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INFORMASI ARTIKEL ABSTRACT
Halaman: This study aims to predict customer delivery time preferences to support logistics
171 -176 service optimization in last-mile delivery operations. Due to the absence of explicit
Tanggal penyerahan: preference data in logistics systems, a data-driven approach is proposed to infer
3 Agustus 2025 customer preferences from historical delivery data. The dataset is transformed into
four categories: morning, afternoon, evening, and night. Three machine learning
Tanggal diterima: models — Naive Bayes, Logistic Regression, and Decision Tree — are implemented
30 April 2026 and evaluated. To address class imbalance, the Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) is applied. Model performance is assessed using accuracy,
Tanggal terbit: precision, recall, and FI-score metrics.The result show that the Decision Tree
30 April 2026 model achieves the best performance, with an accuracy of 77% and a macro FI-

score of 0.77. Further analysis reveals that traffic conditions, vehicle type, and
product category are the most influential factors in determining delivery time
preferences. However, the model exhibits limitations in identifying minority
classes, particularly morning deliveries, due to data imbalance.This study
contributes by providing a data-driven framework for predicting delivery time
preferences and integrating customer behavior insights into logistics decision-
making. The findings offer practical implications for developing adaptive delivery
scheduling, improving service reliability, and enabling personalized delivery time
recommendations in e-commerce systems.

Keywords: predictive analytics, delivery time preference, decision tree, last-mile
logistics, customer satisfaction, machine learning.

EMAIL ABSTRAK

femiyulianti@telkomunivers Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi preferensi waktu pengiriman pelanggan
ity.ac.id guna mendukung optimalisasi layanan logistik pada proses last-mile delivery.
Zauliadihasz@gmail.com Keterbatasan sistem logistik yang tidak menyimpan data preferensi pelanggan
Shardiyathawari@student.telk secara eksplisit mendorong penggunaan pendekatan berbasis data untuk
omuniversity.ac.id mengekstrak pola preferensi dari data historis pengiriman. Data diklasifikasikan ke
“farisnurfadhil@student.telko dalam empat kategori waktu, yaitu pagi, siang, sore, dan malam. Tiga algoritma
muniversity.ac.id machine learning digunakan dalam penelitian ini, yaitu Naive Bayes, Logistic
Smarisadwis@student.telkom Regression, dan Decision Tree. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data,
university.ac.id diterapkan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan
Fl-score. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model Decision Tree
memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 77% dan nilai Fl-score
makro sebesar 0.77. Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa kondisi lalu lintas,
jenis kendaraan, dan kategori produk merupakan faktor utama yang memengaruhi
preferensi waktu pengiriman. Namun, model masih memiliki keterbatasan dalam
mengidentifikasi kelas minoritas, khususnya waktu pagi.

Penelitian ini memberikan kontribusi berupa kerangka kerja prediktif berbasis data
untuk mengidentifikasi preferensi waktu pengiriman serta mengintegrasikan
wawasan perilaku pelanggan ke dalam pengambilan keputusan logistik. Hasil
penelitian ini dapat dimanfaatkan untuk pengembangan sistem penjadwalan
pengiriman yang adaptif, peningkatan keandalan layanan, serta rekomendasi waktu
pengiriman yang lebih personal dalam sistem e-commerce.

Kata kunci: analitik prediktif, preferensi pengiriman, decision tree, logistic last-
mile, kepuasan pelanggan, machine learning.
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PENDAHULUAN

Perkembangan e-commerce yang pesat telah meningkatkan kompleksitas sistem logistik,
khususnya pada tahap /ast-mile delivery yang menjadi faktor utama dalam menentukan kepuasan
pelanggan. Studi menunjukkan bahwa lebih dari 50% total biaya logistik berasal dari aktivitas last-
mile delivery, sehingga efisiensi pada tahap ini menjadi sangat krusial [1]. Selain itu, pelanggan
tidak hanya menuntut kecepatan pengiriman, tetapi juga fleksibilitas waktu pengiriman barang,
yang berdampak langsung pada persepsi layanan dan loyalitas pelanggan [2].

Namun, dalam praktiknya masih sering terjadi ketidaksesuaian antara waktu pengiriman
aktual dengan preferensi pelanggan, yang berdampak langsung pada kinerja operasional logistik.
Ketidaksesuaian ini dapat menyebabkan kegagalan pengiriman, peningkatan biaya operasional
akibat proses pengiriman ulang, serta penurunan kepuasan pelanggan [3]. Dampak tersebut
dirangkum pada Tabel 1.

Tabel 1. Dampak Ketidaksesuaian Waktu Pengiriman terhadap Kinerja Logistik

Faktor Dampak
Kegagalan pengiriman Peningkatan biaya operasional
Pengiriman ulang Penambahan waktu distribusi
Ketidakpuasan pelanggan Penurunan kualitas layanan

Pendekatan berbasis data (data-driven) menjadi solusi untuk mengidentifikasi pola
preferensi pelanggan dari data historis. Metode machine learning seperti Naive Bayes, Logistic
Regression, dan Decision Tree telah banyak digunakan dalam permasalahan klasifikasi karena
kemampuannya dalam menangani data berskala besar dan variabel kategorikal [4] [5]. Diantarai
metode tersebut, Decision Tree memiliki keunggulan dalam interpretabilitas dan kemampuan
menangkap hubungan non-linear antar variabel [6].

Namun, penelitian sebelumnya lebih banyak berfokus pada prediksi performa logistik atau
permintaan pengiriman, sementara kajian terkait prediksi preferensi waktu pengiriman pelanggan
masih terbatas, khususnya pada kondisi tanpa data preferensi eksplisit [7]. Selain itu, integrasi
antara hasil model prediktif dan persepsi pelanggan masih jarang dilakukan, sehingga relevansi
praktis model dalam konteks operasional seperti kondisi lalu lintas, jenis kendaraan, dan kategori
produk [8][9] [10].

Kontribusi penelitian ini meliputi (1) pengembangan pendekatan prediktif untuk
mengidentifikasi preferensi waktu pengiriman tanpa data eksplisit, (2) integrasi hasil model dengan
persepsi pelanggan untuk meningkatkan validitas praktis, dan (3) penyediaan dasar pengambilan
keputusan dalam pengembangan sistem penjadwalan pengiriman yang adaptif dan berbasis
preferensi pelanggan [11] [12] [13].

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning untuk mengklasifikasikan
preferensi waktu pengiriman pelanggan berdasarkan data historis operasional logistik. Metode
disusun secara sistematis untuk memastikan hasil yang valid secara teknis dan relevan secara
operasional[14].
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Gambar 1. Alur Metodologi Penelitian Berbasis Machine Learning

a. Data
Data yang digunakan adalah Amazon Delivery Dataset yang mencerminkan aktivitas
pengiriman berbasis e-commerce. Dataset mencakup variabel operasional seperti waktu
pengiriman, kondisi lalu lintas, kondisi cuaca, jenis kendaraan, dan kategori produk.
b. Data Preprocessing
Tahap preprocessing meliputi transformasi variabel target dan penanganan
ketidakseimbangan data. Transformasi variabel target digunakan untuk mengklasifikasikan waktu
pengiriman menjadi empat kategori yaitu pagi, siang, sore, dan malam. Penanganan
ketidakseimbangan data menggunakan metode SMOTE untuk menyeimbangkan distribusi kelas
[15].
c¢. Feature Engineering
Dilakukan rekayasa fitur untuk meningkatkan representasi data, meliputi (1)
Weather Traffic Ratio dan (2) Total Condition Score. Fitur yang dikembangkan bertujuan
menangkap interaksi antar variabel operasional yang tidak dapat direpresentasikan secara langsung.
d. Modeling
Tiga algoritma klasifikasi yang digunakan yaitu Naive Bayes, Logistic Regression, dan
Decision Tree. Model Decision Tree di optimasi menggunakan GridSearchCV. Penggunaan tiga
algoritma bertujuan untuk membandingkan performa antara model probabilistik, linear, dan non-
linear. Model Decision Tree dipilih sebagai kandidat utama karena kemampuannya dalam
menangkap pola kompleks.
e. Evaluation
Evaluasi model menggunakan metrik yang beragam karena dapat mengevaluasi model
secara komprehensif, terutama dalam kondisi data yang tidak seimbang. Confusion matrix
digunakan untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi yang dapat memberikan insight
terhadap keterbatasan model.
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f. Pipeline Machine Learning
Pipeline ini memastikan bahwa proses penelitian berjalan secara sistematis dan terstruktur,
sehingga setiap tahapan dapat dievaluasi secara terpisah.

HASIL DAN PEMBAHASAN

a. Deskripsi Dataset
Dataset yang digunakan terdiri dari 8.730 data pengiriman, dengan distribusi kelas yang
tidak seimbang, yaitu dominasi pada kategori malam (56.8%), diikuti sore (20.1%), siang (12.7%),
dan pagi (10.4%). Variabel yang digunakan meliputi waktu pengiriman, kondisi lalu lintas, kondisi
cuaca, jenis kendaraan, dan kategori produk.
b. Evaluasi Performa Model

Tabel 2. Evaluasi Performa Model

Model Akurasi Precision Recall F-1 Score
Naive Bayes 57% 0.59 0.55 0.54
Logistic Regression 68% 0.67 0.63 0.64
Decision Tree 77% 0.83 0.77 0.77

Sumber: Hasil eksperimen pada data uji (test set), klasifikasi preferensi waktu pengiriman
Decision Tree menghasilkan performa terbaik dengan akurasi 77%. Keunggulan ini
menunjukkan bahwa hubungan antar variabel logistik bersifat non-linear, sehingga model linear
seperti Logistic Regression tidak mampu menangkap pola secara optimal.
c. Analisis Distribusi Kelas

Tabel 3. Perbandingan Data Aktual dan Prediksi

Kategori Jumlah Data Jumlah Data Benar

Wakiu Aktual Diprediksi Diklasifikasi <¢c@/! per Kelas
Pagi 909 57 15 0.02
Siang 1108 819 715 0.65
Sore 1752 2,074 1512 0.86
Malam 4.961 5.780 4.402 0.89

Sumber: Hasil eksperimen pada data uji (test set), klasifikasi preferensi waktu pengiriman
Model memiliki performa tinggi pada sore dan malam, namun sangat rendah pada pagi.
Hal ini menunjukkan adanya bias terhadap kelas dominan, dimana pola pengiriman lebih banyak
terpusat pada sore dan malam. Rendahnya recal/ pada pagi juga mengindikasikan keterbatasan fitur
dalam membedakan karakteristik waktu tersebut.
d. Analisis Distribusi dan Kesalahan Klasifikasi
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Gambar 2. Confusion Matrix Decision Tree
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Model menunjukkan performa tinggi pada sore dan malam, namun sangat rendah pada pagi
(recall 0.02). Hal ini menunjukkan adanya bias model terhadap kelas dominan. Analisis confusion
matrix menunjukkan bahwa sebagian besar data pagi diklasifikasikan sebagai malam. Hal ini
mengindikasikan bahwa model cenderung mengikuti pola operasional sistem logistik yang lebih
aktif pada malam hari.

e. Implikasi Operasional dan Sistem E-Commerce

Hasil menunjukkan bahwa distribusi pengiriman masih terpusat pada sore dan malam,
sehingga mengindikasikan ketidakseimbangan beban operasional. Model yang dikembangkan
dapat digunakan untuk mengoptimalkan penjadwalan pengiriman berbasis preferensi,
meningkatkan alokasi sumber daya secara dinamis, serta mengurangi risiko pengiriman ulang.

Secara operasional, model ini mendukung peralihan menuju predictive scheduling, yang
berpotensi meningkatkan efisiensi melalui pengurangan biaya dan peningkatan utilisasi kapasitas.
Dalam konteks e-commerce, model dapat diintegrasikan ke dalam sistem checkout untuk
rekomendasi waktu pengiriman serta pengaturan delivery slot yang lebih adaptif.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi preferensi waktu pengiriman
pelanggan menggunakan pendekatan machine learning berbasis data historis. Hasil menunjukkan
bahwa model Decision Tree memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 77% dan F1-
score makro sebesar 0.77, yang mengindikasikan kemampuannya dalam menangkap pola non-
linear pada data operasional logistik.

Analisis menunjukkan bahwa model ini memiliki performa tinggi pada kategori sore dan
malam, namun terbatas pada kategori pagi akibat ketidakseimbangan data. Kondisi ini sejalan
dengan hasil pembahasan yang menunjukkan dominasi pengiriman pada waktu tertentu, yang
berpotensi menyebabkan ketidakefisienan distribusi dan peningkatan risiko pengiriman ulang.

Secara praktis, model ini dapat digunakan untuk mendukung penjadwalan pengiriman
berbasis preferensi, meningkatkan pemanfaatan kapasitas distribusi, dan mengurangi
ketidaksesuaian waktu pengiriman dalam sistem logistik.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk meningkatkan performa pada kelas minoritas
(pagi), memperbaiki keseimbangan dataset, serta mengembangkan model dengan variabel
tambahan dan integrasi data real-time guna meningkatkan akurasi dan relevansi implementasi.
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