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Abstract  
This study examines the application of Empirical Bayes (EB) smoothing for product ranking in e-commerce platforms 
characterized by sparse sales signals and highly skewed transaction distributions. Under these conditions, top lists tend to 
fluctuate when rankings rely solely on raw cumulative sales, particularly for long-tail products; therefore, a method that 
balances population-level information with item-level evidence is required to produce more consistent top-k rankings. The 
method models purchase counts using a Gamma–Poisson framework, where a global prior is estimated from the overall data 
and item-level posteriors are updated so that the posterior mean serves as a smoothed popularity score. Experiments are 
conducted on real product catalogs (smartphones and laptops) augmented with a 12-week sales simulation featuring mild 
seasonality and promotional noise, and EB is compared against a naive baseline that ranks items by raw cumulative units sold 
under a rolling, week-by-week evaluation. Results show that EB improves NDCG@5 and NDCG@10 while reducing week-to-
week Top-10 churn relative to the baseline, with the most notable gains observed for low-signal and long-tail items because 
shrinkage dampens extreme rank swings caused by sparse observations. Overall, EB smoothing is effective in stabilizing top-
k product rankings for listing interfaces and administrative dashboards, and it can be extended through time-decayed priors 
and the incorporation of contextual features such as price and category to further improve ranking accuracy. 
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Abstrak 
Penelitian ini menelaah penerapan Empirical-Bayes (EB) smoothing untuk pemeringkatan produk pada platform e-commerce 
yang ditandai oleh sinyal penjualan minim serta sebaran transaksi yang timpang. Kondisi tersebut kerap menyebabkan daftar 
produk teratas berfluktuasi apabila pemeringkatan hanya didasarkan pada total penjualan mentah, terutama pada produk long-
tail, sehingga diperlukan pendekatan yang menyeimbangkan informasi populasi dan bukti pada tingkat item agar peringkat 
top-k lebih konsisten. Metode penelitian memodelkan jumlah pembelian menggunakan kerangka Gamma–Poisson, dengan 
prior global yang diestimasi dari data keseluruhan dan pembaruan posterior pada setiap item, sehingga rataan posterior 
digunakan sebagai skor popularitas tersmoothing. Pengujian dilakukan pada katalog produk nyata (smartphone dan laptop) 
yang diperkaya simulasi penjualan selama 12 minggu dengan musiman ringan serta gangguan promosi (noise), dan kinerja EB 
dibandingkan dengan baseline sederhana yang menyusun peringkat berdasarkan akumulasi units sold mentah melalui evaluasi 
rolling per minggu. Hasil menunjukkan pemeringkatan berbasis EB meningkatkan NDCG@5 dan NDCG@10 serta 
menurunkan Top-10 churn antarminggu dibandingkan baseline, dengan perbaikan paling jelas pada item bersinyal rendah dan 
segmen long-tail karena mekanisme shrinkage meredam lonjakan peringkat akibat observasi yang jarang. Secara keseluruhan, 
EB smoothing efektif untuk meningkatkan kestabilan pemeringkatan produk top-k pada tampilan listing dan dasbor 
administrasi, serta berpotensi dikembangkan melalui prior berbasis time-decay dan integrasi fitur kontekstual seperti harga dan 
kategori guna meningkatkan akurasi pemeringkatan. 

Kata kunci: cold-start, Empirical-Bayes, Gamma–Poisson, peringkat e-commerce, NDCG, long-tail. 
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1. Pendahuluan 

Penjualan produk melalui internet dikenal sebagai e-
commerce. Seiring perkembangan teknologi dan 
penetrasi internet, kebutuhan akan sistem e-commerce 
yang mampu menghasilkan peringkat produk yang 
akurat dan stabil semakin meningkat [1–3]. Peringkat 
berbasis hitungan penjualan mentah cenderung bias 
terhadap produk yang kebetulan lebih sering dibeli atau 
dilihat, sehingga menimbulkan noise bagi produk baru 
maupun produk lama yang jarang terjual [4,5]. 
Empirical-Bayes (EB) menawarkan pendekatan 
inferensi statistik untuk smoothing sinyal dengan 
menggabungkan prior global dan data pengamatan per 
item [6,7].  Mekanisme smoothing yang dimaksud pada 
Empirical-Bayes (EB) bekerja melalui prinsip 
“shrinkage”: estimasi untuk item dengan bukti lemah 

(jumlah observasi kecil) ditarik lebih kuat ke nilai prior 
(global), sedangkan item dengan bukti kuat 
memperoleh bobot evidensial yang lebih besar [8]. 
Dengan demikian, EB menurunkan varians tanpa 
menambah bias secara berlebihan, karena priornya 
sendiri dipelajari dari data populasi (data-driven). Efek 
ini penting pada konteks e-commerce yang sarat kasus 
cold-start dan long-tail, di mana sinyal penjualan 
banyak item cenderung jarang, berfluktuasi, dan tidak 
stabil [9]. Inti mekanisme smoothing pada EB adalah 
shrinkage: estimasi unit atau item dengan bukti lemah 
“ditarik” lebih kuat ke prior global, sedangkan item 
dengan bukti kuat mendapat bobot evidensial lebih 
besar. Daniel García Rasines dan G Alastair Young 
meninjau EB untuk inferensi skala besar dan 
menegaskan bahwa pendekatan EB menghasilkan risk-
reducing shrinkage sekaligus menjaga sifat frequentist 
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yang diinginkan—persis rasionalisasi untuk 
menurunkan varians tanpa menambah bias berlebih. 
Hamura dkk meninjau Bayesian Analysis membahas 
global-local shrinkage priors untuk count data, 
memberi kondisi kecukupan dan sifat “tail-
robustness”; ini menjadi dukungan teoretis bahwa 
shrinkage relevan dan stabil untuk laju Poisson/NegBin 
pada skenario sinyal jarang (cold-start/long-tail) [10, 
11]. Namun, apabila prior global tidak sesuai, 
shrinkage dapat menyebabkan over-smooth atau under-
smooth pada item tertentu. Selain itu, ketika pola 
permintaan produk berubah, EB yang statik atas 
seluruh histori dapat “mengikat” skor terlalu kuat ke 
masa lalu. Produk dengan banyak nol dalam kerangka  
Gamma–Poisson standar mungkin kurang fleksibel 
[12–14]. 

Permasalahan yang diangkat dalam penelitian ini 
adalah ketidakstabilan dan bias pemeringkatan produk 
ketika penjualan kumulatif mentah digunakan sebagai 
skor popularitas pada data yang jarang dan timpang, 
sehingga daftar top-k dapat berubah ekstrem 
antarminggu serta kurang adil bagi item long-tail dan 
cold-start [15]. Untuk mengatasi hal tersebut, 
penelitian ini menyelidiki efektivitas Empirical-Bayes 
(EB) berbasis Gamma–Poisson dalam meningkatkan 
kualitas peringkat top-k dan kestabilannya dari waktu 
ke waktu dibanding baseline berbasis penjualan 
kumulatif. 

Penelitian sebelumnya banyak berfokus pada tujuan 
yang berbeda dari pemeringkatan popularitas top-k 
berbasis sinyal penjualan yang jarang. Studi pada 
konteks B2B di India menekankan antisipasi pihak 
yang berpotensi melakukan pemesanan untuk 
mengoptimalkan strategi telecaller dan promosi [16]. 
Studi lain mengusulkan sistem rekomendasi pada situs 
e-commerce dengan memadukan association rule 
mining dan recommender system [17], serta terdapat 
penelitian yang memodelkan perilaku bidding 
pengiklan sebagai algoritma bandit adversarial yang 
belajar dan beradaptasi tanpa bergantung pada detail 
mekanisme lelang [18]. Kajian mengenai Intelligent 
Recommendation System (IRS) menekankan 
rekomendasi yang dipersonalisasi berdasarkan 
preferensi dan perilaku pengguna, serta mengangkat isu 
pembelian konkuren yang masih sering diabaikan pada 
sistem rekomendasi e-commerce, misalnya pada 
platform Katcher (Korea) yang dilaporkan 
menyumbang sekitar 23% dari total pesanan [19,20]. 

Berbeda dari penelitian-penelitian tersebut yang 
berorientasi pada prediksi prospek, personalisasi 
rekomendasi, dan mekanisme periklanan, penelitian ini 
berfokus pada pemeringkatan produk berbasis sinyal 
penjualan dengan tantangan utama kelangkaan data dan 
distribusi long-tail. Keterbaruan penelitian ini terletak 
pada penerapan Empirical-Bayes berbasis Gamma–
Poisson sebagai teknik smoothing untuk menghasilkan 
skor popularitas yang lebih stabil dan tidak bias pada 
item bersinyal rendah, serta evaluasi yang menilai 
kualitas peringkat (NDCG@k) sekaligus stabilitas 

daftar top-k dari waktu ke waktu (Top-10 churn) 
melalui skema rolling antarminggu. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan rancangan evaluasi 
kuantitatif dengan pendekatan offline untuk menilai 
efektivitas Empirical-Bayes (EB) berbasis Gamma–
Poisson dalam pemeringkatan produk e-commerce. 
Agar mendekati kondisi produksi yang dinamis, 
penelitian ini menerapkan skema rolling antarminggu: 
pada setiap jendela waktu ke-t, parameter prior 
dipelajari dari data historis hingga minggu ke-t, 
kemudian skor EB dihitung dan kualitas pemeringkatan 
dievaluasi menggunakan data penjualan pada minggu 
ke-t+1. Alur umum penerapan EB pada konteks 
pemeringkatan produk e-commerce digambarkan pada 
Gambar 1. Alur tersebut merangkum tahapan utama 
mulai dari pengumpulan data penjualan historis, 
estimasi prior berbasis populasi, pembaruan posterior 
menggunakan data item, hingga perhitungan skor akhir 
yang digunakan sebagai dasar pemeringkatan. 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, data 
penjualan mingguan pertama kali digunakan untuk 
membangun prior Gamma–Poisson pada tingkat 
populasi. Pada setiap horizon waktu berikutnya, prior 
tersebut diperbarui secara empiris berdasarkan data 
terkini sehingga menghasilkan skor posterior yang 
telah mengalami shrinkage. Skor inilah yang kemudian 
dimanfaatkan untuk menyusun daftar produk top-k 
yang lebih stabil terhadap fluktuasi permintaan jangka 
pendek. 

 
Gambar 1 Alur penerapan Empirical Bayes 

Melalui alur pada Gambar 1, proses pembelajaran prior 
dan pembaruan posterior berlangsung secara bertahap 
seiring bertambahnya data historis. Hal ini 
memungkinkan model EB merespons perubahan pola 
penjualan tanpa sepenuhnya mengabaikan informasi 
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global, sehingga peringkat produk yang dihasilkan 
tetap adaptif namun tidak terlalu sensitif terhadap 
fluktuasi jangka pendek. 

2.1 Instrumen Penelitian 

Instrumen penelitian pada penelitian ini meliputi: (1) 
dataset percobaan berupa data transaksi penjualan yang 
diinjeksikan ke sistem melalui berkas CSV, (2) sistem 
dashboard berbasis Laravel yang terhubung ke basis 
data MySQL untuk penyimpanan dan penyajian data, 
serta (3) modul pemrosesan berbasis Python untuk 
estimasi parameter model, perhitungan skor Empirical-
Bayes (EB), dan pembentukan daftar produk top-k. 
Data transaksi yang digunakan memiliki atribut sku, 
product_id, qty, exposure, order_date, dan price_idr. 

Dataset bersumber dari Kaggle, yaitu dataset “Mobile 
Sales Data” yang dipublikasikan oleh akun 
abhishekawasthi151, dan diakses pada 25 Oktober 
2025 melalui tautan 
https://www.kaggle.com/datasets/abhishekawasthi151
/mobile-sales-data [21]. Dataset kemudian diolah 
menjadi dataset turunan dan disimpan sebagai arsip 
internal berformat CSV untuk kebutuhan injeksi 
sistem. Tahap penyesuaian (data preparation) 
dilakukan agar data konsisten dengan skema basis data 
dan kebutuhan evaluasi pemeringkatan, meliputi: (1) 
standarisasi tipe data dan format tanggal pada 
order_date, (2) normalisasi penamaan kolom agar 
sesuai dengan skema sistem, (3) validasi rentang nilai 
(misalnya qty ≥ 0, exposure ≥ 0, price_idr > 0), serta 
(4) rekayasa agregasi periode menjadi data mingguan 
untuk mendukung protokol evaluasi rolling 
antarminggu. 

Setelah penyesuaian, data diinjeksikan ke sistem 
melalui fitur unggah CSV pada dashboard Laravel dan 
disimpan pada basis data MySQL sebagai sumber 
perhitungan skor EB, baseline penjualan kumulatif, dan 
pembentukan daftar produk top-k. Proses komputasi 
EB dan evaluasi dilakukan secara offline menggunakan 
Python, mencakup estimasi parameter prior (𝛼, 𝛽), 
pembaruan posterior, serta perhitungan metrik evaluasi 
(NDCG@5/10 dan Top-10 churn). 

2.2 Dataset dan Preprocessing Data 

Dataset penelitian ini diperoleh dari repositori Kaggle 
dan diakses pada 25 Oktober 2025, kemudian diolah 
menjadi dataset turunan serta disimpan sebagai arsip 
internal berformat CSV untuk kebutuhan injeksi ke 
sistem dashboard berbasis Laravel–MySQL. Dataset 
turunan tersebut digunakan sebagai data percobaan dan 
memuat kolom transaksi sku, product_id, qty, 
exposure, order_date, price_idr. Selain data transaksi, 
dataset juga memiliki atribut produk untuk kategori 
smartphone dan laptop, antara lain brand, nama 
produk, deskripsi, price_idr, core_spec, ram_gb, 
rom_gb, ssd_gb, units_sold, dan sku. 

Tahapan preprocessing dilakukan sebelum data 
diunggah melalui fitur unggah CSV pada dashboard 
dan disimpan ke basis data MySQL. Proses 

preprocessing meliputi: (1) pembersihan nilai kosong 
(missing values) dan penghapusan data duplikat, (2) 
penanganan outlier pada variabel numerik seperti qty, 
exposure, dan price_idr sesuai batas kewajaran agar 
tidak mendistorsi pemeringkatan, (3) standarisasi tipe 
data numerik serta penyelarasan format tanggal pada 
order_date, (4) normalisasi penamaan kolom agar 
sesuai dengan skema sistem (sku, product_id, qty, 
exposure, order_date, price_idr), dan (5) validasi 
rentang nilai (misalnya qty ≥ 0, exposure ≥ 0, price_idr 
> 0) untuk memastikan konsistensi data. Setelah proses 
validasi, data disiapkan untuk protokol evaluasi rolling 
dengan membentuk agregasi berdasarkan periode 
waktu (mingguan), sehingga data pada minggu 
1. . 𝑡dapat digunakan untuk mempelajari prior dan 
menghitung skor EB, sementara data minggu 𝑡 +
1digunakan sebagai target evaluasi. 

Contoh hasil preprocessing dan struktur data transaksi 
yang telah siap diinjeksikan ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh hasil preprocessing data transaksi penjualan 

sku product_
id 

qt
y 

exposu
re 

order_dat
e 

price_i
dr 

01544E32
FD 

1 62 4053 30/10/20
25 

150000
0 

38B8818B
09 

2 66 4733 30/10/20
25 

324000
0 

711FD154
3E 

3 83 5361 30/10/20
25 

390000
0 

Sebagaimana terlihat pada Tabel 1, setiap baris 
merepresentasikan kombinasi unik antara sku, 
product_id, jumlah unit terjual (qty), tingkat paparan 
(exposure), tanggal transaksi (order_date), dan harga 
(price_idr). Variabel qty digunakan sebagai proksi 
jumlah unit terjual (𝑥!), sedangkan exposure digunakan 
sebagai variabel paparan (𝑡!)pada pemodelan Gamma–
Poisson. Variasi nilai qty dan exposure menunjukkan 
bahwa sebagian item memiliki sinyal penjualan yang 
relatif tipis, sehingga diperlukan teknik smoothing 
seperti Empirical-Bayes untuk menstabilkan 
pemeringkatan dan mengurangi dominasi item dengan 
volume penjualan tinggi. 

2.3 Model Empirical-Bayes 

Dalam pendekatan Empirical-Bayes berbasis model 
Gamma–Poisson, diasumsikan bahwa jumlah 
penjualan suatu produk 𝑥!mengikuti distribusi Poisson 
bersyarat pada laju 𝜆!dan exposure 𝑡!. Secara formal, 
Persamaan (1) menyatakan: 

											 		𝑥! ∣ 𝜆! , 𝑡! ∼ Poisson(𝜆!𝑡!) 																(1) 

dengan 𝑥!menyatakan jumlah unit terjual untuk produk 
ke-𝑖 pada horizon waktu tertentu, 𝜆!laju pembelian 
rata-rata, dan 𝑡!merepresentasikan exposure (misalnya 
lama pengamatan atau jumlah impresi/tampilan). 

Pada tingkat populasi, laju 𝜆!dimodelkan dengan prior 
Gamma sehingga memungkinkan regularisasi terhadap 
sinyal yang jarang dan fluktuasi acak. Hal ini 
diformulasikan pada Persamaan (2): 
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																												𝜆! ∼ 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝛼, 𝛽)																												(2) 

di mana 𝛼dan 𝛽masing-masing menyatakan parameter 
bentuk (shape) dan laju (rate) dari distribusi Gamma. 

Mengombinasikan likelihood Poisson pada Persamaan 
(1) dan prior Gamma pada Persamaan (2) 
menghasilkan posterior yang juga berbentuk Gamma, 
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (3): 

								𝜆! ∣ 𝑥! , 𝑡! ∼ 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝛼 + 𝑥! , 	𝛽 + 𝑡!)																(3) 

Skor Empirical-Bayes untuk produk ke-𝑖 didefinisikan 
sebagai rataan posterior 𝔼[𝜆! ∣ 𝑥! , 𝑡!], yang digunakan 
sebagai skor popularitas tersmoothing. Persamaan (4) 
menyatakan: 

						𝐸𝐵! = 𝐸[𝜆! ∣ 𝑥! , 𝑡!] =
𝛼 + 𝑥!
𝛽 + 𝑡!

																															(4) 

Dengan demikian, produk dengan hitungan penjualan 
besar (bukti kuat) akan memiliki skor yang dekat 
dengan frekuensi aktualnya, sedangkan produk dengan 
hitungan kecil akan mengalami shrinkage menuju nilai 
rata-rata populasi sehingga varians estimasi berkurang 
dan pemeringkatan menjadi lebih stabil. 

2.4 Protokol Evaluasi 

Peringkat berbasis Empirical-Bayes (EB) 
dibandingkan dengan baseline pemeringkatan yang 
mengurutkan produk berdasarkan penjualan kumulatif 
(units_sold). Evaluasi dilakukan menggunakan skema 
rolling antarminggu untuk merepresentasikan kondisi 
operasional yang dinamis. Pada setiap minggu ke-𝑡, 
parameter prior (𝛼, 𝛽)diestimasi dari data historis 
mulai minggu pertama hingga minggu ke-𝑡. 
Selanjutnya, untuk setiap produk ke-𝑖, nilai jumlah unit 
terjual (𝑥!) dan tingkat paparan (𝑡!) dihitung pada 
periode yang sama, kemudian skor EB ditentukan 
menggunakan Persamaan (4). Daftar produk top-k 
dibentuk dengan mengurutkan skor EB, sedangkan 
baseline dibentuk dengan mengurutkan nilai units_sold 
kumulatif. 

Kualitas pemeringkatan dinilai menggunakan 
Normalized Discounted Cumulative Gain pada top-k 
(NDCG@5 dan NDCG@10), dengan relevansi 
diturunkan dari penjualan pada minggu berikutnya (𝑡 +
1). Dengan demikian, peringkat yang dihasilkan pada 
minggu ke-𝑡 dievaluasi berdasarkan kemampuannya 
memprioritaskan produk yang benar-benar 
menunjukkan penjualan lebih tinggi pada minggu ke-
𝑡 + 1. Selain itu, stabilitas daftar diukur menggunakan 
metrik Top-10 churn, yaitu proporsi perubahan anggota 
daftar Top-10 antara dua minggu berurutan; nilai churn 
yang lebih kecil menunjukkan daftar top-k yang lebih 
stabil dari waktu ke waktu. 

2.5 Implementasi 

Implementasi pemeringkatan Empirical-Bayes (EB) 
diintegrasikan ke dalam sistem web berbasis Laravel 
dengan basis data MySQL. Proses integrasi 
ditempatkan pada lapisan backend dan kueri basis data, 

sehingga daftar produk pada sisi front-end dapat 
diperbarui secara otomatis ketika terjadi transaksi baru 
maupun ketika dilakukan pengunggahan berkas CSV 
historis. Sketsa arsitektur integrasi ditunjukkan pada 
Gambar 2. 

 

Gambar 2. Integrasi Empirical-Bayes pada website 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2, alur 
pemrosesan dimulai dari masuknya data transaksi 
melalui dua kanal, yaitu (1) transaksi yang tercatat pada 
sistem dan (2) injeksi data melalui unggah CSV. Data 
yang masuk divalidasi dan disimpan pada tabel 
transaksi di MySQL, kemudian dilakukan 
pembentukan agregasi periode (mingguan) sebagai 
masukan perhitungan pemeringkatan. Modul 
komputasi berbasis Python digunakan untuk 
mengestimasi parameter prior (𝛼, 𝛽)secara empiris, 
menghitung skor EB berdasarkan Persamaan (4), serta 
membentuk daftar produk top-k. Skor yang dihasilkan 
disimpan pada tabel khusus (misalnya tabel skor atau 
tabel ranking) sehingga dapat diakses oleh lapisan 
layanan aplikasi. 

Lapisan layanan aplikasi selanjutnya menyediakan data 
pemeringkatan untuk antarmuka pengguna, baik pada 
halaman listing/etalase maupun dasbor administrasi. 
Dengan arsitektur tersebut, penerapan EB dapat 
dilakukan tanpa perubahan signifikan pada komponen 
front-end, sekaligus menjaga konsistensi antara hasil 
perhitungan model, data yang tersimpan di basis data, 
dan tampilan daftar produk. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Hasil simulasi selama 12 minggu menunjukkan bahwa 
pemeringkatan berbasis Empirical-Bayes (EB) 
cenderung memberikan kualitas peringkat yang lebih 
tinggi dibanding baseline yang mengurutkan produk 
berdasarkan units_sold kumulatif. Peningkatan kualitas 
tercermin dari nilai NDCG@5 dan NDCG@10 yang 
lebih baik pada sebagian besar minggu evaluasi. Selain 
itu, nilai Top-10 churn pada beberapa minggu 
menunjukkan penurunan, yang mengindikasikan 
komposisi daftar produk teratas lebih stabil untuk 
ditampilkan pada halaman listing maupun dasbor 
administrasi. Secara teoritis, kecenderungan tersebut 
konsisten dengan karakteristik EB yang menerapkan 
mekanisme shrinkage terhadap item bersinyal rendah, 
sehingga fluktuasi ekstrem akibat data yang jarang 
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dapat diredam tanpa menghilangkan respons terhadap 
bukti penjualan yang kuat. 

Secara khusus, evaluasi kualitas pada lima posisi 
teratas ditunjukkan melalui NDCG@5. Gambar 3 
menyajikan perkembangan nilai NDCG@5 pada setiap 
minggu evaluasi, di mana skor dihitung pada minggu 
ke-𝑡 dan dievaluasi menggunakan realisasi penjualan 
pada minggu ke-𝑡 + 1. 

3.1  Kualitas Pemeringkatan pada NDCG@5 

 
Gambar 3. NDCG@5 

Gambar 3 menampilkan dinamika NDCG@5, yaitu 
kualitas pemeringkatan lima produk teratas yang 
dihitung pada minggu ke-𝑡 dan dievaluasi 
menggunakan realisasi penjualan pada minggu ke-𝑡 +
1. Nilai NDCG@5 menunjukkan variasi antarminggu, 
termasuk lonjakan pada minggu ke-7 (sekitar 0,89) 
serta fase penurunan pada minggu ke-6 dan minggu ke-
8 hingga ke-10. Variasi tersebut mengindikasikan 
adanya perubahan pola permintaan dari minggu ke 
minggu yang dapat dipengaruhi oleh musiman ringan 
maupun gangguan promosi (noise) pada simulasi. 

Dari sudut pandang interpretasi, puncak kinerja pada 
minggu ke-7 dapat dipahami sebagai kondisi ketika 
estimasi prior populasi dan bukti pada tingkat item 
relatif selaras, sehingga skor posterior mampu 
memprioritaskan produk yang benar-benar relevan 
pada top-5 untuk periode berikutnya. Sebaliknya, 
penurunan pada minggu tertentu mengarah pada 
kemungkinan adanya perubahan pola penjualan yang 
bersifat sementara, sehingga informasi historis hingga 
minggu ke-𝑡 kurang representatif untuk memprediksi 
penjualan pada minggu ke-𝑡 + 1. Meskipun demikian, 
EB tetap mempertahankan kualitas pemeringkatan 
yang relatif terjaga pada rentang sekitar 0,68–0,75 pada 
periode dengan sinyal penjualan tipis, yang 
menunjukkan kontribusi smoothing dalam menjaga 
konsistensi peringkat. 

3.2 Stabilitas Daftar Produk pada Top-10 Churn 
Stabilitas daftar produk teratas merupakan aspek 
penting karena perubahan komposisi yang terlalu 
sering dapat menurunkan konsistensi pengalaman 
pengguna dan menyulitkan pemantauan pada dasbor 
administrasi. Stabilitas diukur menggunakan Top-10 
churn, yaitu proporsi perubahan anggota daftar sepuluh 

teratas antara dua minggu berturut-turut; nilai churn 
yang lebih kecil menunjukkan daftar top-10 yang lebih 
stabil. 

Gambar 4 memperlihatkan bahwa churn pada 
pendekatan EB relatif tinggi pada minggu ke-5 hingga 
ke-7 (sekitar 0,50), kemudian menurun tajam pada 
minggu ke-8 (sekitar 0,30) dan mencapai tingkat 
stabilitas terbaik pada minggu ke-9 (sekitar 0,20), 
sebelum meningkat kembali pada minggu ke-10 
(sekitar 0,40). Pola tersebut menunjukkan adanya fase 
adaptasi awal, yaitu ketika model masih menyesuaikan 
prior populasi terhadap pola penjualan yang 
berkembang. Setelah akumulasi data historis 
bertambah, prior menjadi lebih informatif sehingga 
daftar top-10 cenderung lebih konsisten antarminggu. 
Peningkatan churn pada minggu ke-10 
mengindikasikan potensi perubahan permintaan yang 
kembali bersifat tidak stabil, yang dalam skenario 
praktis dapat dipicu oleh promosi atau kejutan tren. 

 

Gambar 4. Stabilitas Peringkat 

Hasil pengukuran churn juga menunjukkan bahwa 
stabilitas pemeringkatan dipengaruhi oleh dinamika 
permintaan antarminggu. Oleh karena itu, peningkatan 
stabilitas dapat dioptimalkan melalui strategi lanjutan 
seperti penerapan prior berbasis time-decay agar model 
lebih responsif terhadap perubahan tren terbaru tanpa 
mengabaikan informasi global. Selain itu, pemanfaatan 
fitur kontekstual (misalnya harga dan kategori) 
berpotensi membantu membedakan perubahan 
permintaan yang bersifat struktural dari fluktuasi acak, 
sehingga daftar Top-10 tetap relevan sekaligus stabil. 

3.3 Kualitas Pemeringkatan pada NDCG@10 

Untuk melengkapi evaluasi pada lima posisi teratas, 
kualitas pemeringkatan juga dinilai pada cakupan 
sepuluh produk teratas menggunakan metrik 
NDCG@10. Nilai NDCG@10 dihitung pada minggu 
ke-𝑡 berdasarkan pemeringkatan yang dihasilkan 
model, kemudian dievaluasi menggunakan realisasi 
penjualan pada minggu ke-𝑡 + 1. Visualisasi 
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perkembangan NDCG@10 sepanjang horizon evaluasi 
ditunjukkan pada Gambar 5. 

 
Gambar 5. NDCG@10 

Berdasarkan Gambar 5, performa NDCG@10 
cenderung berada pada tingkat relatif tinggi pada awal 
periode evaluasi (sekitar 0,73–0,75), kemudian 
menurun pada minggu ke-6 (sekitar 0,56), dan 
meningkat kembali hingga mencapai puncak pada 
minggu ke-7 (sekitar 0,81). Pada minggu-minggu 
berikutnya, nilai NDCG@10 menurun secara bertahap 
namun masih berada pada tingkat yang kompetitif 
(misalnya sekitar 0,78 pada minggu ke-8 dan 0,73 pada 
minggu ke-9) sebelum melemah pada minggu ke-10 
(sekitar 0,64). Pola ini menunjukkan bahwa EB mampu 
menjaga kualitas pemeringkatan pada cakupan top-10, 
tetapi tetap sensitif terhadap dinamika permintaan 
antarminggu. Penurunan tajam pada minggu tertentu 
mengindikasikan adanya perubahan distribusi 
penjualan pada periode evaluasi yang kurang tercermin 
pada data historis pembentuk prior, sehingga evaluasi 
rolling menjadi lebih menantang. Sebaliknya, 
peningkatan dan puncak performa menguatkan bahwa 
ketika prior populasi dan bukti pada tingkat item 
semakin representatif, skor EB menghasilkan urutan 
top-10 yang lebih selaras dengan realisasi penjualan 
pada minggu berikutnya. 

3.4 Efek smoothing EB dan Implikasi Long-tail 

Bagian ini membahas efek smoothing yang dihasilkan 
oleh pendekatan Empirical-Bayes (EB) pada 
pemeringkatan produk, khususnya pada item bersinyal 
rendah pada segmen long-tail dan cold-start. Gambar 6 
menyajikan pemetaan hubungan antara penjualan 
kumulatif hingga minggu ke-10 (sumbu-X) dan skor 
EB (sumbu-Y) yang didefinisikan sebagai rataan 
posterior 𝐸𝐵 = (𝛼 + 𝑥)/(𝛽 + 𝑡). Visualisasi pada 
Gambar 6 digunakan untuk mengilustrasikan 
bagaimana prior populasi mempengaruhi estimasi skor 
ketika bukti penjualan masih terbatas. Namun, efek 
smoothing juga mengimplikasikan adanya 
pengangkatan skor pada item yang belum memiliki 
bukti transaksi memadai apabila prior terlalu kuat atau 
definisi exposure tidak merepresentasikan paparan 
yang sesungguhnya. Oleh karena itu, konsistensi 
definisi exposure serta pemilihan prior yang sesuai 

menjadi faktor penting agar stabilitas tidak 
mengorbankan relevansi. 

 
Gambar 6. Efek Smoothing EB 

Berdasarkan Gambar 6, skor EB menunjukkan 
hubungan yang cenderung linear terhadap penjualan 
kumulatif, serta memiliki intersep positif sehingga nilai 
skor tidak bernilai nol ketika x = 0. Pola ini merupakan 
konsekuensi dari mekanisme shrinkage pada model 
Gamma–Poisson, yaitu estimasi laju pembelian item 
ditarik menuju rataan populasi ketika jumlah observasi 
penjualan masih kecil. Secara praktis, efek tersebut 
membantu menekan varians ekstrem pada item 
berpenjualan rendah, mengurangi perubahan peringkat 
yang berlebihan akibat observasi yang jarang, dan pada 
akhirnya meningkatkan kestabilan daftar top-k untuk 
kebutuhan tampilan listing maupun dasbor 
administrasi. Pada konteks long-tail, karakteristik ini 
relevan karena mencegah item dengan data penjualan 
terbatas terdegradasi secara ekstrem hanya karena 
horizon pengamatan yang pendek. 

Namun, Gambar 6 juga mengindikasikan trade-off dari 
proses smoothing. Intersep yang positif dapat 
mengangkat skor item tanpa transaksi teramati apabila 
prior terlalu dominan atau jika exposure (t) tidak 
merepresentasikan paparan aktual secara memadai. 
Kondisi tersebut berpotensi menurunkan relevansi 
ketika item dengan dukungan transaksi yang belum 
memadai masuk ke peringkat atas. Oleh karena itu, 
pemilihan prior (α, β)dan konsistensi definisi exposure 
perlu dikendalikan, misalnya melalui kalibrasi 
berdasarkan distribusi historis serta audit berkala 
terhadap item yang mengalami pengangkatan skor 
tanpa dukungan bukti transaksi yang memadai. 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan 
Empirical-Bayes (EB) berbasis model Gamma–
Poisson efektif untuk melakukan smoothing pada 
sinyal penjualan yang jarang sehingga menghasilkan 
pemeringkatan produk yang lebih andal pada skenario 
e-commerce. Melalui mekanisme shrinkage berbasis 
prior populasi, EB menyeimbangkan informasi global 
dan bukti pada tingkat item, sehingga mengurangi 
fluktuasi ekstrem pada produk bersinyal rendah serta 
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meningkatkan konsistensi daftar top-k, terutama pada 
segmen long-tail dan kasus cold-start. 

Berdasarkan evaluasi offline dengan skema rolling 
selama 12 minggu, kualitas pemeringkatan meningkat 
dibanding baseline berbasis units_sold kumulatif. Nilai 
rata-rata NDCG@5 meningkat dari 0,65 (baseline) 
menjadi 0,74 (EB), yaitu naik 0,09 atau sekitar 13,8%. 
Nilai rata-rata NDCG@10 meningkat dari 0,67 
(baseline) menjadi 0,75 (EB), yaitu naik 0,08 atau 
sekitar 11,9%. Dari sisi stabilitas, nilai rata-rata Top-10 
churn menurun dari 0,38 (baseline) menjadi 0,28 (EB), 
yaitu berkurang 0,10 atau sekitar 26,3%, yang 
mengindikasikan komposisi daftar produk teratas lebih 
konsisten antarminggu sehingga lebih layak 
ditampilkan pada antarmuka pengguna maupun dasbor 
administrasi. 

Interpretasi kualitas NDCG pada penelitian ini 
mengacu pada sifat metrik NDCG yang berada pada 
rentang 0–1, di mana nilai yang lebih mendekati 1 
menunjukkan urutan peringkat semakin selaras dengan 
relevansi aktual. Penilaian “baik” pada studi 
pemeringkatan umumnya bersifat relatif, yaitu 
ditentukan berdasarkan peningkatan yang konsisten 
terhadap baseline pada protokol evaluasi dan data yang 
sama. Sebagai pedoman interpretatif, NDCG@5 pada 
kisaran ≥ 0,70 dapat dipandang menunjukkan kualitas 
pemeringkatan yang baik dalam konteks eksperimen 
ini, sedangkan peningkatan terhadap baseline menjadi 
tolok ukur utama keberhasilan. 

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki 
keterbatasan karena evaluasi bersifat offline dan 
bergantung pada skenario data simulasi/terkontrol. 
Penelitian lanjutan disarankan untuk memperluas 
periode evaluasi, menguji beberapa konfigurasi 
exposure dan tingkat sparsity, menerapkan prior 
berbasis time-decay, serta mengintegrasikan fitur 
kontekstual (misalnya harga dan kategori) untuk 
meningkatkan adaptivitas pemeringkatan terhadap 
perubahan tren. 
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