiLSTM 

 

Grafik loss menunjukkan penurunan yang 
signifikan pada epoch awal, dari nilai sekitar 0,7 

menjadi mendekati 0,2 di akhir pelatihan seperti 

pada Gambar 9. Hal ini menunjukkan bahwa 
model berhasil meminimalkan kesalahan 

prediksi secara konsisten. Namun, fluktuasi pada 

loss validasi, meskipun terlihat pada beberapa 

titik, masih berada dalam rentang yang wajar dan 
tidak mengganggu pola keseluruhan. Fluktuasi 

ini dapat disebabkan oleh variasi data validasi 

yang lebih beragam, tetapi tetap memperlihatkan 
bahwa model tidak kehilangan kemampuan 

untuk mempelajari pola utama. Arsitektur CNN 

(Conv1D) bertugas melakukan ekstraksi fitur 
spasial dari data sekuensial, seperti mendeteksi 

pola lokal yang relevan, sementara BiLSTM 

menambahkan lapisan analisis temporal dengan 
mempertimbangkan hubungan dua arah pada 

sekuens data. Sinergi kedua komponen ini 

memungkinkan model untuk memahami 
hubungan fitur secara komprehensif. Secara 

keseluruhan, grafik akurasi dan loss 

menunjukkan bahwa penggunaan CNN dan 

BiLSTM menghasilkan model yang kuat dengan 
akurasi tinggi dan loss rendah, serta mampu 

menjaga performa yang stabil meskipun 

dihadapkan pada data validasi yang berbeda dari 
data pelatihan. 

 
Gambar 9. Grafik Loss CNN (Conv1D) dan BiLSTM 

 

Hasil evaluasi model kombinasi CNN 

(Conv1D) dan BiLSTM menunjukkan performa 
yang sangat baik dalam kasus prediksi seperti 

Gambar 10, seperti yang terlihat dari laporan 

klasifikasi tersebut. Nilai precision untuk kelas 
False sebesar 0,96 mengindikasikan bahwa 96% 

prediksi untuk kelas ini adalah benar, sementara 

precision untuk kelas True lebih tinggi, yakni 

0,98. Recall untuk kelas False mencapai 0,98, 
menunjukkan bahwa model mampu mengenali 

98% sampel negatif dengan benar, sedangkan 

untuk kelas True, recall berada di angka 0,95, 
mengindikasikan 95% sampel positif berhasil 

diidentifikasi secara akurat. F1-score, yang 

merupakan metrik gabungan antara precision dan 

recall, menunjukkan nilai 0,97 untuk kedua kelas, 
menandakan keseimbangan performa model 

dalam mengenali kelas positif dan negatif. 

Jumlah sampel (support) untuk masing-masing 
kelas adalah 8367, menghasilkan total sampel 

evaluasi sebesar 16.734. Akurasi keseluruhan 

model mencapai 97%, yang menunjukkan 
kemampuan model untuk mengklasifikasikan 

data dengan tepat secara konsisten. Rata-rata 
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makro (macro average) untuk precision, recall, 
dan f1-score juga berada di angka 0,97, yang 

menunjukkan bahwa performa model stabil pada 

semua kelas tanpa adanya bias terhadap kelas 
tertentu. Rata-rata berbobot (weighted average) 

yang sama dengan nilai makro mencerminkan 

bahwa distribusi data yang seimbang tidak 
mempengaruhi performa model. Secara 

keseluruhan, kombinasi arsitektur CNN 

(Conv1D) dan BiLSTM memberikan hasil 

klasifikasi yang optimal, memanfaatkan 
kekuatan CNN (Conv1D)  dalam ekstraksi fitur 

spasial dan BiLSTM dalam menangkap urutan 

temporal untuk mengidentifikasi pola kompleks 
dalam data sekuensial.  

 

 
Gambar 10. Classification Report 

IV. KESIMPULAN 

Hasil penerapan SMOTE mampu 
menyeimbangkan data yang semula tidak 

seimbang, di mana jumlah transaksi pembelian 

(kelas "True") jauh lebih sedikit dibandingkan 

dengan transaksi non-pembelian (kelas "False"). 
Sebelum diterapkannya SMOTE, jumlah sampel 

kelas "True" hanya sekitar 1.497 data 

dibandingkan lebih dari 8.000 data untuk kelas 
"False". Ketidakseimbangan ini berpotensi 

membuat model pembelajaran mesin bias 

terhadap kelas mayoritas. Dengan menerapkan 
SMOTE, distribusi data menjadi seimbang, 

sehingga model memiliki kesempatan yang sama 

dalam mempelajari karakteristik kedua kelas. 

Setelah proses balancing data, model CNN 
(Conv1D) + BiLSTM yang diterapkan 

menunjukkan performa yang sangat baik, dengan 

akurasi mencapai 97% serta nilai precision, 
recall, dan f1-score yang tinggi dan konsisten 

untuk kedua kelas. Grafik akurasi dan loss 

selama pelatihan menunjukkan peningkatan 
performa yang stabil tanpa tanda-tanda 

overfitting yang signifikan. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model dapat mengenali 

pola transaksi dengan cukup baik. Metode 
SMOTE dapat meningkatkan kompleksitas 

komputasi karena menghasilkan data sintetis 

dalam jumlah besar. Selain itu, hasil penelitian 

bergantung pada pengaturan hyperparameter 
model yang belum sepenuhnya dioptimalkan. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk 

melakukan tuning hyperparameter agar performa 
model lebih optimal serta menguji model pada 

dataset baru dengan fitur yang berbeda untuk 

meningkatkan generalisasi model. Secara 
keseluruhan, penerapan metode SMOTE dan 

arsitektur CNN (Conv1D) + LSTM telah berhasil 

meningkatkan akurasi prediksi transaksi 

pembelian online dan mengurangi bias data. 
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