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Abstrak 

Live streaming commerce menjadi strategi pemasaran digital yang 

memungkinkan interaksi langsung antara penjual dan konsumen secara real-time. 

Peningkatan durasi siaran dan jumlah penonton aktif tidak selalu diikuti peningkatan 

jumlah produk terjual. Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi jumlah 

produk terjual berdasarkan durasi live (X₁) dan jumlah penonton aktif (X₂) 

menggunakan regresi linear yang dioptimasi dengan algoritma Stochastic Gradient 

Descent (SGD). Dataset historis aktivitas live streaming digunakan sebagai data 

pelatihan dan evaluasi model. Kinerja model diukur menggunakan metrik R², Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Hasil pengujian menunjukkan model memperoleh nilai R² 

sebesar 0.4995, MAE sebesar 10.0113, RMSE sebesar 14.0243, dan MAPE sebesar 

66.94%. Model kemudian diimplementasikan dalam dashboard berbasis Streamlit 

untuk menyediakan simulasi prediksi penjualan secara real-time guna mendukung 

perencanaan strategi live streaming yang lebih efektif dan berbasis data. 

Kata kunci— Dashboard, Live Streaming, Prediksi Penjualan, Regresi Linear, Stochastic 

Gradient Descent 

 

 

Abstract 

Live streaming commerce has become an effective digital marketing strategy 

that enables real-time interaction between sellers and consumers. However, longer 

broadcast duration and higher numbers of active viewers do not always lead to 

increased product sales. This study aims to develop a prediction model for the number 

of products sold based on live duration (X₁) and the number of active viewers (X₂) using 

linear regression optimized with the Stochastic Gradient Descent (SGD) algorithm. 

Historical live streaming data were used as training and evaluation datasets. Model 

performance was evaluated using R², Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square 
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Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results show that 

the model achieved an R² of 0.4995, MAE of 10.0113, RMSE of 14.0243, and MAPE of 

66.94%. The model was implemented in a Streamlit-based dashboard to provide real-

time sales prediction simulations for data-driven live streaming strategies. 

Keywords— Dashboard , Live streaming, Sales Prediction, Linear Regression, Stochastic 

Gradient Descent  

 

 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan e-commerce dalam beberapa tahun terakhir telah mendorong 

perubahan signifikan dalam strategi pemasaran digital. Salah satu inovasi yang 

berkembang pesat adalah live streaming commerce, yaitu metode pemasaran yang 

memungkinkan penjual mempromosikan produk secara langsung melalui siaran daring 

serta berinteraksi secara real-time dengan konsumen. Pendekatan ini dinilai efektif 

dalam meningkatkan keterlibatan audiens dan mempercepat proses pengambilan 

keputusan pembelian [1], [2]. Platform seperti ShopeeLive menjadi salah satu media 

yang banyak dimanfaatkan pelaku usaha untuk meningkatkan performa penjualan 

melalui komunikasi dua arah dan demonstrasi produk secara langsung [3]. 

Meskipun aktivitas live streaming semakin populer, peningkatan durasi siaran 

dan jumlah penonton aktif tidak selalu berbanding lurus dengan peningkatan jumlah 

produk terjual. Dalam praktiknya, terdapat sesi siaran dengan jumlah penonton tinggi 

namun menghasilkan konversi penjualan yang rendah. Kondisi ini menunjukkan bahwa 

hubungan antara durasi live, jumlah penonton aktif, dan jumlah produk terjual tidak 

selalu bersifat linier sederhana, sehingga diperlukan pendekatan kuantitatif berbasis data 

untuk memahami pola dan pengaruh antar variabel tersebut [4], [5]. Analisis berbasis 

data menjadi penting untuk menghasilkan model prediksi yang dapat membantu 

pengambilan keputusan secara lebih objektif dan terukur [6], [7]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah memanfaatkan metode data mining dan 

machine learning untuk menganalisis serta memprediksi penjualan. Pendekatan yang 

umum digunakan meliputi regresi linear untuk estimasi numerik, algoritma Long Short-

Term Memory (LSTM) untuk prediksi berbasis deret waktu, serta teknik clustering dan 

asosiasi untuk menemukan pola transaksi [8], [9]. Meskipun metode tersebut 

menunjukkan performa yang baik, sebagian besar penelitian lebih berfokus pada 

klasifikasi atau analisis pola pembelian tanpa mengkaji secara mendalam proses 

optimasi parameter dalam model regresi. Metode berbasis deep learning seperti LSTM 

cenderung membutuhkan kompleksitas komputasi yang lebih tinggi serta jumlah data 

yang besar [10], [11]. 

Salah satu pendekatan optimasi yang banyak digunakan dalam pembelajaran 

mesin adalah Stochastic Gradient Descent (SGD). Algoritma ini bekerja dengan 

memperbarui parameter model secara iteratif berdasarkan gradien error pada setiap data 

atau mini-batch, sehingga memungkinkan proses pelatihan yang lebih efisien 

dibandingkan metode batch gradient descent [12], [13]. Sejumlah penelitian 
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menunjukkan bahwa performa SGD sangat dipengaruhi oleh pengaturan 

hyperparameter seperti learning rate dan jumlah iterasi, serta karakteristik dataset yang 

digunakan [14], [15]. Penerapan dan pengaturan optimasi SGD secara tepat berpotensi 

meningkatkan akurasi model regresi dalam konteks prediksi numerik. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh durasi live dan jumlah 

penonton aktif terhadap jumlah produk terjual menggunakan model regresi yang 

dioptimasi dengan algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD). Perbandingan antara 

model regresi linear, polinomial, dan logaritmik juga dilakukan untuk menentukan 

model terbaik berdasarkan metrik evaluasi R², Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 

Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan model prediksi 

penjualan berbasis live streaming yang lebih efisien, terukur, serta aplikatif dalam 

mendukung strategi pemasaran digital.  

 

2. METODE 

2.1 Perancangan Model 

Penelitian ini mengusulkan model prediksi penjualan berbasis regresi 

multivariabel yang dioptimasi menggunakan algoritma Stochastic Gradient Descent 

(SGD). Model dirancang untuk menganalisis pengaruh durasi live streaming dan jumlah 

penonton aktif terhadap jumlah produk terjual. Pendekatan ini dipilih karena mampu 

memberikan estimasi numerik yang terukur serta memungkinkan proses optimasi 

parameter secara iteratif melalui minimisasi fungsi kerugian. 

Arsitektur model terdiri dari beberapa tahapan utama, yaitu pengumpulan data, 

pra-proses dan normalisasi, pembentukan model regresi, optimasi parameter 

menggunakan SGD, evaluasi performa model, serta implementasi model dalam bentuk 

dashboard prediksi berbasis web. Tahapan tersebut disusun secara sistematis untuk 

memastikan proses analisis berjalan terstruktur dan menghasilkan model dengan 

performa optimal. 

Diagram alur metode penelitian ditunjukkan pada Gambar 1, yang 

menggambarkan keterkaitan antar tahapan mulai dari input data hingga penentuan 

model terbaik.  
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Gambar 1 Diagram Alur Penelitian 

Diagram tersebut menunjukkan bahwa proses pemodelan dilakukan secara 

sistematis dan terstruktur untuk memastikan hasil prediksi yang optimal. 

2.2 Analisis Data 

Tahap analisis data dalam penelitian ini bertujuan untuk membangun dan 

menguji model prediksi penjualan berdasarkan dataset aktivitas live streaming pada 

platform ShopeeLive. Dataset yang digunakan terdiri dari tiga variabel utama, yaitu 

durasi live (X₁) dalam satuan jam, jumlah penonton aktif (X₂) dalam satuan orang, dan 

jumlah produk terjual (Y) dalam satuan unit produk. Variabel X₁ dan X₂ berperan 

sebagai variabel independen, sedangkan variabel Y merupakan variabel dependen yang 

diprediksi menggunakan pendekatan regresi multivariabel. Proses analisis dilakukan 

secara sistematis melalui tahapan preprocessing data, pembentukan model regresi, 

optimasi parameter, dan evaluasi performa model. 

2.2.1 Pra-Proses Data 

Sebelum dilakukan pemodelan, dataset melalui tahap pra-proses untuk 

memastikan kualitas dan konsistensi data. Tahap ini mencakup seleksi variabel yang 

relevan sesuai tujuan penelitian, pemeriksaan kelengkapan data untuk mengidentifikasi 

kemungkinan nilai kosong (missing values) atau anomali, serta normalisasi data 

menggunakan metode StandardScaler. Normalisasi dilakukan untuk menyamakan skala 

antar variabel karena algoritma berbasis gradien seperti Stochastic Gradient Descent 

(SGD) sensitif terhadap perbedaan rentang nilai. Penyamaan skala membantu 

mempercepat proses konvergensi dan meningkatkan stabilitas pembaruan parameter 

selama pelatihan model. 

Sebelum dilakukan proses normalisasi, data penelitian masih memiliki rentang 

nilai yang berbeda antar variabel. Perbedaan skala data tersebut berpotensi 

mempengaruhi proses optimasi pada algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD), 

terutama pada kecepatan konvergensi model. Contoh data sebelum proses normalisasi 

ditunjukkan pada Tabel 1. 
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Tabel 1 Hasil Normalisasi Sampel Data 

Durasi Live Penonton Aktif Setelah Normalisasi X₁ Setelah Normalisasi X₂ 

7.9128 19 -0.41 -0.52 

11.7703 20 0.12 -0.49 

12.3764 50 0.20 0.66 

Sampel hasil normalisasi data menggunakan metode StandardScaler 

ditunjukkan pada Tabel 1. Proses normalisasi dilakukan untuk menyamakan rentang 

nilai antar variabel independen sehingga proses optimasi menggunakan algoritma 

Stochastic Gradient Descent (SGD) dapat berlangsung lebih stabil dan efisien. 

2.2.2 Pembentukan Model Regresi 

Untuk mengidentifikasi bentuk hubungan terbaik antara variabel independen dan 

variabel dependen, penelitian ini membangun tiga model regresi sebagai pembanding, 

yaitu regresi linear, regresi polinomial, dan regresi logaritmik. Model regresi linear 

multivariabel dinyatakan dalam persamaan: 

𝑌 = 𝑎 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + 𝑐    (1) 

di mana 𝛽1 dan 𝛽2 merupakan koefisien regresi yang menunjukkan kontribusi 

masing-masing variabel independen terhadap variabel dependen, dan 𝑏 adalah intercept. 

Model ini mengasumsikan bahwa hubungan antara durasi live, jumlah penonton aktif, 

dan jumlah produk terjual bersifat linier. Untuk menangkap kemungkinan hubungan 

nonlinier, digunakan regresi polinomial orde dua yang dinyatakan sebagai: 

𝑌 = 𝑎 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + 𝑏3𝑋1
2 + 𝑏4𝑋1𝑋2 + 𝑏5𝑋2

2 (2) 

Model ini memungkinkan representasi hubungan yang lebih kompleks dengan 

mempertimbangkan efek kuadrat dari masing-masing variabel serta interaksi antara 

durasi live dan jumlah penonton aktif. Model regresi logaritmik juga di gunakan untuk 

mengakomodasi pola pertumbuhan yang tidak linier melalui transformasi logaritma 

pada variabel independen. Persamaan regresi logaritmik dinyatakan sebagai: 

𝑌 = 𝑎 + 𝑏1𝐼𝑛(𝑋1) + 𝑏2𝐼𝑛(𝑋2)   (3) 

Transformasi logaritma digunakan untuk menangani kondisi di mana perubahan 

pada variabel independen menghasilkan efek yang tidak proporsional terhadap variabel 

dependen. 

2.2.3 Optimasi Parameter Menggunakan SGD 

Parameter model regresi dioptimasi menggunakan algoritma Stochastic Gradient 

Descent (SGD) dengan tujuan meminimalkan fungsi kerugian yang dinyatakan sebagai 

Mean Squared Error (MSE). Proses pembaruan parameter dilakukan secara iteratif 
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berdasarkan gradien fungsi kerugian terhadap parameter model. Persamaan umum 

pembaruan parameter dinyatakan sebagai: 

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡 − 1 − 𝜂𝛻𝜃𝐽(𝜃)   (4) 

di mana 𝜃 merupakan parameter model, 𝜂 adalah learning rate, dan ∇𝐽(𝜃) adalah 

gradien dari fungsi kerugian. Dalam penelitian ini digunakan learning rate sebesar 0.01, 

maksimum iterasi (epoch) sebanyak 1000, serta nilai tolerance sebesar 0.001 sebagai 

batas konvergensi. Pemilihan parameter tersebut dilakukan melalui pengujian awal 

untuk memperoleh proses optimasi yang stabil tanpa fluktuasi signifikan selama 

pelatihan model. 

2.2.4 Evaluasi Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan empat metrik kuantitatif, yaitu 

Koefisien Determinasi (R²), Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error 

(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Nilai R² digunakan untuk 

mengukur proporsi variasi data yang dapat dijelaskan oleh model, MAE dan RMSE 

mengukur besar kesalahan prediksi dalam satuan yang sama dengan variabel dependen. 

MAPE digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan dalam bentuk persentase sehingga 

memudahkan interpretasi tingkat akurasi model. Model terbaik ditentukan berdasarkan 

nilai R² tertinggi serta nilai MAE, RMSE, dan MAPE terendah. 

2.2.5 Implementasi Model 

Model dengan performa terbaik selanjutnya diimplementasikan dalam bentuk 

dashboard berbasis web menggunakan Streamlit. Sistem ini memungkinkan pengguna 

memasukkan nilai durasi live dan jumlah penonton aktif untuk memperoleh estimasi 

jumlah produk terjual secara real-time. Implementasi ini menunjukkan bahwa model 

yang dibangun tidak hanya bersifat analitis, tetapi juga aplikatif dalam mendukung 

pengambilan keputusan pemasaran digital berbasis data. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Hasil Pelatihan Model Regresi 

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan algoritma Stochastic Gradient 

Descent (SGD) untuk mengoptimasi parameter regresi linear, polinomial, dan 

logaritmik. Dataset yang telah melalui proses normalisasi digunakan sebagai data 

pelatihan dengan fungsi kerugian berupa Mean Squared Error (MSE). Berdasarkan 

hasil pelatihan pada model regresi linear, diperoleh parameter koefisien sebagaimana 

ditunjukkan pada Tabel 2. 
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Tabel 2 Parameter Regresi Linear dan Hasil Pelatihan Model 

Parameter Nilai 

Jumlah Data 217 

Rentang Durasi Live 0.2 – 22.9 jam 

Rentang Penonton Aktif 0 – 270 orang 

Rentang Produk Terjual 0 – 98 produk 

Iterasi Konvergensi 4 

Koefisien X₁ (Durasi) 0.043428 

Koefisien X₂ (Penonton) 0.010585 

Intercept 5.890686 

R² 0.4995 

MAE 10.0113 

RMSE 14.0243 
 

 

Berdasarkan Tabel 2, proses pelatihan model regresi linear menggunakan 

algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD) berhasil mencapai kondisi konvergen 

pada iterasi ke-4. Hasil tersebut menunjukkan bahwa proses optimasi parameter 

berlangsung secara stabil dengan nilai toleransi error sebesar 0.001. Koefisien variabel 

durasi live (X₁) dan jumlah penonton aktif (X₂) bernilai positif, yang menunjukkan 

bahwa peningkatan durasi siaran dan jumlah penonton aktif cenderung meningkatkan 

jumlah produk terjual. Model memperoleh nilai R² sebesar 0.4995 dengan nilai MAE 

sebesar 10.0113 dan RMSE sebesar 14.0243, sehingga model dinilai mampu 

merepresentasikan hubungan antar variabel meskipun masih terdapat tingkat kesalahan 

prediksi yang cukup tinggi. 

Berdasarkan hasil optimasi parameter yang diperoleh, model regresi linear dapat 

direpresentasikan ke dalam bentuk persamaan matematis untuk menggambarkan 

hubungan antara durasi live, jumlah penonton aktif, dan jumlah produk terjual. 

Persamaan regresi yang dihasilkan ditunjukkan pada Persamaan (5). 

 

𝑌 = 0.043428. 𝑋1 + 0.010585. 𝑋2 + 5.890686  (5) 

Persamaan regresi tersebut menunjukkan bahwa setiap peningkatan durasi live 

dan jumlah penonton aktif memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan jumlah 

produk terjual. Nilai intercept sebesar 5.890686 menunjukkan estimasi jumlah produk 

terjual ketika seluruh variabel independen bernilai nol. Untuk melihat kemampuan 

model dalam melakukan prediksi, dilakukan pengujian menggunakan beberapa sampel 

data pada dataset penelitian. Hasil perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi 

model ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3 Sampel Hasil Prediksi Model 

Durasi (Jam) Penonton Aktif Aktual Prediksi Error 

7.9128 19 9 16.6899 -7.6899 

11.7703 20 9 20.2207 -11.2207 

12.3764 50 34 27.0376 6.9624 

12.0003 21 16 20.6286 -4.6286 
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Berdasarkan Tabel 3, model mampu menghasilkan nilai prediksi yang relatif 

mendekati data aktual meskipun masih terdapat beberapa selisih pada beberapa data. 

Perbedaan antara nilai aktual dan prediksi menunjukkan bahwa pola penjualan pada live 

streaming commerce dipengaruhi oleh faktor lain di luar variabel penelitian. Model 

masih mampu menangkap pola umum hubungan antara durasi live, jumlah penonton 

aktif, dan jumlah produk terjual. 

3.2 Perbandingan Kinerja Model 

Evaluasi performa dilakukan untuk membandingkan kemampuan model regresi 

linear, polinomial, dan logaritmik dalam memprediksi jumlah produk terjual. 

Pengukuran performa dilakukan menggunakan metrik R², Mean Absolute Error (MAE), 

Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

Hasil evaluasi masing-masing model ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4 Perbandingan Kinerja Model 

Model R² MAE RMSE MAPE (%) 

Linear 0.4995 10.0113 14.0243 66.94 

Polynomial 0.4854 10.1924 14.2217 66.91 

Logaritmik 0.4556 10.5492 14.6269 67.89 

Berdasarkan Tabel 4, model regresi linear menunjukkan performa terbaik 

dibandingkan model regresi polinomial dan logaritmik. Nilai R² sebesar 0.4995 

menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 49.95% variasi data penjualan. 

Model regresi linear juga menghasilkan nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah 

dibandingkan model lainnya, sehingga menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang 

relatif lebih kecil. Kondisi ini mengindikasikan bahwa hubungan antara durasi live, 

jumlah penonton aktif, dan jumlah produk terjual pada dataset penelitian cenderung 

mengikuti pola linear sederhana. 

Meskipun model regresi linear menunjukkan performa terbaik, nilai MAPE 

sebesar 66.94% mengindikasikan bahwa tingkat kesalahan prediksi masih tergolong 

tinggi. Kondisi ini disebabkan oleh karakteristik data live streaming commerce yang 

dinamis dan dipengaruhi oleh berbagai faktor eksternal yang belum dimasukkan ke 

dalam model penelitian. Faktor-faktor seperti jenis produk, strategi promosi, pemberian 

voucher, kualitas komunikasi host, waktu pelaksanaan live streaming, serta tingkat 

interaksi audiens dapat mempengaruhi jumlah produk terjual secara signifikan. 

Penelitian ini hanya menggunakan variabel durasi live dan jumlah penonton aktif 

sehingga model belum mampu merepresentasikan seluruh faktor yang mempengaruhi 

penjualan. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan 

bahwa model regresi linear efektif digunakan pada prediksi data numerik dengan 

hubungan variabel yang relatif sederhana. Penggunaan algoritma Stochastic Gradient 

Descent juga membantu proses optimasi parameter menjadi lebih stabil dan efisien pada 

proses pelatihan model.  Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa peningkatan jumlah 
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penonton aktif tidak selalu menghasilkan peningkatan penjualan secara proporsional. 

Kondisi tersebut menunjukkan bahwa tingkat konversi penjualan pada live streaming 

commerce tidak hanya dipengaruhi oleh jumlah audiens, tetapi juga kualitas strategi 

pemasaran yang diterapkan selama siaran berlangsung. Implementasi dashboard 

prediksi berpotensi membantu pelaku usaha dalam mengevaluasi efektivitas sesi live 

streaming secara lebih terukur dan berbasis data. 

3.3 Analisis Visualisasi Prediksi 

3.3.1 Grafik Actual vs Predicted 

Visualisasi hasil prediksi dilakukan untuk melihat kedekatan antara nilai aktual 

dan nilai prediksi yang dihasilkan model regresi linear. Grafik Actual vs Predicted 

digunakan untuk menunjukkan kemampuan model dalam mengikuti pola data penjualan 

pada dataset penelitian. Hasil visualisasi prediksi ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2 Perbandingan Nilai Aktual dan Nilai Prediksi pada Regresi Linear 

Berdasarkan Gambar 2, sebagian besar titik data berada di sekitar garis diagonal 

yang menunjukkan bahwa hasil prediksi model relatif mendekati nilai aktual. Kondisi 

tersebut menunjukkan bahwa model regresi linear mampu menangkap pola umum 

hubungan antara durasi live, jumlah penonton aktif, dan jumlah produk terjual. 

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa titik yang berada cukup jauh dari garis 

diagonal sehingga menunjukkan adanya deviasi antara nilai aktual dan nilai prediksi. 

Deviasi tersebut mengindikasikan bahwa terdapat faktor lain di luar variabel penelitian 

yang turut mempengaruhi tingkat penjualan pada sesi live streaming commerce. 

Penyebaran residual yang cenderung berada di sekitar garis nol menunjukkan 

bahwa model tidak mengalami bias prediksi yang ekstrem. Pola residual yang tidak 

membentuk pola tertentu juga menunjukkan bahwa asumsi linearitas pada model masih 

dapat diterima. Dengan demikian, visualisasi hasil prediksi mendukung hasil evaluasi 
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model sebelumnya bahwa regresi linear dengan optimasi Stochastic Gradient Descent 

mampu memberikan performa yang cukup stabil pada dataset penelitian. 

3.4 Implementasi Dashboard 

Model regresi linear terbaik selanjutnya diimplementasikan ke dalam bentuk 

dashboard berbasis Streamlit untuk mempermudah proses simulasi prediksi penjualan 

secara real-time. Implementasi ini bertujuan untuk membantu pengguna melakukan 

estimasi jumlah produk terjual berdasarkan input durasi live dan jumlah penonton aktif. 

Tampilan antarmuka aplikasi prediksi ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3 Dashboard Prediksi Penjualan  

Berdasarkan Gambar 3, pengguna dapat memasukkan nilai durasi live dan 

jumlah penonton aktif melalui antarmuka aplikasi untuk memperoleh hasil prediksi 

jumlah produk terjual secara otomatis. Sistem akan memproses input menggunakan 

model regresi linear yang telah dioptimasi menggunakan algoritma Stochastic Gradient 

Descent. Implementasi dashboard ini menunjukkan bahwa model yang dibangun tidak 

hanya bersifat teoritis, tetapi juga dapat diterapkan sebagai alat bantu pengambilan 

keputusan berbasis data pada aktivitas live streaming commerce. 

 

 

4. KESIMPULAN 

 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan algoritma Stochastic Gradient 

Descent (SGD) pada model regresi linear efektif digunakan untuk memprediksi jumlah 

produk terjual berdasarkan durasi live dan jumlah penonton aktif. Model yang 

dihasilkan memperoleh nilai R² sebesar 0.4995, MAE sebesar 10.0113, RMSE sebesar 

14.0243, dan MAPE sebesar 66.94%, yang menunjukkan bahwa model mampu 

merepresentasikan hubungan antar variabel penelitian meskipun tingkat kesalahan 

prediksi masih tergolong cukup tinggi akibat karakteristik data live streaming commerce 

yang dinamis. Dibandingkan dengan regresi polinomial dan logaritmik, regresi linear 
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menunjukkan performa yang lebih stabil dan konsisten sehingga dinyatakan sebagai 

model terbaik dalam penelitian ini. Implementasi model ke dalam dashboard berbasis 

Streamlit juga menunjukkan bahwa sistem prediksi yang dibangun tidak hanya bersifat 

konseptual, tetapi juga aplikatif dan berpotensi membantu pelaku usaha dalam 

mendukung pengambilan keputusan berbasis data pada strategi live streaming 

commerce. 
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