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Abstrak

Klasifikasi Kategori Notifikasi Pengiriman Pesan One-Time Password

Pada ekonomi modern saat ini, pendorong utamanya yakni berasal dari uang digital yang mana secara
global mengadopsi smartphone yang memudahkan pengguna untuk mengakses layanan keuangan
digital. Dengan perkembangan internet yang sangat pesat pada saat ini, banyak muncul penyedia-
penyedia jasa seperti penyedia jasa transportasi, jasa toko online dan banyak lagi jasa-jasa yang
memanjakan pengguna untuk semakin tidak dapat terlepas dari penggunaan smartphone. Seiring
dengan hal tersebut, transaksi online pun meningkat pesat saat ini, berbagai macam penyedia jasa
pembayaran elektronik seperti credit/debit card, e-wallet dan masih banyak macam pembayaran
kontak tanpa langsung. Hal ini, mengakibatkan terdapat sejumlah masalah keamanan terkait kata
sandi dan meluasnya pencurian kata sandi dalam transaksi online. Akibatnya, banyak bisnis mencari
alternatif untuk menanggulanginya. Untuk meminimalisir hal tersebut, muncul pendekatan alternatif
one-time password. One-time password (OTP) merupakan skema otentikasi terhadap kata sandi atau
penambahan validasi yang digunakan untuk setiap sesi otentikasi pengguna. Apabila sesi otentikasi
telah habis atau digunakan, maka kata sandi tersebut tidak valid lagi. Kemudian, apabila terdapat
pengiriman ulang pada one-time password maka yang dapat digunakan untuk sesi otentikasi
selanjutnya adalah kode otentikasi terbaru untuk digunakan. Dalam pengiriman SMS one-time
password sangat memungkin terjadi kegagalan pada pengirimannya, baik dikarenakan jaringan yang
mana permasalahan muncul dari operator atau permasalahan teknikal seperti request time out pada
server oleh pihak ketiga yang mengirimkan pesan atau bahkan perusahaan yang menyediakan jasa
pengiriman SMS OTP. Hasil penelitian yang telah dilakukan, diketahui bahwa pada metode bayesian
network (BN) variabel-variabel yang signifikan yakni delivered, undelivered, average notification
per minutes, rate undelivered. Sedangkan untuk status yang setidaknya memiliki 3 child nodes yakni
not delay, unknown summary, long delay, normal, maybe issue from operator dan not normal.
Kemudian dilanjutkan pengujian pada metode machine learning (naive bayes [NB]) dan deep
learning (multi layer perceptron [MLP]) bahwa secara evaluasi matriks (akurasi) didapatkan MLP
dengan variabel terpilih dari BN lebih tinggi sedikit dibandingkan NB. Hasil dari metode NB dengan
variabel terpilih BN sebesar 87,74% dengan waktu komputasi selama 0,006 detik. Pada MLP
variabel terpilih BN sebesar 88,12% dengan waktu komputasi selama 15,82 detik. Walaupun waktu
latih MLP lebih lama, metode deep learning menjadi pilihan terbaik karena tingkat akurasi yang
lebih tinggi.

Kata kunci

transaksi online, one-time password, transaksi SMS, machine learning, deep learning, bayesian

network, naive bayes, multilayer perceptron.



Abstract

Classification of One-Time Password Message Delivery Notification Categories

In today's modern economy, the main driver comes from digital money, where the global adoption
of smartphones makes it easier for users to access digital financial services. With the very rapid
development of the internet at this time, many service providers have emerged, such as transportation
service providers, online shop services, and many other services that pamper users who increasingly
cannot be separated from using smartphones. In line with this, online transactions are increasing
rapidly nowadays, with various types of electronic payment service providers such as credit/debit
cards, e-wallets, and many other types of non-direct contact payments. This has resulted in a number
of security problems related to passwords and widespread password theft in online transactions. As
a result, many businesses are looking for alternatives to cope. To minimize this, an alternative one-
time password approach has emerged. A one-time password (OTP) is a password authentication
scheme or additional validation used for each user authentication session. If the authentication
session has expired or been used, the password is no longer valid. Then, if there is a re-transmission
of the one-time password, what can be used for the next authentication session is the latest
authentication code to use. When sending a one-time password SMS, it is possible for failure to occur
in the delivery, either due to network problems arising from the operator or technical problems such
as requesting a time out on the server by the third party sending the message or even the company
that provides OTP SMS sending services. The results of the research that has been done show that in
the Bayesian Network (BN) method, the significant variables are delivered, undelivered, average
notification per minute, and rate undelivered, for the status that has at least three child nodes, namely
not delay, unknown summary, long delay, normal, maybe issue from the operator, and not normal.
Then, continued testing on the machine learning method (naive Bayes [NB]) and deep learning
(multi-layer perceptron [MLP]) that, in terms of matrix evaluation (accuracy), obtained MLP with
selection variables from BN is slightly higher than NB. The results of the NB method with BN
selection variables are 87.74% with a computing time of 0.006 seconds. In MLP, the BN selection
variable is 88.12%, with a computing time of 15.82 seconds. Although the MLP training time is
longer, the deep learning method is the best choice because of its higher level of accuracy.

Keywords
online transactions, one-time passwords, SMS transactions, machine learning, deep learning,

Bayesian network, naive Bayes, multilayer perceptron.
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BAB 1

Pendahuluan

1.1 Pendahuluan

Salah satu pendorong terbesar ekonomi modern yakni dari uang digital yang mana secara
global adopsi smartphone yang memudahkan pengguna untuk mengakses layanan keuangan
digital di negara berkembang. Dimana ada uang, maka perlu ada keamanan, tetapi
sebelumnya pada tingkat kerentanan dari transaksi uang digital mengecilkan hati pengguna
untuk menggunakannya pada transaksi sehari-hari (Hartsook, 2000).

Perkembangan internet hingga saat ini sangat pesat dimana banyak muncul inovasi
baik penyedia jasa transportasi, jasa toko online (e-commerce) dan masih banyak lagi jasa-
jasa yang memanjakan pengguna untuk semakin tidak bisa terlepas dari penggunaan
smartphone. Selain itu, muncul berbagai macam pilihan pembayaran elektronik seperti
credit/debit card, e-Wallet, dan metode pembayaran tanpa kontak langsung lainnya (Bakar
etal., 2017).

Berdasarkan data dari (Xendit, 2022) penggunaan dari e-Wallet meningkat signifikan
pada tahun 2020 yang mana memunculkan produk QRIS yang memungkinkan

interoperabilitas antar penyedia e-Wallet dengan pengguna dalam transaksi sehari-hari.
Share of Transactions, By Payment Method

W Direct Debit

W Vvirtual Account
Retail Outlet

B e-wallet

M Credit/Dekit Card

2019 2020

Gambar 1.1 Transaksi berdasarkan metode pembayaran (Xendit, 2022).

Berdasarkan Gambar 1.1 dapat dilihat pada tahun 2019 tren penggunaan pembayaran
melalui virtual account (VA) dan credit/debit card mendominasi dalam pembayaran
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transaksi dibandingkan e-Wallet, akan tetapi pada tahun 2020 transaksi menggunakan e-
Wallet melampaui metode transaksi VA dan credit/debit card di tahun 2019. Hal ini
mengartikan bahwa transaksi dari e-Wallet mulai menjadi primadona di tahun 2020.

Semakin meningkatnya penggunaan teknologi pembayaran melalui smartphone,
banyak perusahaan kini berlomba-lomba untuk mengembangkan fitur-fitur yang tidak hanya
mempermudah pengguna dalam bertransaksi, tetapi juga meningkatkan keamanan dalam
proses tersebut. Salah satu pendekatan alternatif untuk meningkatkan keamanan yang dapat
digunakan adalah kata sandi satu kali (One-time Password [OTP]), yang hanya bagus untuk
proses otentikasi pengguna dalam satu sesi (Chow et al., 2015). Dengan adanya skema ini
tentunya dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dan merasa aman ketika bertransaksi.
Dari sisi perusahaan, merupakan salah satu poin penting yang memberikan dampak
signifikan terhadap keberlanjutan perusahaan dan kepercayaan perusahaan (Barlas et al.,
2023).

One-time Password (OTP) merupakan skema otentikasi terhadap kata sandi atau
penambahan validasi yang digunakan untuk setiap sesi otentikasi pengguna. Apabila sesi
otentikasi telah habis atau one-time password telah digunakan, maka tidak valid lagi. Selain
one-time password digunakan, apabila ada pengiriman ulang pada one-time password maka
yang dapat digunakan untuk sesi otentikasi selanjutnya adalah kode otentikasi terbaru untuk
digunakan. Skema ini direalisasikan dengan menjamin secara komputasi tidak mungkin
untuk menentukan kata sandi berikutnya dari kata sandi saat ini, pun apabila peretas
membutuhkan jumlah yang cukup besar secara waktu dan sumber daya komputasi agar dapat
membedakan data yang dapat digunakan pada pengiriman One-Time Password yang masih
berstatus antri (queue) (Rayes, 2011).

Keuntungan dari penggunaan OTP adalah (Abousteit et al., 2020) :

1. Katasandi yang berbeda dari sebelumnya yang aman dari serangan yang
ingin menggunakan kata sandi yang sebelumnya, hal ini diakibatkan
karena tidak lagi valid untuk login untuk sesi mendatang.

2. Umumnya penggunaan OTP diterima melalui SMS, sehingga tidak
perlu memiliki akses ke email

3. OTP memungkinkan perusahaan untuk tidak hanya meningkatkan

pengalaman pengguna tetapi juga mengurangi biaya operasional



karena pengguna sudah terbiasa dengan ponsel dan tidak memerlukan
perangkat tambahan untuk menerima kode.

Apabila OTP tidak tersedia untuk mengimbangi teknologi saat ini, maka risiko
terjadinya fraud dalam transaksi uang digital akan meningkat secara signifikan, yang pada
akhirnya dapat menyebabkan penurunan tingkat kepercayaan dan kepuasan pelanggan.
Sehingga diperlukan penelitian yang berkaitan terhadap pengiriman pesan satu kali kata
sandi (One-Time Password) untuk meningkatkan efektifitas dan efisiensi dalam kesuksesan
atau kegagalan pada pengiriman pesannya.

Dalam upaya membangun model analitik, diperlukan pemrograman yang
mengintegrasikan hubungan, prosedur, dan logika keputusan secara eksplisit ke dalam
sistem cerdas, baik melalui aturan yang disusun secara manual maupun masukan dari pakar.
Pendekatan tradisional ini mendorong terciptanya kerangka pemrograman baru yang lebih
praktis. Hal ini semakin relevan mengingat saat ini terdapat ketersediaan data yang semakin
beragam, volume data yang besar, serta akses yang semakin luas terhadap daya komputasi.
Sehingga, model analitik saat ini semakin banyak dibangun secara umum yang disebut
sebagai machine learning (Russell & Novig, 2020).

Machine learning mengurangi beban kerja manusia dalam menjelaskan dan
memformalkan pengetahuan ke dalam bentuk yang dapat diakses oleh mesin, serta
memungkinkan pengembangannya melalui sistem cerdas secara efisien. Machine learning
juga menggambarkan kapasitas sistem untuk belajar dari data historis guna
mengotomatiskan proses pembuatan model analitik dan menyelesaikan tugas-tugas terkait.
Sedangkan deep learning merupakan konsep dari machine learning dengan basis konsep
dari jaringan saraf tiruan. Banyak pengaplikasian bahwa, model yang dihasilkan dari deep
learning mengungguli dari pada model pembelajaran mesin dan pendekatan analisis data
secara tradisional (Diaz-Ramirez, 2021).

Penelitian ini akan melakukan Kklasifikasi data SMS berdasarkan status pengiriman
SMS OTP dengan menggunakan data transaksi pengiriman SMS One-Time Password di
Indonesia pada bulan juli hingga bulan november tahun 2021 dengan menggunakan tiga
metode bayesian network, naive bayes, dan multilayer perceptron. Kemudian, penggunaan
metode machine learning dan deep learning sebagai perbandingan untuk mengetahui apakah

pada penelitian ini cukup dengan metode machine learning saja atau perlu hingga ke



penggunaan deep learning dalam pengklasifikasian data transaksi SMS One-Time
Password. Secara tahapan, penelitian ini dimulai dengan mengetahui karakteristiknya
terlebih dahulu untuk mendapatkan gambaran secara umum kondisi dari data yang
digunakan, hal ini guna membantu peneliti dalam penyeleksian tahap pertama pada variabel
yang digunakan. Setelah mengetahui karakteristik data, maka dilanjutkan untuk melihat
kausalitas antar variabel guna mengetahui karakteristik data lebih spesifik, penyeleksian
variabel tahap dua, serta mengetahui seberapa besar pengaruh (probabilitas) sebuah variabel
sebab dalam mempengaruhi variabel akibat dengan menggunakan metode bayesian network.
Kemudian dilanjutkan dengan mencoba melatih data dengan metode machine learning
(naive bayes) dan metode deep learning multilayer perceptron untuk mengetahui klasifikasi
prediksi yang mana hasil evaluasi model terbaik akan yang terpilih. Dari sisi biaya pada
implementasi komputasi, deep learning cenderung lebih mahal dibandingkan metode
machine learning.

Selanjutnya, penelitian terdahulu menjadi landasan dalam penelitian ini agar tidak
terjadi penelitian yang serupa. Penelitian dengan menggunakan metode bayesian network,
naive bayes, dan multilayer perceptron sudah banyak dilakukan dan diterapkan terhadap
berbagai dataset untuk pengklasifikasian data (Alharbi & Alghazzawi, 2019; El Hlouli et al.,
2020; Farooq, 2020; Kasi, 2019; Kumari et al., 2014; Naik et al., 2016; Ncibi et al., 2017;
Ning et al., 2019; Oyegoke et al., 2021; Pryor et al., 2022; Sable & Kalavadekar, 2016;
Umair et al., 2020), namun peneliti tidak menemukan penelitian terdahulu yang melakukan
pengklasifikasian data sms dengan menggunakan bayesian network, naive bayes, dan
multilayer perceptron.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membantu bagi perusahaan penyedia layanan
jasa pengiriman pesan OTP dalam memprediksi kapan akan terjadi kegagalan saat
pengiriman SMS yang diminta oleh merchant ke pengguna, memberikan informasi variabel
apa saja yang secara signifikan mempengaruhi dalam kesuksesan/kegagalan dari transaksi
pengiriman SMS, serta mengusulkan kategori baru dalam pengiriman pesan dari data yang
ada. Harapannya akan membantu dalam pengambilan keputusan untuk switch provider
ketika banyak terjadi kegagalan dalam pengiriman SMS.

Secara spesifik tujuan pada penelitian ini menggunakan metode bayesian network

yakni dengan menggunakan metode tersebut diyakini bahwa dapat merepresentasikan



kompak dari distribusi probabilitas bersama serta hubungan probabilitas kausal antara
sejumlah variabel acak dan kondisi dependensi (Cai et al., 2019). Kemudian pada naive
bayes bertujuan untuk mengklasifikasikan objek dengan asumsi memiliki independensi yang
kuat antar objek, kecenderungan naive bayes juga banyak digunakan untuk filter spam (Lv
et al., 2020). Selain itu, multilayer perceptron salah satu algoritma sebagai pengklasifikasi
untuk pemfilteran yang mana algoritma ini memungkinkan pengintegrasian fitur data secara
spontan dari tingkat atas ke tingkat yang lebih rendah (dalam), yang kemudian juga dapat
menghasilkan kinerja yang lebih baik dalam presisi pada data latih yang lebih besar (Dada
etal., 2019).

Kontribusi penelitian ini pada sisi ilmiah dapat memberikan pengetahuan kepada
peneliti lainnya terkait proses dibalik transaksi SMS one-time password serta klasifikasi apa
saja yang ada diperusahaan penyedia jasa pengiriman pesan SMS one-time password, Selain
itu, klasifikasi dapat membantu identifkasi pola dan struktur dalam data pengiriman pesan
SMS OTP. Sedangkan pada sisi sosial dapat membantu perusahaan penyedia jasa untuk
menentukan kategori-kategori yang berpengaruh signifikan atau kategori yang menjadi

utama berdasarkan data yang ada.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana karakteristik waktu transaksi pengiriman pesan berdasarkan data
transaksi pengiriman pesan SMS OTP?

2. Apa saja variabel yang menjadi komponen utama dalam
menentukan sukses/gagalnya pengiriman pesan SMS OTP?

3. Faktor-faktor apa saja yang menjadi kausalitas kegagalan pengiriman pesan SMS
OTP?

4. Bagaimana pengembangan model machine learning serta bagaimana hasil

klasifikasi pada data transaksional pengiriman pesan SMS OTP?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah merupakan ruang lingkup penelitian yang bertujuan untuk memperjelas
fokus penelitian dan menjaga agar penelitian tetap terarah dan relevan dengan tujuan

penelitian, maka pada penelitian ini diberikan batasan-batasan sebagai berikut :



1. Data penelitian yakni Data Transaksi Pengiriman Pesan SMS OTP pada tahun 2021
yang diperoleh dari PT XYZ (perusahaan yang bergerak dibidang jasa pengiriman
pesan SMS OTP).

2. Objek pengamatan penelitian adalah transaksi pengiriman pesan SMS OTP di
Indonesia pada bulan Juli hingga November 2021.

3. Variabel penelitian yang digunalan yakni transaction date, transaction time, jumlah
pesan terkirim, jumlah pesan dikirim, jumlah pesan tidak dikirim, jumlah pesan
dengan status tidak diketahui, jumlah pesan dengan pemberitahuan tidak diterima
oleh perusahaan PT XYZ dari pihak ketiga, jumlah pesan dengan pemberitahuan
pengiriman status batas waktu dari penyedia pihak ketiga ke PT XYZ, rata-rata
notifikasi dari penyedia pihak ketiga perdetik, rate delivered, rate undelivered, rata-
rata notifikasi dari penyedia pihak ketiga per menit, summary status, dan day
category. Dengan variabel status (summary) yakni not delay notification, sangat
normal notification, unknown summary notification, normal delay notification, long
delay notification, maybe delay from 3rd party, normal notification, timeout to 3rd
party, average delay notification, maybe delay from operator, dan not normal
notification.

4. Metode penelitian yang digunakan yakni Bayesian Network, Naive Bayes, dan
Multilayer Perceptron.

5. Pengolahan data penelitian menggunakan Python 3.9.7.

1.4 Tujuan Penelitian

1. Menganalisis karakteristik waktu transaksi pengiriman pesan berdasarkan data
transaksi pengiriman pesan SMS OTP.

2. Mengidentifikasi dan menentukan variabel-variabel penyusun utama dalam studi
kasus data transaksi pengiriman pesan SMS OTP.

3. Mengidentifikasi faktor-faktor kausal yang menyebabkan kegagalan pengiriman
pesan pesan SMS OTP.

4. Mengembangkan model machine learning untuk klasifikasi data transaksional

pengiriman pesan dan mengevaluasi hasil klasifikasinya.



1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini harapannya bermanfaat untuk menjadi referensi perusahaan yang
menyediakan jasa layanan pengiriman pesan OTP dalam mengetahui karakteristik dari
pengguna kecenderungan menggunakan layanan pesan OTP ini saat kapan, variabel-variabel
apa saja yang menentukan dalam kesuksesan/gagalnya pengiriman pesan OTP, serta metode-
metode yang dapat digunakan dalam memprediksi klasifikasi. Dengan hal tersebut
memudahkan bagi perusahaan untuk menelusuri akar permasalahan isu kegagalan pengirim
pesan SMS one-time password dengan kategori yang telah spesifik serta prediksi dari model
yang telah dibangun.

Kemudian, manfaat untuk para peneliti, harapannya dengan menggunakan klasifikasi
data dapat menambah insight pada pola dan struktur data transaksi pengiriman pesan SMS
OTP. Kemudian dapat mengetahui hubungan antar variabel dan status pengiriman pesan
SMS OTP serta fenomena transaksi pengiriman pesan SMS OTP. Selain itu, kedepannya
dengan adanya penelitian ini diharapkan dapat memungkinkan pengorganisasian informasi
secara sistematis, sehingga memudahkan peneliti untuk mengakses, menganalisis, dan

membangun pengetahuan yang ada.

1.6 Metodologi Penelitian
Tahapan metodologi yang dilakukan secara menyeluruh yakni:
1. Studi Literatur
Mengumpulkan dan melakukan studi terkait penelitian terdahulu dengan sumber
buku, jurnal, web article (laporan / defenisi), karya tulis ilmiah.
2. Persiapan Data
Pada penelitian ini tahapan dari pre-proses yakni menghapus NA/nilai kosong,
membagi data latih 80% dan data uji 20% dengan pembagian secara acak, teknik dan
model menggunakan klasifikasi dan prediksi dengan metode naive bayes dan
multilayer perceptron
3. Pengumpulan Data
Data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data transaksi pengiriman pesan
SMS OTP dari perusahaan penyedia layanan jasa pengiriman pesan OTP. Perusahan
itu sendiri yang mengelola data menggunakan Oracle sebagai alat kueri. Data

tersebut diperoleh dengan menggunakan database kueri (SQL).
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4. Pengolahan Data
Pada penelitian ini menggunakan mengkategorisasi data dengan menggunakan
pendekatan persentil data dengan asumsi distribusi wuniform, memilah memilih
variabel dan status yang signifikan dengan bayesian network dan algoritma naive
bayes (machine learning) dan multilayer perceptron (deep learning) dengan
berbagai parameter hingga ditemukan akurasi yang optimal yang kemudian akurasi
antar algoritma tersebut diperiksa dan dipilih.

5. Evaluasi
Pada penelitian ini untuk mengevaluasi model dengan melihat nilai akurasi yang

dihasilkan serta confusion matrix

1.7 Sistematika Penulisan

Untuk memberikan gambaran mengenai isi penulisan, berikut sistematika penulisan:

BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini mencakup penjelasan pendahuluan yang meliputi latar belakang, rumusan masalah,

batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian dan luaran penelitian.

BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini memaparkan teori-teori dan penelitian-penelitian yang berkaitan dengan OTP /
pengiriman pesan OTP, termasuk metode machine learning dan deep learning yang

digunakan

BAB 3 METODOLOGI
Bab ini menjelaskan tahapan-tahapan penelitian terkait pengiriman pesan SMS OTP, mulai

dari pengumpulan data, hingga metodologi yang diusulkan

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas karakteristik transaksi pengiriman pesan SMS OTP di Indonesia serta
hasil analisis pengujian yang dilakukan dengan menggunakan metode machine learning

dan deep learning.



BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi kesimpulan dari penelitian serta saran yang mempertimbangkan keterbatasan

temuan dalam penelitian dan rekomendasi untuk penelitian selanjutnya.



BAB 2

Tinjauan Pustaka

2.1 Konsep Pengetahuan

2.1.1 Klasifikasi Pengiriman Pesan SMS OTP

One-time Password (OTP) merupakan skema otentikasi terhadap kata sandi atau
penambahan validasi yang digunakan untuk setiap sesi otentikasi pengguna. Apabila sesi
otentikasi telah habis atau one-time password telah digunakan, maka tidak valid lagi. Selain
one-time password digunakan, apabila ada pengiriman ulang pada one-time password maka
yang dapat digunakan untuk sesi otentikasi selanjutnya adalah kode otentikasi terbaru untuk
digunakan. Skema ini direalisasikan dengan menjamin secara komputasi tidak mungkin
untuk menentukan kata sandi berikutnya dari kata sandi saat ini, pun apabila peretas
membutuhkan jumlah yang cukup besar secara waktu dan sumber daya komputasi agar dapat
membedakan data yang dapat digunakan pada pengiriman One-Time Password yang masih
berstatus antri (queue) (Rayes, 2011).

Dalam perjalanan pengiriman pesan SMS OTP ke pengguna (user) menghasilkan
kemungkinan-kemungkinan yang terjadi. Yang mana direpresentasikan dalam kategori-
kategori status yang disusun seperti pending (tertunda), sent (terkirim), delivered
(tersampaikan), failed (gagal), undelivered (tidak tersampaikan), expired (kadaluwarsa),
rejected (ditolak), unknown (tidak dietahui) (Platform, 2024).

Klasifikasi merupakan salah satu metode pembelajaran terarah, yang memetakan
pada suatu masukan terhadap keluaran yang diinginkan (Drummond, 2011). Klasifikasi
dapat digunakan untuk memastikan detail pengiriman pesan, seperti apakah pesan berhasil
dikirim, tidak berhasil, atau tertunda, saat mengirim pesan SMS OTP (One-Time Password).
Upaya untuk meningkatkan efektivitas dan ketepatan pengiriman SMS OTP, yang sering
digunakan dalam transaksi pengiriman pesan SMS OTP menjadikan metode klasifikasi ini

sangat relevan.
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2.1.2 Machine Learning

Pembelajaran mesin adalah salah satu penggunaan Al yang menggunakan data untuk
membuat prediksi. Arthur Samuel pertama kali mempresentasikan pembelajaran mesin pada
tahun 1952. Komputer menggunakan proses yang disebut pembelajaran mesin untuk belajar
dari data; Tanpa data, komputer tidak mampu belajar. Teknik belajar lebih banyak,
menggunakan data masa lalu yang terdiri dari data yang dikumpulkan secara elektronik yang
dapat diakses untuk pembelajaran untuk meningkatkan kinerja atau membuat prediksi yang
tepat berdasarkan pengalaman yang diinginkan terhadap data sebelumnya yang dapat
diambil dan dimanfaatkan sebagai data pembelajaran (Mohri et al., 2018).

Dalam pembelajaran mesin, empat mata pelajaran umum dieksplorasi, seperti:

a. Pendidikan terbimbing salah satu cara untuk belajar secara terarah adalah melalui
pembelajaran terarah yang melibatkan pembuatan hubungan antara masukan dan
hasil yang diinginkan. Dapatkan sekumpulan data yang telah diberi label sebagai data
pelatihan, dan perkirakan semua titik tak terlihat (seperti klasifikasi).

b. Pembelajaran tidak terarah: Metode ini berusaha menggunakan input dalam bentuk
model kumpulan data. Sebagai data pelatihan, ia diberikan sekumpulan data berlabel
dan tidak berlabel, dan menggunakan data ini untuk memperkirakan semua titik tak
terlihat, seperti pengelompokan.

c. Pembelajaran Semi-diawasi: Teknik ini menciptakan fungsi dengan memadukan
pembelajaran yang diawasi dan tidak diawasi.

d. Belajar melalui Penguatan Bagian pembelajaran dan pengujian dari suatu pendekatan
diselesaikan secara bersamaan, yang dikenal sebagai pembelajaran penguatan. Data
tentang pembelajaran dikumpulkan melalui Ada empat belas metode untuk terlibat
secara aktif dengan lingkungan sekitar untuk mengukur bagaimana setiap langkah

pembelajaran diterima.

2.1.3 Deep Learning

Deep learning adalah jenis teknik pembelajaran mesin yang melatih komputer untuk
menyelesaikan tugas yang diharapkan dilakukan orang dengan menggunakan konsep dari
jaringan saraf buatan. Deep learning akan menjadi alat yang sangat berguna dalam

pembelajaran yang diawasi untuk bangunan arsitektur dan dapat diterapkan pada tantangan
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yang melibatkan penggunaan beberapa kumpulan data. Ada beberapa aplikasi untuk
pembelajaran imersif, termasuk Kklasifikasi langsung teks, audio, dan visual. Dalam
pembelajaran mendalam, ada metode untuk mengekstraksi fitur dari algoritme dan data
pelatihan. Teks, suara, dan visual dikategorikan dalam pendidikan khusus. Melalui
penggunaan pembelajaran mendalam, komputer dapat dilatih dengan kumpulan data yang
telah menjalani pelabelan ekstensif. Kumpulan data ini selanjutnya dapat diubah menjadi
nilai piksel gambar. Kategorisasinya berguna untuk mengenali atau mengkategorikan pola
input (LeCun et al., 2015)

Deep learning semakin banyak digunakan dalam industri dan penelitian untuk
menangani tantangan data besar termasuk pengenalan suara, visi komputer, dan pemrosesan
bahasa saraf. Ini karena deep learning selalu berkembang. Ada rekayasa sifat dalam
pembelajaran mendalam. Untuk membantu model mengidentifikasi antara kelas dan
prosedur yang efektif untuk mencapai hasil prediksi yang baik, teknik fitur diterapkan.
Tetapi menguasai rekayasa fitur itu menantang karena Berbagai prosedur rekayasa harus
digunakan ketika beberapa kumpulan data dari berbagai jenis sedang digunakan. Teknik
pemanfaatan konvolusi Jaringan saraf akan menjadi yang paling efektif dan membantu untuk
mengidentifikasi fitur dalam gambar yang akan diteruskan ke lapisan berikutnya,
membentuk hipotesis nonlinier yang dapat meningkatkan kompleksitas model. Proses di
mana menggunakan model kompleksitas jaringan saraf konvolusional akan membutuhkan
waktu pengujian yang signifikan untuk mendapatkan pemahaman menyeluruh tentang

penggunaan unit pemrosesan grafis (GPU) (Thohari & Hertantyo, 2018).

2.1.4 Bayesian Network
Bayesian Network (BN), atau disebut juga sebagai jaringan kepercayaan, adalah model
probabilistik yang digambarkan secara grafis yang menggambarkan hubungan antara
variabel acak. Untuk menawarkan metode yang efektif dalam simulasi ketergantungan dan
ketidakpastian statistik dalam berbagai bidang, seperti penilaian risiko, diagnosis medis, dan
kecerdasan buatan, Bayesian Network (BN) memadukan teori grafik dengan teori
probabilitas (Polotskaya et al., 2024).

Berdasarkan (Ojha et al., 2018) rumus dasar dari bayesian network didasarkan pada

teoroma bayes dan aturan rantai untuk probabilitas gabungan. Jika suatu jaringan dengan
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variabel acak X, X,, ..., X,, maka probabilitas gabungan dari semua variabel dalam jaringan

dinotasikan sebagai berikut.
" (1)
P(Xy, X5, ..., Xp,) = 1—[ P(X; | Parents (X;))
i=1

Dimana, X; adalah variabel pada jaringan, parents x; adalah himpunan variabel-variabel
utama langsung dari X; dalam graf.
Atau dalam penggunaannya, jika terdapat variabel A,B, dan C dalam jaringan dengan
struktur graf A mempengaruhi B (A — B), A mempengaruhi C (4 — C), maka probabilitas
gabungan dihitung sebagai berikut

P(A,B,C) = P(A) .P(B|A) .P(C|A) (1)

2.1.5 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) adalah salah satu algoritma klasifikasi yang paling dikenal dalam
penambangan data. Algoritma ini menentukan probabilitas bahwa sebuah contoh baru
termasuk dalam kelas tertentu dengan asumsi bahwa semua atribut bersifat independen satu
sama lain dalam konteks kelas tersebut. Asumsi ini diperlukan untuk memperkirakan
probabilitas multivariat dari data pelatihan. Dalam praktiknya, banyak kombinasi nilai
atribut mungkin tidak ditemukan dalam data pelatihan atau tidak muncul dalam jumlah yang
memadai. Oleh karena itu, estimasi langsung dari probabilitas multivariat yang relevan
menjadi tidak dapat diandalkan. Naive Bayes mengatasi masalah ini dengan mengadopsi
asumsi independensi bersyarat. Meski asumsi independensi yang diterapkan cukup ketat,
Naive Bayes tetap merupakan pengklasifikasi yang sangat efektif dalam berbagai aplikasi
dunia nyata.

Misalkan X, X,, ..., X,, adalah vektor n-dimensi variabel acak (fitur) dari domain D,
dan X;, X,, ..., X,, adalah instans yang sesuai. Misalkan Y adalah variabel acak tak teramati
dari domain Dy, = 0,1. Meskipun tidak diketahui, diasumsikan bahwa ada fungsi Dy ke D,.
Tujuannya adalah untuk memperkirakan nilai target y; dari Y untuk instans tertentu x; dari
X. Dengan kata lain, tujuannya adalah untuk memilih kelas Y yang memaksimalkan
probabilitas posterior, P(Y = y | X = x). Disini, P(Y = y) dan P(X = x | Y = y) adalah

probabilitas kondisional kelas dan prior. Karena naive bayes mengasumsikan independensi
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konsional, P(X; =x.,X, =%y, .. Xp=x,Y=y)=n ; i=1PX =x;|Y =1y).
Misalkan C adalah jumlah kelas Y. Berdasarkan teoroma bayes sebagai berikut.

PY=y|X=x) 1)
_ P(Y=y,X=x) (2)
P(X=x)
_ PUr=y)P(x=x |r=y) (3)
P(X=x)
P(Y=y)P(X1=Xx1,X2=X2,..Xn=Xn | Y=Y) 4)

EP(yX=x)

P(y=y) [T, P(X=X; | Y=Y) ()
ZEP(YX=x)

Dalam banyak kasus praktis P(X = x | Y = y) diasumsikan mengikuti distribusi
Gaussian, meskipun beberapa literatur mencatat pengecualian terhadap asumsi ini. George
dan koleganya (1995) menggantikan asumsi Gaussian yang fleksibel dengan estimasi
kepadatan kernel. Selain asumsi Gaussian, salah satu asumsi penting adalah bahwa nilai dari
satu fitur tidak mempengaruhi nilai fitur lainnya. Meski ada perdebatan mengenai seberapa
realistis asumsi ini, asumsi tersebut telah membuat algoritme lebih praktis. Selain itu, asumsi
Naive dapat dimanfaatkan untuk mempercepat eksekusi algoritme. Sebagai contoh,
probabilitas atribut dapat dihitung secara paralel dengan menggunakan CPU, mesin, atau
Klaster yang berbeda dalam aplikasi berbasis Naive Bayes di dunia nyata. Keberhasilan
algoritme Naive Bayes ini telah mendorong komunitas peneliti untuk mengeksplorasi variasi

dari metode tersebut (Wickramasinghe & Kalutarage, 2021).

2.1.6 Multilayer Perceptron

MLP adalah contoh dari FFNN yang banyak digunakan. Dalam MLP, elemen pemrosesan
diatur dalam arah satu arah. Jaringan ini mengolah informasi melalui komunikasi antara tiga
jenis lapisan: lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. Lapisan-lapisan ini
saling terhubung melalui bobot yang nilainya bervariasi dalam rentang [-1, 1]. Setiap simpul

dalam MLP menjalankan dua fungsi, yaitu fungsi penjumlahan dan fungsi aktivasi. Nilai
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hasil kali antara nilai masukan, bobot, dan bias dihitung menggunakan fungsi penjumlahan

seperti yang dijelaskan dalam persamaan (Du et al., 2023).

Gambar 2.1 Struktur Multilayer Perceptron

Multi-Layer Perceptron Neural Networks (MLP-NNSs) adalah jenis jaringan saraf
umpan maju yang menggunakan metode pembelajaran terawasi untuk menyelesaikan
masalah regresi dan Klasifikasi (Alickovic & Subasi, 2020). MLP-NN terdiri dari setidaknya
tiga lapisan: lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. Dalam konteks masalah
Klasifikasi, jumlah simpul pada lapisan input dan lapisan output disesuaikan dengan jumlah
fitur dan kelas dalam data. Selain itu, konfigurasi MLP-NN melibatkan pengaturan
parameter tambahan seperti jumlah lapisan tersembunyi, jumlah simpul di setiap lapisan
tersembunyi, jumlah epoch pembelajaran, dan metode pembelajaran bobot. Simpul pada
lapisan tersembunyi menerima sinyal dari lapisan input melalui koneksi berbobot, kemudian
menghitung fungsi aktivasi dan mengirimkan hasilnya ke lapisan output. Di antara berbagai
algoritma pelatihan untuk MLP-NN, algoritma backpropagation adalah yang paling umum
digunakan (Salehi et al., 2020). Dalam metode ini, setiap sampel pelatihan diproses oleh
MLP-NN untuk menghasilkan output yang dihitung melalui langkah maju. Output dari
setiap simpul diperoleh dengan menjumlahkan nilai input yang tertimbang dan menerapkan
fungsi aktivasi seperti sigmoid. Kesalahan kuadrat dari output yang diprediksi dibandingkan
dengan output aktual dihitung, dengan ukuran kesalahan yang paling sering digunakan
adalah mean squared error. Dalam konteks MLP-NN, satu epoch berarti satu siklus penuh

melalui seluruh dataset pelatihan, dan pelatihan sering memerlukan beberapa epoch. Satu
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epoch menunjukkan jumlah iterasi yang diperlukan untuk menggunakan semua vektor
pelatihan guna memperbarui bobot. Gambar 1 menunjukkan arsitektur MLP-NN dengan
konfigurasi 3-4-1, yaitu tiga simpul di lapisan input, empat simpul di satu lapisan

tersembunyi, dan satu simpul di lapisan output.

Hidden Layer

Input Layer .,
W

u; = f(z) y=f(z)
z=Iw.x+p = W + B,
Gambar 2.2 Arsitektur Multilayer Perceptron

Koneksi antar lapisan dalam arsitektur MLP dihubungkan menggunakan bobot Uij
untuk koneksi dari lapisan input (xi) ke lapisan tersembunyi (Zj), bobot Vjk untuk koneksi
antara lapisan tersembunyi (Zj) yang satu ke lapisan tersembunyi (Zj) berikutnya, dan bobot
WKI untuk koneksi dari lapisan tersembunyi (Zj) ke lapisan output (YK). Tujuan dari proses
pembelajaran dalam MLP adalah untuk menentukan bobot sinaptik yang paling optimal guna
mengklasifikasikan data latih dan data validasi. Algoritma yang umum digunakan untuk
pelatihnan MLP adalah backpropagation, tetapi pada penelitian ini menggunakan feed
forwarding.

Dalam penelitian ini  menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid. Berdasarkan
(Goodfellow et al., 2016) diketahui bahwa sigmoid lebih cocok untuk hasil luaran
probabilistik yang juga hasil luaran lebih stabil dan cocok pada klasifikasi dibandingkan
dengan fungsi aktivasi lainnya. Sehingga, pada penelitian ini menggunakan fungsi
aktivasinya adalah sigmoid yang lebih sesuai.

2.1.7 Matriks Evaluasi
Matriks evaluasi model studi ini menggunakan model confusion matrix, yang merupakan

model evaluasi visual yang digunakan dalam deep learning dan salah satu model pengukuran
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keputusan dalam kasus supervised learning. Tingkat confusion model deep learning di
banyak kelas direpresentasikan secara visual oleh model confusion matrix. Menurut
(Suryadewiansyah et al., 2020), model confusion matrix menghitung semua kelas untuk
setiap label dengan menggabungkan hasil kelas aktual dan kelas yang berbeda. Model
confusion matrix multikelas adalah model yang digunakan dalam penelitian ini. Karena ada
lebih dari dua kelas dalam penelitian ini, confusion matrix multikelas dapat digunakan untuk
menyelesaikan masalahnya. Confusion matrix multikelas memiliki 4 kombinasi nilai
prediksi dan nilai aktual yang berbeda, yaitu true positive, true negative, false positive, dan
false negative (Rahmad et al., 2020). True positive, true negative, false positive, dan false
negative dapat menghasilkan akurasi, presisi, recall, dan f1-score (Markoulidakis et al.,
2021).

Tabel 2.1 Confusion Matriks

Nama Matriks Keterangan

True Positive (TP)  Hasil prediksi positif dan itu benar

True Negative (TN) Hasil prediksi negatif dan itu benar

False Positive (FP)  Hasil prediksi positif dan itu salah

False Negative (FN) Hasil prediksi negatif dan itu salah

2.2 Tinjauan Pustaka

Dalam meninjau penelitian-penelitian terdahulu, terdapat proses dalam melakukannya

yang mana proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.3.
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- Mengidentifikasi melalui Mengidentifikasi studi
.'E pencarian database tambahan melalui sumber lain
2 (n=34) n=4)
£
Setelah menghapus studi vang duplikat Studi vane dikeluarkan
(n=3%) “@=21)
. ¢ 21 dikeluarkan karena perbedaan populasi
E[ - - o| dan‘ataumetode yang digunakan atau tidak
5 Penyaringan Studi > relevan
= “tn=39) '
= (n=38
Akzes penuh studi yang memenuhi kelayakan . .
_ = ; =17 - - Studi dengan akses penuh dikeluarkan
3 . n=4
E ¢ 4 dikeluarkan karena hasil yang tidak menarik
= untuk di laporkan pada penelitian
= Studi yang termasuk dalam sintesis kualitatif
(mn=13)
E v
5 Jumlah studi vang termasuk pada sintesis
=] kuantitatif (n = 13)

Gambar 2.3 Diagram Prisma Protocol (da Silva et al., 2019)

Dalam suatu penelitian tentu memerlukan referensi untuk memperkuat teori-teori
dalam penelitian. Selain itu, akan membantu pemahaman peneliti dalam melakukan
penelitian dan dapat diketahui hubungan antara penelitian terdahulu dengan penelitian yang
akan dilakukan. Penelitian terkait klasifikasi data SMS telah dilakukan sebelumnya oleh
peneliti terdahulu, seperti klasifikasi data SMS spam dan klasifikasi data SMS spam atau
bukan pada bahasa inggris dan bahasa romawi urdu. Klasifikasi merupakan salah satu
metode pembelajaran terarah, yang memetakan pada suatu masukan terhadap keluaran yang
diinginkan (Drummond, 2011). Memperoleh serangkaian data yang telah dilabeli sebagai
data latih dan membuat prediksi untuk semua poin yang tidak terlihat. Berikut merupakan
beberapa referensi dan penelitian yang berkaitan dengan one-time password, machine
learning, serta deep learning yang telah penulis rangkum guna membantu dalam melakukan
penelitian.

Pertama, penelitian terkait dengan kerangka otentikasi dua faktor dengan
menggunakan OTP-SMS yang berbasis blockchain (Alharbi & Alghazzawi, 2019). Pada
penelitian ini menyatakan bahwa OTP-SMS merupakan salah satu skema yang sering
digunakan dengan tujuan untuk menambah lapisan keamanan pada saat proses login. Hal ini
tentunya memecah kerentanan yang hanya menggunakan hanya satu faktor untuk otentikasi.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menunjukkan keefektifan metode 2FA baru, OTP-
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SMS, untuk mendeteksi berbagai jenis komunikasi, khususnya Man In The Middle (MITM)
dan komunikasi antar organisasi antar pemerintah. Diketahui bahwa kerangka kerja yang
diajukan lebih aman dan efektif dari serangan MITM dan pihak ketiga, serta kompleksitas
dan waktu komputasinya lebih rendah daripada kerangka kerja pesaing.

Kedua, penelitian terkait dengan analisis kekuatan kata sandi real time pada aplikasi
web menggunakan beberapa pendekatan machine learning (Farooq, 2020)Pada penelitian
ini menyebutkan bahwa mudahnya penyerang untuk masuk kedalam akun dengan menebak
kata sandi, hal ini dikarenakan mudahnya prediksi pola yang biasanya manusia gunakan
dengan acuan seperti kata kamus, pola papan ketik, nama orang, tempat, frase yang dikenal,
dan lainnya. Tujuan dari penelitian ini adalah implementeasi beberapa algoritma dari
machine learning seperti Naive Bayes, Decision Tree, Linear Regression, Neural Network
dan Random Forest pada aplikasi berbasis web secara real time yang memberikan saran
kepada pengguna untuk memilih kata santi yang kuat. Didapatkan bahwa Naive Bayes
memiliki nilai akurasi terendah yakni sebesar 87%, kemudian Decision Tree sebesar 99%
dengan data akun sebanyak 250 akun yang mana 150 akun mengandung kekuatan kata sandi
yang kuat dan 100 akun mengandung kata sandi yang lemah.

Ketiga, penelitian yang membahas tentang evaluasi skema otentikasi pengguna
menggunakan biometrik perilaku dan machine learning (Pryor et al., 2022). Pada penelitian
ini menyebutkan bahwa penyimpanan data pada perangkat ponsel meningkat pesat dalam
beberapa tahun terakhir sehingga penelitian ini memiliki tujuan mengevaluasi skema
biometrik otentikasi pengguna dengan menggunakan algoritma Random Forest, Support
Vector Machine, K-Nearest Neightbor, Naive Bayes, Logistic Regression, Long Short-Term
Memory-Recurrent Neural Network, dan Multilayer Perceptron. Didapatkan bahwa dari
berbagai kombinasi dinamika sentuhan dan data sensor gerakan ponsel, model yang terbaik
yakni dari algoritma Random Forest Classifier dengan rata-rata akurasi sebesar 97,7% tetapi
recall score tertinggi dimiliki oleh MLP sebesar 99,9% dengan menggunakan data yang
ditangkap oleh akselerometer dan magnetometer.

Keempat, penelitian yang membahas tentang “Real Time Credit Card Transaction
Analysis” (Naik et al., 2016) Pada penelitian ini menyebutkan bahwa penipuan pada kartu
kredit mengalami peningkatan secara mendunia, diketahui bahwa metode pembayaran

online yang sudah menjadi biasa digunakan. Tujuan dari penelitian ini deteksi penipuan
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kartu kredit otomatis melalui pembelajaran mesin yang mana pada penelitian ini
menggunakan teorema Naive Bayes. Diketahui dari penelitian ini bahwa Bayesian Network
membantu untuk mendapatkan cakupan penipuan yang tinggi dengan tanda sinyal palsu
yang rendah. Didapatkan hasil deteksi penipuan yang jauh lebih baik dalam arti terjadi
deteksi yang lebih sensitif pada transaksi yang tinggi/besar setelah adanya evaluasi
implementasi.

Kelima, penelitian berjudul “A Multi-Layer Perceptron Model for Classification of
E-mail Fraud” (Oyegoke et al., 2021). Hal yang melatarbelakangi penelitian ini adanya
peningkatan yang sangat signifikan pada spam e-mail rate oleh fraudster ditahun 2014 yang
mencapai 70%. Deteksi fraud diperlukan untuk melindungi informasi, aset, akun, hingga
transaksi real time pengguna dan perusahaan. Pada penelitian ini menggunakan metode ML
untuk mendeteksi fraud dengan data CLAIR. Didapatkan hasil bahwa deteksi fraud
menggunakan MLP dengan mengadopsi back-propagation true positif (TP) yang
teridentifikasi yakni 91,4%, 83,3%, dan 99,7% pada Spam, Ham, dan fraudulent e-mails.
Sedangkan nilai presisinya secara berturut-turut yakni 89,4%, 86%, dan 99,9%.

Keenam, penelitian berjudul “Credit Card Fraud Detection Based on Multilayer
Perceptron and Extreme Learning Machine Architectures” (El Hlouli et al., 2020). Latar
belakang dari penelitian yakni diketahui bahwa semakin meningkatnya transaksi credit card
maka meningkat pula fraud yang terjadi. Berdasarkan laporan BBC pada tahun 2015, credit
card fraud sebesar $21 juta diseluruh dunia dan meningkat pada tahun 2020 menjadi $ 31
juta. Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi transaksi fraud menggunakan MLP dan
ELM. Didapatkan hasil bahwa ELM sangat cepat untuk memprediksi transaksi fraud terbaru.
Tetapi nilai akurasi hanya mencapai 95,46% sedangkan MLP mencapai 97,84% tingkat
keakurasiannya.

Ketujuh, penelitian berjudul “A Multilayer Perceptron Neural Network Model to
Classify Hypertension in Adolescents Using Anthropometric Measurements: A Cross-
Sectional Study in Sarawak, Malaysia” (Chai et al., 2021). Diketahui bahwa dari data yang
dikumpulkan 30.1% merupakan hipertensi dan 69.9% merupakan normal. Tujuan dari
penelitian ini adalah pengembangan model jaringan saraf multilayer perceptron untuk
Klasifikasi hipertensi remaja yang berfokuskan pada penggunaan data antropometri dan

sosiodemografi yang dikumpulkan dari studi penelitian cross-sectional. Didapatkan hasil
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dengan menggunakan hidden-layer 50 mendapatkan nilai sensitifitas sebesar 41%, spesifitas
91%, presisi 65%, F-score 50%, akurasi 76%, dan ROC-AUC sebesar 75%.

Kedelapan, penelitian berjudul “Spam SMS Detection Using Naive Bayes Classifier”
(Vijay & Kumar, 2021). Hal yang melatarbelakangi penelitian ini adalah Spam SMS telah
menjadi permasalahan pada pengguna mobile phone saat ini, seketika bahwa mobile phone
mendapat banjiran dengan SMS spam, menyebabkan pesan yang penting dan asli menjadi
terlewatkan dari  penglihatan pengguna. Tujuan dari penelitian ini adalah
mengimplementasikan sejumlah data untuk mendeteksi SMS Spam dengan menggunakan
metode supervised machine learning naive bayes. Didapatkan hasil bahwa nilai akurasi yang
dihasilkan sebesar 97%, kemudian sensitifitas sebesar 98% dan spesifitas 93%.

Kesembilan, penelitian berjudul “Spam Message Classification Based on the Naive
Bayes Classification Algorithm” (Ning et al., 2019). Hal yang melatarbelakangi penelitian
ini adalah adanya peningkatan populasi dari servis pesan singkat dimana pesan spam juga
meningkat dan serius. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan pesan
spam dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dengan preproses nya dengan TF-IDF.
Didapatkan hasil bahwa akurasi pada commercial sebesar 83,68%, other mesaage 86,32%,
other spam 97,86%, mafia 80,36%, prostitution 97,73%, fraud 93,85%, dan political
99,93%.

Kesepuluh, penelitian berjudul “Extraction of Bank Transaction Data and
Classification using Naive Bayes” (Kasi, 2019). Hal yang melatarbelakangi penelitian ini
adalah Klasifikasi dapat digunakan untuk menganalisis data tersebut berdasarkan PKS dan
akibatnya menggunakan informasi ini untuk berbagai aplikasi. Pemrosesan data ini dapat
dibuat efisien dengan mengubah data menjadi bentuk yang sesuai untuk analisis
menggunakan langkah-langkah pra-pemrosesan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
melakukan pendekatan dengan mengekstraksi data transaksional, pra-proses menggunakan
menemukan pola dan menerapkan pengklasifikasian menggunakan Naive Bayes.
Didapatkan hasil bahwa nilai akurasi dengan menggunakan klasifikasi Naive Bayes sebesar
90,8% dan tingkat kesalahan sebesar 0,92% dengan tanpa asumsi kelas mayoritas.
Didapatkan juga nilai presisi sebesar 92,7%.

Kesebelas, penelitian berjudul “Multi-class of Bi-lingual SMS using Naive Bayes

Algorithm” (Umair et al., 2020). Latar belakang penelitian ini adalah Kklasifikasi terhadap
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data SMS dengan menggunakan bahasa inggris dan bahasa romawi urdu untuk mengetahui
isi SMS tersebut adalah spam atau bukan. Tujuan dari penelitian ini adalah
mengklasifikasikan data SMS kedalam multi-class dengan kategori friendly, services, dan
spam dengan menggunakan algoritma naive bayes. Hasil akurasi pengklasifikasian data
dalam penelitian tersebut adalah sebesar 98,87%.

Keduabelas, penelitian berjudul “Integrating Bayesian network and generalized
raking for population synthesis in Greater Jakarta” (llahi & Axhausen, 2019). Latar
belakang penelitian ini adalah adanya permasalahan pengumpulan data tentang seluruh
populasi yang kurang efisien, karena membutuhkan cost yang mahal dan membutuhkan
waktu terutama dalam jumlah populasi yang besar. Tujuan dari penelitian ini
mengefisiensikan dalam pengumpulan data populasi dengan menggunakan pendekatan yang
mengintegrasikan bayesian network dan generalized raking multilevel iterative proportional
fitting (IPF). Dihasilkan bahwa bayesian network dapat menghasilkan data yang
merepresentasikan distribusi probabilitas data sampel yang beguna bagi setiap peneliti yang
memiliki sampel terbatas untuk memulai dan IPF dapat mencocokkan menggunakan data
sensus yang teragregat.

Ketigabelas, penelitian berjudul “An interaction-Based Bayesian Network
Framework for Surgical Workflow Segmentation” (Luo et al., 2021). Hal yang
melatarbelakangi penelitian ini adalah perlunya pengenalan dan pengelompokkan alur kerja
bedah untuk menilai keterampilan bedah serta keefektifan rumah sakit, tentunya hal ini
memegang peran penting dalam memelihara dan meningkatkan sistem bedah dan perawatan
kesehatan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengusulkan kerangka kerja berbasis
interaksi untuk mengenali alur kerja bedah dan mengintegrasikan bayesian network untuk
menyelesaikan masalah ketidakpastian pada pergerakan staf bedah secara real-time selama
bedah saraf. Didapatkan hasil kinerja metode bayesian network yang baik dengan tingkat
akurasi yang tinggi sebesar 70% yang selanjutnya secara semantik menjelaskan interaksi dan
kerja sama di antara staf bedah.

Berdasarkan dari ketigabelas penelitian yang ada menunjukkan bahwa metode
machine learning lebih dianjurkan dalam pembuatan pemodelan prediksi klasifikasi dengan
struktur data yang kolomnya sedikit tetapi jumlah barisnya yang banyak. Peneliti tidak

menemukan adanya penelitian terdahulu mengenai Klasifikasi untuk kategori notifikasi
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pengiriman pesan pesan satu kali kata sandi (One-Time Password). Berdasarkan penelitian
yang telah disebutkan, maka penelitian yang akan dilakukan adalah tentang klasifikasi
kategori notifikasi pengiriman pesan One-Time Password dengan menggunakan metode
bayesian network untuk memilih variabel dan status yang berpengaruh terhadap data
transaksi dan machine learning untuk memperdiksi klasifikasi data, seperti: naive bayes,
dan multilayer perceptron. Tujuan penggunaan naive bayes, dan multilayer perceptron
untuk mengetahui perbandingan akurasi yang dihasilkan terhadap klasifikasi kategori
notifikasi pengiriman pesan One-Time Password. Selain itu, metode machine learning
maupun deep learning secara keberlanjutan akan lebih fleksibel ketika terdapat rencana

mendeploy model kedalam server.

Tabel 2.2 Ulasan Kritis Tema 1.

Blockchain, Smart
Contract,
Ethereum, Man in
the Middle Attack,
Third Party

OTP-SMS, sementara

dalam penelitian ini
akan melakukan
pengklasifikasian
data SMS.

No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
1 | One-Time | Two Factor Pada penelitian ini (Alharbi & | Kerangka kerja
Password | Authentication, | mengangkat topik | AJahazzawi, | yang diajukan
One Time tentang penerapan ]
) 2019) lebih aman dan
Password, blockchain terhadap

efektif dari
serangan MITM
dan pihak ketiga

Tabel 2.3 Ulasan Kritis Tema 2.
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No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
2 | Machine | Passwords, Pada penelitian ini (Farooq, Naive Bayes
Learning | Password mengangkat topik 2020) memiliki nilai
strength, tentang analisis )
password kekuatan kata sadi real akurasi terendah
analysis, time dengan yakni sebesar 87%,
machine implementasi beberapa kemudian Decision
learning. algoritma machine Tree sebesar 99%
learning (Naive Bayes,
Decision Tree, Linear
Regression, Neural
Network, dan Random
Forest), sementara
dalam penelitian ini
akan melakukan
pengklasifikasian data
SMS dengan
menggunakan metode
Bayesian Network,
Naive Bayes, dan
Multilayer Perceptron
3 | Machine | Behavioral Pada penelitian ini (Pryoret | Random Forest
Learning | Piometrics, melakukan evaluasi al., 2022). | Classifier  dengan
machine skema autentika ]
rata-rata akurasi

learning, phone
movement,
touch dynamics,
user
authentication
1

pengguna
menggunakan
biometrik perilaku dan
machine learning
(Random Forest, SVM,
KNN, Naive Bayes,
Logistic Regression,
LSTM-RNN, Multilayer
Perceptron), sementara
dalam penelitian ini
akan melakukan
pengklasifikasian data
SMS dengan

sebesar 97,7% tetapi
recall score
tertinggi  dimiliki
oleh MLP sebesar
99,9%
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No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
menggunakan metode
Bayesian Network, Naive
Bayes, dan
Multilayer Perceptron
No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
4 | Machine | Onlinebanking, | Pada penelitian ini (Naik et Didapatkan dengan
Learning | Creditcard melakukan deteksi al., 2016) | bayesian network
fraud detection, | penipuan Kkartu kredit
o dapat membantu
Data mining, dengan menggunakan
OTP, Naive teorema Naive Bayes cakupan penipuan
Bayes, Hadoop | dan Bayesian Network, yang tinggi dengan
file system, Map | sementara dalam tanda sinyal palsu
reduce, penelitian ini akan yang rendah yang
Machine melakukan . .
) o artinya deteksi yang
learning. pengklasifikasian data _ .
SMS dengan lebih sensitif pada
menggunakan metode transaksi yang besar
Bayesian Network,
Naive Bayes, dan
Multilayer Perceptron
5 | Machine | An Interaction- | Pada penelitian ini (Luo & Nilai akurasi
Learning | Based Bayesian | melakukan Nara, didapatkan sebesar
Network pengelompokkan pada
2021) 70%

Framework for
Surgical
Workflow

Segmentation

alur kerja bedah untuk
menilai keterampilan
bedah serta keefektifan
rumah sakit dengan
menggunakan metode
Bayesian Network
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No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
6 | Machine | Integrating Pada penelitian ini (lahi Data yang di
Learning | Bayesian membahas tentang & representasikan
Network and mengefisinsikan L )
) Axhau distribusi
Generalized pengumpulan data -
Raking for populasi dengan sen, probabilitas data
Population menggunakan metode 2019) sampel yang
Synthesis in Bayesian Network, berguna bagi
Greater Generalized Raking setiap peneliti
Jakarta Multilevel Iterative .
) o yang memiliki
Proportional Fitting
(IPF) sampel terbatas
7 | Machine | Text message Pada penelitian ini (Umairet | Hasil akurasi
Learning | Slassification, | membahas tentang al., 2020) | pengklasifikasian
Roman Urdu klasifikasi data SMS
) data dalam
text, kedalam multi-class -
Feature dengan kategori penelitian tersebut
extraction, friendly, services, dan adalah sebesar
Multinomial spam dengan 08,87%.
Naive Bayes, menggunakan algoritma
Multiple classes | Naive Bayes, sementara
dalam penelitian ini
akan melakukan
pengklasifikasian data
SMS dengan
menggunakan metode
Bayesian Network,
Naive Bayes, dan
Multilayer Perceptron
8 | Machine | Extraction of Pada penelitian ini (Kasi, Nilai akurasi
Learning | B2 membahas tentang 2019) sebesar 90,8%,
Transaction mengekstraksi data )
. tingkat kesalahan
Data and transksional, pra-proses
0
Classification menggunakan pola dan sebesar 0,92% dan
using Naive menerapkan nilai preSiSi sebesar
Bayes pengklasifikasian 92,7%

menggunakan algoritma

naive bayes
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No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
9 | Machine | Naive Pada penelitian ini (Ning et Akurasi pada
Learning | Bayesian, spam | membahas tentang al., 2019) | commercial sebesar
message, klasifikasi pesan spam
N 83,68%, other
classification dengan menggunakan
0
algoritme Naive Bayes mesaage 86,32%,
yang pada pre- other Spam 97,86%,
prosesnya mafia 80,36%,
menggunakan TF-1DF, prostitution
sementara dalam
S 97,73%, fraud
penelitian ini akan
0
melakukan 93’8_5 %, dan
o political 99,93%.
pengklasifikasian data
SMS dengan
menggunakan metode
Bayesian Network,
Naive Bayes, dan
Multilayer Perceptron
10 | Machine | Spam SMS Pada penelitian ini (Vijay & Nilai akurasi yang
Learning Detection membahas tentang Kumar, 2021) dihasilkan sebesar
Using Naive implementasi sejumlah ]
) 97%, kemudian
Bayes data untuk mendeteksi o
Classifier SMS Spam dengan sensitifitas sebesar
menggunakan metode 98% dan spesifitas
supervised machine 9309,
learning naive bayes.
Tabel 2.4 Ulasan Kritis Tema 3.
No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
11 | Deep A Multilayer Pada penelitian ini (Chaietal., Nilai sensitifitas
Learning Perceptron mengimplementasi 2021) sebesar 41%
Neural Network | penggunaan online e- .
) spesifitas 91%,
Model to banking system dengan
isi 65% FE-
Classify meningkatkan presisi 65%, F
Hypertensionin | keamanan yang score 50%, akurasi
Adolescents terenkripsi dan OTP 76%, dan ROC-
Using dengan menggunakan AUC sebesar 75%.
Anthropometric | metode Naive Bayes
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No. | Sub Tema Keywords Ulasan Kritis Pustaka Hasil
Measurements:
A Cross-
Sectional Study
in Sarawak,
Malaysia
12 | Deep A Multi-Layer Pada penelitian ini (Oyegoke True positif (TP)
Learning | Ferceptron membahas tentang etal., 2021) | yang teridentifikasi
Model for deteksi fraud pada )
o ) _ yakni 91,4%,
Classification transaksi real time
0 0
of E-mail Fraud | dengan menggunakan 83,3%, dan 99,7%
metode MLP dengan pada Spam, Ham,
adopsi back- dan fraudulent e-
propagation mails. Sedangkan
nilai presisinya
secara berturut-
turut yakni 89,4%,
86%, dan 99,9%.
13 | Deep Credit card Pada penelitian ini (EI Hiouli et | Akurasi hanya
Learning fraud, MLP, mendeteksi fraud al., 2020) mencapai 95,46%
ELM menggunakan

Multilayer Perceptron
dan Extreme Learning
Machine, sementara
dalam penelitian ini
akan melakukan
pengklasifikasian data
SMS dengan
menggunakan metode
Bayesian Network,
Naive Bayes, dan
Multilayer

Perceptron

menggunakan ELM
sedangkan MLP
mencapai 97,84%
tingkat

keakurasiannya.

28




Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan oleh (Alharbi & Alghazzawi,
2019)menggunakan studi kasus two factor authentication OTP, blockchain sedangkan pada
penelitian ini menggunakan data pengiriman pesan singkat OTP dengan menggunakan
metode bayesian network, naive bayes dan MLP, maka kebaruan dari penelitian ini adalah
usual variabel utama dalam penyusun kesuksesan/gagal pengiriman pesan singkat OTP dan
prediksi dari klasifikasi/kategori mendatang pada transaksi pengiriman pesan.

Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan oleh (Faroog, 2020; llahi &
Axhausen, 2019; Kasi, 2019; Luo et al., 2021; Naik et al., 2016; Pryor et al., 2022; Umair et
al., 2020; Vijay & Kumar, 2021) menggunakan metode bayesian network dan naive bayes,
yang membedakan dari penelitian sebelumnya dengan penelitian adalah menggunakan data
pengiriman pesan singkat OTP dengan menggunakan metode bayesian network, naive bayes
dan MLP, maka kebaruan dari penelitian ini adalah usul variabel utama dalam penyusun
kesuksesan/gagal pengiriman pesan singkat OTP dan prediksi dari klasifikasi/kategori
mendatang pada transaksi pengiriman pesan.

Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan oleh (Chai et al., 2021; EI Hlouli et
al.,, 2020; Oyegoke et al., 2021) menggunakan metode multilayer perceptron, yang
membedakan dari penelitian sebelumnya dengan penelitian adalah menggunakan data
pengiriman pesan singkat OTP dengan menggunakan metode bayesian network, naive bayes
dan MLP, maka kebaruan dari penelitian ini adalah usual variabel utama dalam penyusun
kesuksesan/gagal pengiriman pesan singkat OTP dan prediksi dari klasifikasi/kategori
mendatang pada transaksi pengiriman pesan.

Selain dari ketigabelas tinjauan pustaka yang telah dilakukan, terdapat tambahan
studi literatur sebagai penguat dalam hasil dan pembahasan.

Berdasarkan (Adugna et al., 2006; Domingos & Pazzani, 1997; Haykin, 2009) pada
implementasi yang mudah untuk mengetahui hubungan antar fitur, efesiensi secara
komputasi, menangani data kategorik, asumpsi dari fitur-fiturnya independen, dan hasil
prediksi yang lebih stabil maka metode naive bayes menjadi pilihan yang tepat untuk
digunakan. Sedangkan pada metode multilayer perceptron digunakan untuk mempleajari
pola hubungan yang kompleks pada input fitur nya, kemudian dapat menangani tipe data
yang bercampur dan tidak ada asumsi yang ketat yang mana MLP dapat mempelajari pola

data secara langsung dari data yang di latih. Jika dibandingkan metode deep learning
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lainnya, metode MLP ini memiliki potensi akurasi yang tinggi karena menggunakan multi-
layer dalam iterasi yang dilakukan kemudian dapat di tingkatkan jumlah lapisan dan neuron
nya untuk menangkap pola yang lebih kompleks, sehingga memungkinkan untuk

mendapatkan akurasi yang tinggi.
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BAB 3
Metodologi

Pada penelitian ini mencoba untuk mereduksi variabel dengan melihat hubungan kausalitas
antar variabel yang digunakan menggunakan metode Bayesian Network yang kemudian
dilanjutkan dengan menggunakan metode machine learning yakni Naive Bayes untuk
mendapatkan model klasifikasi ringkasan akhir dari penggabungan data yang dibandingkan
dengan deep learning yakni Multi-Layer Perceptron. Perbandingan metode dilakukan untuk
mengetahui berdasarkan dari data yang ada apakah cukup dengan metode machine learning
dengan hasil reduksi variabel menggunakan Bayesian Network atau memerlukan deep
learning dalam mereduksi serta mengklasifikasi transaksi pengiriman SMS one-time

password. Secara umum alur penelitian yang akan dilakukan sebagai berikut.

Mulai —> | Identifikesi Masalzh —_:b Studi Literatur —-:» Pengumpulan Data | —> Pemrosesan Data —> | Statistika Deslmptif

Mackine Learning
(Naive Bayes)

Dengan / Tanpa Varizbel ‘\'
Model Kausalitzs

Model Kausalitas

eni - 5 o - il Model Terpili
Selezal <— | Hasil dan Kesimpulan | «<— Prediksi = Model Terpilih (Bayesian Network)

0N0

Deep Learning
(Mulsilayer Pevesperon)

Pengembangan Model Seleksi Variabel

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (Tarigan et al., 2023).
Keterangan:
(2).Input : Identifikasi masalah topik penelitian.

(2).Output : Rumusan masalah, tujuan penelitian, hipotesis penelitian
Input : Metode penelitian.

(3).Output :  Penelitian-penelitian terdahulu yang berhubungan dengan
output

pada poin 2.
Input : Variabel-variabel yang digunakan pada penelitian.
(4).Output : Data terkumpulkan.
Input : Raw data.

(5).Output : Data telah terorganisir serta sudah memenuhi kebutuhan metode
yang
digunakan.
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Input : Data yang telah terorganisir.

(6).Output : Ringkasan terkait data yang telah di input pada poin 5.
Input : Data yang telah terorganisir.

(7).Output : Probabilitias kausalitas variabel-variabel dan features
Input : Data yang telah terorganisir dengan pembagian 80% data latih,
20%

data uji.

(8).Output : Probabilitias kausalitas variabel-variabel dan features
Input : Data yang telah terorganisir dengan pembagian 80% data latih,
20%

data uji.
(9).Output : Model prediktif klasifikasi serta nilai akurasi model dengan
menggunakan metode machine learning (naive bayes classifier).
Input : Nilai akurasi model.
(10). Output : Model prediktif klasifikasi serta nilai akurasi model dengan
menggunakan metode deep learning (multilayer perceptron)
Input : Nilai akurasi model.

(11). Output : Nilai akurasi model tertinggi yang dipilih.
Input : Data uji 20%.

(12). Output : Hasil prediksi klasifikasi yang dihasilkan dari pelatihan model
yang terpilih.

Input : Hasil penelitian yang dilakukan (model, nilai akurasi model,
evaluasi model).

(13). Output : Hasil dan kesimpulan topik penelitian.

3.1 Pengumpulan Data

3.1.1 Populasi dan Sampel Data

Penelitian menggunakan populasi data transaksi pengiriman SMS one-time password di
Indonesia pada perusahan XYZ. Sampel yang digunakan yakni data transaksi pengiriman
SMS one-time password di Indonesia pada bulan Juli hingga November 2021, dengan jumlah
variabel sebanyak 14, jumlah baris data sebanyak 259.839 dengan kombinasi tipe data

numerik dan kategorik.
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3.1.2 Sumber Data
Data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari perusahaan XYZ yang bergerak
dibidang teknologi IT dan salah satu produknya menyediakan pengiriman SMS one-time

password.

3.1.3 Aliran Data

Berikut aliran data yang dimiliki oleh perusahaan XY Z dalam mendapatkan data.

Scheme 1

Notif

________
________

s
Merchant
Operator

Scheme 4

Scheme 5

Notit
Notif

Gambar 3.2 Diagram Alir Data Transaksi SMS OTP

Berdasarkan Gambar 3.2 dapat diketahui sebagai berikut :
e Skema 1: Ketika pihak ketiga request ke operator untuk mengirimkan pesan
(tidak dapat respon/gagal) maka pihak ketiga akan mengirimkan notifikasi gagal
ke perusahaan XYZ.

e Skema 2: Ketika pihak ketiga sudah berhasil mengirimkan ke operator namun,
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operator gagal mengirimkan ke user.

XYZ telat mendapatkan delivery status dari pihak ketiga.

ketiga

3.1.4 Variabel Penelitian

Skema 5: SMS OTP yang telah berhasil dikirimkan oleh pihak ketiga

Skema 3: Pesan telah berhasil dikirimkan oleh operator. Tetapi, perusahaan

Skema 4: Perusahaan XY Z gagal mengirimkan request (kirim SMS) ke pihak

Variabel yang digunakan pada penelitian ini terdapat 14 variabel, semua variabel yang

digunakan didapatkan dari PT XYZ dengan rekomendasi dan olahan dari beberapa variabel

yang mempunyai nilai ambang batas tersendiri dari ahli engineer nya.

Tabel 3.1 Variabel Penelitian

. . Tipe
No Variabel Defenisi Data
1 Trans Date Tanggal transaksi SMS OTP dilakukan Time
2 Trans Time Waktu transaksi SMS OTP dilakukan Time
3 Sent Jumlah status SMS OTP yang dikirim atas permintaan Varchar?
merchant (status pengiriman)
4 . Jumlah Status Akhir SMS OTP saat sudah terkirim dan
Delivered _— . Varchar2
diterima oleh pengguna (delivery status)
5 . Jumlah status SMS terakhir saat tidak terkirim SMS OTP
Undelivered A Varchar2
(status pengiriman)
6 Unknown Jumlah status SMS terakhir ketika nomor ponsel tujuan Varchar?
SMS OTP (status pengiriman) tidak diketahui
7 . Jumlah pemberitahuan status pengiriman tidak diterima
Fail_DN oleh PT XYZ dari penyedia pihak ketiga Varchar2
8 . Jumlah pemberitahuan pengiriman status batas waktu dari
Fail_TO penyedia pihak ketiga ke PT XYZ Varchar2
9 | AVG_NOTI_PER_SECOND | Rata-rata notifikasi dari penyedia pihak ketiga per detik Varchar2
10 RATE_DELIV NI|a.I gmbang batas transaksi SMS OTP yang berhasil Varchar?
terkirim
11 RATE_UNDELIVERED Nilai amb:_ar]g batas terhadap transaksi OTP SMS yang Varchar?
gagal terkirim
12| AVG_NOTI_PER_MINUTE | Rata-rata notifikasi dari penyedia pihak ketiga per menit Varchar2
13 SUMMARY Ringkasan pe_nggabungan data dari summary_status dan Varchar?
summary_noti_from_3rdParty
14 DAY_CAT Kategori transaksi dilakukan pagi atau sore hari Varchar2
Tabel 3.2 Variabel Status (Summary) Penelitian
. .. Tipe
No Variabel Defenisi Data
1 Not Delay Notification Tidak ada Delay yang terjadi pada notifikasi (pengiriman Nominal
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. . Tipe
No Variabel Defenisi Data
cepat) <4 detik, (tetapi kecenderungan banyak dalam
millisecond)
2 | Sangat Normal Notification | Tidak ada delay yang terjadi pada notifikasi (sangat Nominal
normal) 5 detik
3 Unknown Summar Tidak dapat didefinisikan karena tidak tahu status Nominal
e y notifikasi baik dari 3rd party maupun operator, tetapi dari
Notification L .
sisi company XYZ sudah terkirim
4 Normal Delay Notification Pengiriman notifikasi selama 8 detik Nominal
5 Long Delay Notification Pengiriman notifikasi selama 25 - 45 menit Nominal
6 Maybe Delay From 3rd Party Pengiriman notifikasi dalam kurun waktu 1 - 10 menit Nominal
7 Normal Notification Pengiriman notifikasi di antara 5-7 detik Nominal
8 Timeout to 3rd Party Pesan gagal di request oleh company XYZ ke 3rd Party Nominal
9 | Average Delay Notification | Pengiriman notifikasi 8-15 detik Nominal
10 Maybe Issue From Operator Pesan_ g_agal di request oleh 3rd Party atau Operator gagal Nominal
mengirimkan pesan ke user
11 Not Normal Notification Ter_Ja}dl d_elay yang 'gl(_}lak _menent_u_(dlatas rata-rata delay Nominal
notifikasi) pada notifikasi (pengiriman cepat dalam
milisecond) >45 menit

3.2 Metodologi yang Diusulkan
Pada Gambar 3.2 menunjukkan proses transaksi pengiriman pesan OTP yang dibagi menjadi
beberapa skema. Setiap skema yang terjadi terdapat proses input hingga output, hal ini
mengartikan bahwa setiap proses mengandung sifat sebab dan akibat yang di representasikan
pada ke 5 skema yang dihasilkan dari proses-proses tersebut. Untuk menguji dan identifikasi
proses bisnis ini secara ilmiah, dengan menggunakan data yang dihasilkan dari setiap proses
(bisnis OTP), maka metode bayesian network merupakan metode yang dapat digunakan
untuk menjawab tujuan tersebut. Selain dari hasil pengujian, metode bayesian network juga
akan digunakan untuk mereduksi variabel status transaksi dengan mengambil variabel yang
signifikan berdasarkan parent nodes dengan jumlah child nodes yang mempengaruhinya.
Bayesian Network adalah representasi grafis dari hubungan probabilitas antara
variabel yang relevan. Model grafis memberikan sejumlah manfaat bila digabungkan dengan
teknik statistik untuk pemodelan data. Pertama, model dengan mudah mengakomodasi
contoh di mana entri data tertentu tidak ada karena mengkodekan ketergantungan antara

semua variabel. Selanjutnya dengan menggunakan Bayesian Network untuk mempelajari
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hubungan sebab akibat, seseorang dapat memahami area masalah dan memperkirakan efek
dari suatu tindakan. Kemudian, Model adalah representasi sempurna untuk menggabungkan
pengetahuan sebelumnya (yang sering berbentuk hubungan sebab akibat) dan data karena
memiliki semantik kausal dan probabilistik.  Terakhir, teknik statistik Bayesian
dikombinasikan dengan Bayesian Network memberikan strategi praktis dan efektif untuk

mencegah overfitting data (Heckerman, 1997).

Mulai - Konfigurasi strubdur Vizsualizasi struktur
Bayesian Network Bayesian Network Bayesian Network

Hitung parameter

pemebelajaran dari

struktur Bayesian
Network

Selezal

. N pengukursn performa - Inferens= o
Bayesian Network

Gambar 3.3 Diagram Alir Bayesian Network.
Naive Bayes adalah algoritma pembelajaran langsung yang memanfaatkan aturan Bayes dan
anggapan mendasar, mengingat kelasnya, atributnya independen secara kondisional.
Terlepas dari kenyataan bahwa dalam praktiknya asumsi independensi ini sering dipatahkan,
Naive Bayes sering kali menghasilkan akurasi klasifikasi yang kompetitif. Selain itu,
keefektifan komputasinya dan banyak karakteristik menarik lainnya, berkontribusi pada

penggunaan luas Naive Bayes dalam praktik (Webb, 2017).

Mulsi o ) Draftar al_ibut umtuk X Untuk setiap nilz_u' v o
Naive Bayes Classifier —> | Untuk setiap atribut X | —> pa::1=Ei .’>ll’:‘]p'|.1.1 vang — dalam ::liﬂ.?_r ftnbut —> |Perbarui Kelas untuk X | ———y
iperiksa. untuk X
Menemukan himpunan Tentukan bilangan
bagian dari X dengan Lihat nilai berfkutnya V| <= | pecahan untuk (X ==
angka ketinggian V).
"- Ya "'ndak A

Semus nilal Tidak
€— {dalam daftar stribut  €——
elah diperiksal,

Tidak Apakah X
kategoris

atribut?

Gambar 3.4 Diagram Alir Naive Bayes.
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Multi-Layer Perceptron (MLP) merupakan salah satu popular algoritma yang digunakan
dalam pembuatan model untuk supervised learning dengan menggunakan arsitektur dari
algoritma Acrtificial Neural Networks (ANNS).

Algoritma pembelajaran MLP yang terkenal adalah metode backpropagation, yang
merupakan generalisasi dari aturan Least Mean Squared, di antara banyak algoritma lainnya.
Backpropagation adalah proses penyebaran kesalahan dari lapisan ke lapisan, dimulai
dengan lapisan keluaran dan bergerak mundur, untuk memperbaiki bobot.

Selain itu, MLP juga memiliki metode feedforward multilayer yang mana Informasi
mengalir secara tidak langsung dari lapisan input ke lapisan output melalui lapisan
tersembunyi. Setiap jaringan membawa bobotnya sendiri dengan menggunakan fungsi
aktivasi perceptron pada lapisan yang sama identik, ini adalah sigmoid untuk lapisan
tersembunyi secara umum. Lapisan keluaran juga dapat berupa sigmoid atau fungsi liner,

tergantung pada pengaplikasiannya.

Pilih fungsi aktivasi
— untuk cutput dan
lapisan tersembunyi

Mulai Ulcur jumlzh output dan
Miltilayer Percepiron neuren

Apakzh
keakuratannya
dari predik=i
terpenuhi?

Tetapkan veldor bobot
= |Perkirakan nilai respons | = Jaringan saraf
perceptron multilayer

Selezal 1a

Miltilayer Percepiron

\

Sesuaikan bobot lapisan
tersembunyi dan keluaran
menggunakan algontme
propagasi balik

Tidak

Gambar 3.5 Diagram Alir Multi-Layer Perceptron.
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BAB 4

Hasil dan Pembahasan

4.1 Data Eksplorasi
Pada analisis data eksplorasi ini memiliki tujuan untuk mendapatkan pemahaman umum
terkait dengan karakterisitik pada dataset yang digunakan. Berikut merupakan hasil yang

didapatkan.

Number of Transactions Based on Daytime Category

118907

120000

Number of Transactions

-

o
Night Day
Category

Gambar 4.1 Jumlah Transaksi Berdasarkan Kategori Waktu

Berdasarkan Gambar 4.1 dapat diketahui bahwa transaksi banyak dilakukan dipagi
hari (54.2%), sedangkan transaksi dimalam hari (45.76%).

Secara detail diketahui bahwa waktu transaksi 3 teratas terjadi pada waktu jam 19:00,
20:00, 21:00. Kemudian dilanjutkan pada waktu 13:00, 15:00, dan 18:00. Secara selisih
persentase, tidak begitu signifikan gap antar waktu transaksi yang terjadi, akan tetapi
memang distribusi pengguna transaksi pesan OTP kecenderungan hampir merata pada sejak
jam 9:00 — 18:00 dikisaran ~20rb transaksi perharinya. Hal ini pula didukung pada (Lidwina,
2020) menyatakan bahwa lonjakan transaksi (aktivitas belanja konsumen di e-commerce)
terjadi sejak jam 9:00 hingga 15:00 kemudian melandai beberapa saat, yang kemudian terjadi

lonjakan transaksi lagi pada jam 18:00 hingga 21:00.
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Gambar 4.2 Jumlah Transaksi Berdasarkan Kategori Ringkasan

Berdasarkan Gambar 4.2 dapat diketahui bahwa transaksi pengiriman pesan OTP
pada 2 teratas pengiriman secara lancar (Tidak delay [41.36%], Sangat Normal [25.92%)]),
tetapi pada peringkat ke 3 tidak ketahui statusnya (antara kegagalan pengiriman dari pihak
ke 3 ke operator ataupun dari operator mengirimkan status ke pihak ke 3) sebesar 20.06%.

Diketahui juga dari Gambar 4.2, kecenderungan dari pengiriman pesan OTP masih
sesuai dengan kebutuhan bisnis, akan tetapi pada status yang tidak diketahui perlu di telusuri
lebih lanjut karena tidak ada keterangan yang secara eksplisit apakah gagal atau berhasil
yang mana status ini terbentuk adanya pengiriman pesan dari perusahaan penyedia jasa OTP
tetapi tidak mendapatkan umpan balik baik dari pihak operator atau dari pihak ke-3.
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Gambar 4.3 Korelasi Antar Variabel Transaksi Pengiriman Pesan OTP

Berdasarkan Gambar 4.3 dapat diketahui bahwa variabel yang memiliki hubungan
kuat yakni rate delivery dengan undelivered (-72%), kemudian rata-rata notifikasi per menit
dengan undelivered (73%), dan rata-rata notifikasi per menit dengan rate delivery (-73%).

Sedangkan yang memiliki korelasi sedang yakni rate undelivered dengan rate
delivery (-57%), rata-rata notifikasi per menit dengan rate undelivery (46%), rate
undelivered dengan undelivered (45%), kemudian untuk korelasi lemah yakni rate delivery
dengan rata-rata notifikasi per detik (23%) rate undelivered dengan rata-rata notifikasi per
detik (-24%), dan rata-rata notifikasi per menit dengan rata-rata notifikasi per detik (-15%).

Berdasarkan (Schober & Schwarte, 2018) disebutkan bahwa korelasi yang berada di
10-39% merupakan korelasi lemah, 40-69% merupakan korelasi sedang, kemudian 70-80%
merupakan korelasi kuat. Hal ini mengartikan bahwa setiap perubahan yang terjadi pada
variabel rate delivery akan mempengaruhi undelivered secara negatif begitu juga berlaku

sebaliknya (apabila rate delivery meningkat maka jumlah undelivered akan menurun).
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Selanjutnya, setiap perubahan yang terjadi pada rata-rata notifikasi per menit akan
mempengaruhi signifikan terhadap perubahan pada variabel undelivered. Kemudian, setiap
perubahan pada variabel rata-rata notifikasi per menit akan mempengaruhi rate delivery
secara negatif.

Pada korelasi sedang merepresentasikan bahwa pengaruh antar variabel yang saling
terikat bisa terjadi untuk meramalkan satu variabel secara akurat berdasarkan yang lain
dan/atau tidak mempengaruhi antar variabel, karena banyak faktor lain yang juga dapat
mempengaruhi hubungan antar variabel. Dalam hal ini variabel rate undelivered dengan rate
delivery yang masuk kedalam kategori korelasi sedang dimana ada kemungkinan bahwa
setiap perubahan yang terjadi pada variabel rate undelivered akan mempengaruhi rate
delivery dan berlaku sebaliknya. Selanjutnya ada rata-rata notifikasi permenit dengan rate
undelivery yang masuk kedalam kategori korelasi sedang yang menagartikan ada
kemungkinan setiap perubahan yang terjadi pada variabel rata-rata notifikasi permenit
dengan rate undelivery dan berlaku sebaliknya.

Pada korelasi lemah merepresentasikan bahwa pengaruh antar variabel yang saling
terikat sangat kecil kemungkinannya untuk mempengaruhi antar variabel (sangat banyak

faktor yang lain juga dapat mempengaruhi hubungan antar variabel).

cemere ndelleerd  avg_nch_per mirne  rats_undelivered doy_cat rot_diolay sngal normal  inknaan_summary omal_delay g delay maybe_delay_o_from jsts  rammal Wmeout o s awerge_delaymaybe_ssue._from_cperator rot_momal

Gambar 4.4 Box plot untuk identifikasi outlier
Diketahui pada Gambar 4.4 terdapat banyak data outlier pada variabel delivered,
undelivered, rata-rata notifikasi permenit, dan rate undelivered.
4.2 Kategorisasi Data
Diketahui dari Gambar 4.4 data yang digunakan mengandung banyak outlier (data ekstrim),
untuk memitigasi hal ini, maka dapat menggunakan kategorisasi data supaya persebaran data

lebih baik dan model yang dihasilkan optimal.
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Tabel 4.1 Menentukan Kategori Baru dengan Menggunakan Persentil Data

Kategori Rentang . )
Variabel o Anotasi Persentil Label
Angka Nilai
1 0-5 Delivered Message 10% Very Low
2 6-11 Delivered Message 35% Low
Delivered Category 3 12-18 Delivered Message 65% Average
4 19-26 Delivered Message 89% High
5 27-16 Delivered Message — 100% Very High
Undelivered
1 0-1 75% Low
Message
Undelivered Category
Undelivered
2 2-7 100% High
Message
1 0-0.01 Minutes 25% Direct
Average Notification per 2 0.02-2.42 Minutes 75% Normal
minutes Long
3 2.43-96 Minutes 100%
Delay
1 0-5 Percent 65% Very Low
Rate Undelivered
2 6-100 Percent 100% Very High

Dalam mencacah data menjadi beberapa kategori (pada kolom kategori numerik dan
lable) pada Table 4.1 menggunakan metode persentil. Pendekatan dalam penentuan
persentase angka irisan merujuk kepada kurva distribusi normal, nilai distribusi yang dilihat

adalah pendistribusian banyaknya data (modus).

4.3 Bayesian Network
Bayesian network digunakan dalam penelitian ini untuk mendapatkan mereduksi variabel-
variabel yang digunakan dalam penelitian ini, selain itu juga dengan menggunakan metode

ini dapat mengeksplorasi variabel-variabel apa saja yang memiliki hubungan kausalitasnya.
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The structure of SMS Transaction model

Gambar 4.5 Visualisasi network dari model Bayesian Network

Berdasarkan Gambar 4.5 dapat diketahui bahwa terdapat 6 variabel yang menjadi
parent atau variabel utama, variabel tersebut yakni kategori undelivered, rate undelivered
category, average notification per minutes category, status maybe delay from 3rd party,
status sangat normal dan delivered category.

Variabel kategori undelivered mengartikan bahwa sejumlah pesan yang tidak
terkirim, yang mana variabel ini menjadi variabel utama yang disusun atau dipengaruhi oleh
beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut yakni status maybe issue from
operator, status not normal, status unknown summary, kategori day dan status normal.

Kemudian pada kategori rate undelivered mengartikan bahwa persentase pesan yang
tidak terkirim, yang mana kategori ini menjadi variabel utama yang disusun atau dipengaruhi
oleh beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut yakni kategori
undelivered, status average delay, status not delay dan status long delay.

Kemudian kategori average notification per minutes mengartikan bahwa rata-rata
pesan notifikasi terkirim dalam menit, yang mana kategori ini menjadi variabel utama yang

disusun atau dipengaruhi oleh beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut
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yakni status not normal, status maybe issue from operator, status normal, status normal
delay, dan status maybe delay from 3rd party.

Kemudian status maybe delay from 3rd party mengartikan bahwa status pengiriman
pesan yang telah dikirim perusahaan penyedia layanan OTP mendapatkan umpan balik dari
pihak ke-3 yang mengirimkan durasinya diatas rata-rata waktu sukses pengiriman pesan otp,
yang mana status ini menjadi salah satu variabel utama yang disusun atau dipengaruhi oleh
beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut yakni status not normal, status
maybe issue from operator, status normal, status normal delay, status average delay, status
not delay, dan status long delay.

Kemudian status sangat normal mengartikan bahwa status dari pengiriman pesan
OTP berjalan sangat lancar tanpa ada jeda waktu yang signfikan atau jeda waktu yang
membuat pengguna menunggu. Status ini menjadi salah satu variabel utama yang disusun
atau dipengaruhi oleh beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut yakni
status average delay, status not delay, status long delay, status normal delay, status maybe
delay from 3rd party, status maybe issue form operator, status normal, status unknown
summary dan status not normal.

Terakhir, kategori delivered mengartikan bahwa pengiriman sejumlah pesan OTP
yang berhasil diterima oleh pengguna. Kategori ini menjadi salah satu variabel utama yang
disusun atau dipengaruhi oleh beberapa variabel turunannya (child nodes), variabel tersebut
yakni status normal delay, status normal, status maybe delay from 3rd party, status not
normal, status maybe issue from operator, status sangat normal, status long delay, status not
delay, dan status average delay.

Secara lebih detail pembagian antara parent dan child nodes dapat dilihat pada Table

4.3.
Tabel 4.2 Parent dan Child nodes
Titik Induk Titik Turunan
undelivered_cat rate_undelivered cat
day cat undelivered cat

delivered cat

not_delay rate_undelivered cat

sangat normal
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Titik Induk

Titik Turunan

maybe_delay dr from_3rd party

sangat_normal

delivered cat

unknown_summary

undelivered cat

sangat_normal

normal_delay

delivered cat

undelivered cat

avg noti_per_minute_cat

sangat normal

maybe delay dr from 3rd party

long delay

delivered cat

rate_undelivered cat

sangat normal

maybe delay dr from 3rd party

maybe _delay dr from_3rd party

delivered cat

avg noti_per minute_cat

sangat_normal

normal

delivered cat

undelivered cat

avg noti_per minute cat

sangat_normal

maybe delay dr from 3rd party

average_delay

delivered cat

rate_undelivered cat

sangat_normal

maybe delay dr from 3rd party

maybe_issue_from_operator

delivered cat

undelivered cat

avg noti_per minute cat

sangat_normal
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Titik Induk Titik Turunan

maybe_delay dr from_3rd party

delivered cat

undelivered cat

not_normal avg noti_per minute_cat

sangat_normal

maybe delay dr from 3rd party

Berdasarkan Table 4.3 dapat diketahui bahwa:

1. Hampir seluruh parent nodes dipengaruhi oleh variabel delivered category kecuali
day category dan undelivered category.

2. Banyak parent nodes dipengaruhi oleh undelivered category, parent nodes nya
yakni : day category, status unknown summary, status normal delay, status normal,
status maybe issue from operator, dan status not normal

3. Variabel maybe delay from 3rd party mempengaruhi beberapa parent nodes seperti
status not delay, status unknown summary, status normal delay, status long delay,
status normal, status average delay, status maybe issue from operator, dan status
not normal.

4. Transaksi pada saat pagi / malam hari ditentukan oleh undelivered category.

5. Status pengiriman sangat normal hanya dipengerahui oleh variabel delivered
cateogry.

6. Status pengiriman normal hanya dipengaruhi oleh variabel delivered category,
undelivered category, kategori rata-rata notifikasi per menit, status sangat normal,
dan status maybe delay from 3rd party.

7. Status unknown summary dipengaruhi oleh variabel undelivered category dan

status sangat normal.

4.3.1 Conditional Probability Distributions (CPDs)
Conditional Probability Distributions merupakan analisis untuk membantu mengetahui nilai
probabilitas dari masing-masing variabel yang memiliki kausalitas antar satu sama yang lain

atau probabilitas kejadian dari 1 variabel.
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Tabel 4.3 Nilai CPDs pada variabel kategori delivered

Tabel 4.4 Nilai CPDs pada variabel kategori undelivered

Variabel Status
average delay Tidak
long delay Tidak
maybe delay dr 3rd party Tidak
maybe issue from operator Tidak
normal Tidak
normal delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak
sangat normal Tidak

Variabel

delivered cat Probabilitas
Sangat Rendah 93.48%
Rendah 3.62%
Sedang 1.45%
Tinggi 0.72%
Sangat Tinggi 0.72%

Variabel Status
day cat Malam Malam Malam Malam Pagi Pagi Pagi Pagi
maybe_issue from operator Tidak  Tidak  Tidak Ya Tidak Tidak Tidak Ya
normal Tidak  Tidak  Tidak  Tidak  Tidak Tidak Tidak Tidak
normal delay Tidak  Tidak  Tidak  Tidak  Tidak Tidak Tidak Tidak
not normal Tidak  Tidak  Ya Tidak  Tidak Tidak Ya Tidak
unknown_summary Tidak  Ya Tidak  Tidak  Tidak Ya Tidak  Tidak

Variabel

undelivered cat Probabilitas
Rendah 98.93%  95.65%  021%  12.05% 98.62% 97.30%  0.78%  3.59%
Tinggi 1.07%  435%  99.79%  87.95%  138%  2.70% 99.22% 96.41%
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Tabel 4.5 Nilai CPDs pada variabel kategori Average Notification per Minutes

Variabel Status
maybe delay dr 3rd party Tidak Tidak Tidak Tidak Ya
maybe issue from_ operator Tidak Tidak Tidak Ya Tidak
normal Tidak Tidak Ya Tidak Tidak
normal_delay Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak
not normal Tidak Ya Tidak Tidak Tidak
Variabel
: : Probabilitas
avg noti per minute cat
Langsung 93.48% 0.05% 0.01% 0.14% 0.00%
Normal 6.44% 0.15% 24.07% 99.17% 96.56%
Tertunda lama 0.08% 99.80% 75.92% 0.69% 3.43%

Tabel 4.6 Nilai CPDs pada variabel kategori Rate Undelivered

Variabel Status
average delay Tidak Tidak Tidak Tidak Ya Ya
long_delay Tidak Tidak Tidak Ya Tidak Tidak
not_delay Tidak Tidak Ya Tidak Tidak Tidak
undelivered cat Rendah  Tinggi Rendah Rendah Rendah  Tinggi
Variabel
rate_undelivered cat Probabilitas
Rendah 91.50% 5.18%  732%  9.05%  548%  28.57%
Tinggi 8.50% 94.82% 92.68% 90.95% 94.52% 71.43%

Tabel 4.7 Nilai CPDs pada variabel kategori Not Normal dan variabel kategori Day

Variabel Variabel
. Probabilitas . Probabilitas
not_normal day cat
Tidak 96.23% Malam 45.73%
Ya 3.77% Pagi 54.27%
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Tabel 4.8 Nilai CPDs pada variabel kategori Unknown Summary dan variabel kategori

Long Delay
Variabel Variabel
Probabilitas _ Probabilitas
unknown_summary long_delay
Tidak 99.76% Tidak 98.77%
Ya 0.24% Ya 1.23%

Tabel 4.9 Nilai CPDs pada variabel kategori Normal Delay dan variabel kategori Normal

Variabel Variabel
. Probabilitas _ Probabilitas
normal_delay normal
Tidak 99.75% Tidak 74.15%
Ya 0.25% Ya 25.85%

Tabel 4.10 Nilai CPDs pada variabel kategori Average Delay dan Maybe Issue From

Operator
i Variabel
ﬂ Probabilitas - Probabilitas
average delay maybe_issue from_operator
Tidak 99.85% Tidak 98.61%
Ya 0.15% Ya 1.39%

Tabel 4.11 Nilai CPDs pada variabel status Maybe Delay From 3rd Party

Variabel Status
average_delay Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak Ya
long_delay Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak Ya Tidak
maybe_issue_from_operator Tidak Tidak Tidak Tidak Ya Tidak Tidak
Normal Tidak Tidak Tidak Ya Tidak Tidak Tidak
normal_delay Tidak Tidak Ya Tidak Tidak Tidak Tidak
not_delay Tidak Ya Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak
not_normal Ya Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak

Variabel

Probabilitas

maybe_delay dr 3rd party
Tidak 99.95% 99.97% 99.25% 99.99% 99.86% 99.84% 98.72%
Ya 0.05%  0.03%  0.75%  0.01% 0.14% 0.16%  1.28%
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Diketahui dari Table 4.3 hingga Table 4.11 bahwa:
Ketika variabel average delay, long delay, maybe delay from 3rd party, maybe issue
from operator, normal, normal delay, not delay, not normal, sangat normal
didapatkan probabilitas tertinggi kategori delivered yakni sangat rendah dengan nilai
sebesar 93.48%. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.3 dengan kategori
delivered ditunjukkan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Hasil Klasifikasi Kategori Delivered

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Pesan yang terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori
maybe_delay dr _3rd_party Tidak Sangat Rendah dan jumlah pesan
maybe_issue_from_operator Tidak terkirim berada di rentang nilai 0-
normal Tidak 5.
normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak
sangat normal Tidak

Kausalitas yang terjadi pada variabel kategori undelivered sebagai berikut:
a. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian maybe issue from
operator, normal, normal delay, not normal, dan unknown summary dengan
status tidak, maka didapatkan kategori undelivered rendah sebesar 98.93%
kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table
4.4 dengan kategori undelivered 1 ditunjukkan pada Tabel 4.13.
Tabel 4.13 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 1

Variabel Status Status Simpulan
day cat Malam Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Rendah
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 0-1.
not_normal Tidak
unknown_summary Tidak

50



b. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian maybe issue from
operator, normal, normal delay, dan not normal dengan status tidak, tetapi
variabel unknown summary dengan status ya, maka didapatkan kategori
undelivered rendah sebesar 95.65% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil
Klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 2
ditunjukkan pada Tabel 4.14.

Tabel 4.14 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 2

Variabel Status Status Simpulan
day cat Malam Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Rendah
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 0-1.
not_normal Tidak
unknown_summary Ya

c. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian maybe issue from
operator, normal, normal delay, dan unknown summary dengan status tidak,
tetapi variabel not normal dengan status ya, maka didapatkan kategori
undelivered tinggi sebesar 99.79% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil
Klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 3
ditunjukkan pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 3

Variabel Status Status Simpulan
day cat Malam Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Tinggi
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 2-7.
not_normal Ya
unknown_summary Tidak

d. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian normal, normal delay,
not normal, dan unknown summary dengan status tidak, tetapi variabel maybe

issue from operator dengan status ya, maka didapatkan kategori undelivered

51



tinggi sebesar 87.95% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi
probabilitas terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 4 ditunjukkan
pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 4

Variabel Status Status Simpulan
day cat Malam Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Ya terklasifikasi kedalam kategori Tinggi
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 2-7.
not_normal Tidak
unknown_summary Tidak

Ketika variabel kategori maybe issue from operator, normal, normal delay,
not normal, dan unknown summary dengan status tidak, tetapi variabel day
dengan status pagi, maka didapatkan kategori undelivered rendah sebesar
98.62% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 5 ditunjukkan pada Tabel
4.17.

Tabel 4.17 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 5

Variabel Status Status Simpulan
day cat Pagi Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Rendah
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 0-1.
not_normal Tidak
unknown_summary Tidak

Ketika variabel day adalah pagi, kemudian maybe issue from operator,
normal, normal delay, not normal dengan status tidak, kemudian unknown
summary dengan status ya, maka didapatkan kategori undelivered rendah
sebesar 97.30% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 6 ditunjukkan pada Tabel
4.18.
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Tabel 4.18 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 6

Variabel Status Status Simpulan
day cat Pagi Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Rendah
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 0-1.
not_normal Tidak
unknown_summary Ya

Ketika variabel day adalah pagi, kemudian maybe issue from operator,
normal, normal delay, unknown summary dengan status tidak, kemudian not
normal dengan status ya, maka didapatkan kategori undelivered tinggi
sebesar 99.22% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 7 ditunjukkan pada Tabel
4.19.

Tabel 4.19 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 7

Variabel Status Status Simpulan
day cat Pagi Pesan yang tidak terkirim akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam kategori Tinggi
normal Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
normal_delay Tidak berada di rentang nilai 2-7.
not_normal Ya
unknown_summary Tidak

Ketika variabel day adalah pagi, kemudian not normal, normal, normal delay,
unknown summary dengan status tidak, kemudian maybe issue form operator
dengan status ya, maka didapatkan kategori undelivered tinggi sebesar
96.41% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.4 dengan kategori undelivered 8 ditunjukkan pada Tabel
4.20.

Tabel 4.20 Hasil Klasifikasi Kategori Undelivered 8

Variabel Status Status Simpulan

day cat Pagi
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3.

Variabel Status Status Simpulan

maybe_issue_from_operator Ya Pesan yang tidak terkirim akan
normal Tidak terklasifikasi kedalam kategori Tinggi
normal_delay Tidak dan jumlah pesan yang tidak terkirim
not_normal Tidak berada di rentang nilai 2-7.
unknown_summary Tidak

Kausalitas yang terjadi pada variabel kategori average notification per minute
sebagai berikut:

a. Ketika variabel kategori maybe delay 3rd party, maybe issue from operator,
normal, normal delay, not normal dengan status tidak, maka didapatkan
kategori langsung terkirim pada variabel average notification per minute
sebesar 93.48% kemungkinan yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.5 dengan kategori average notification per minutes 1
ditunjukkan pada Tabel 4.21.

Tabel 4.21 Hasil Klasifikasi Kategori Average Notification Per Minutes 1

Variabel Status Status Simpulan
maybe_delay dr 3rd_party Tidak Rata-rata notifikasi pesan per menit
maybe_issue_from_operator Tidak akan terklasifikasi kedalam kategori
normal Tidak Langsung dan durasi pengiriman
normal_delay Tidak (dalam menit) berada di rentang nilai 0-
not_normal Tidak 0.01.

b. Ketika variabel kategori maybe delay 3rd party, maybe issue from operator,
normal, normal delay dengan status tidak, kemudian not normal dengan
status ya, maka didapatkan kategori tertunda lama (long delay) pengiriman
pada variabel average notification per minute sebesar 99.80% kemungkinan
yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.5 dengan
kategori average notification per minutes 2 ditunjukkan pada Tabel 4.22.

Tabel 4.22 Hasil Klasifikasi Kategori Average Notification Per Minutes 2

Variabel Status Status Simpulan
maybe delay dr 3rd _party Tidak Rata-rata notifikasi pesan per menit
maybe_issue_from_operator Tidak akan terklasifikasi kedalam kategori
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Variabel Status Status Simpulan

normal Tidak Tertunda lama dan durasi pengiriman
normal_delay Tidak (dalam menit) berada di rentang nilai
not_normal Ya 2.43-96.

Ketika variabel kategori maybe delay 3rd party, maybe issue from operator,
normal delay, not normal dengan status tidak, kemudian normal dengan
status ya, maka didapatkan kategori tertunda lama (long delay) pengiriman
pada variabel average notification per minute sebesar 75.92% kemungkinan
yang akan terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.5 dengan
kategori average notification per minutes 3 ditunjukkan pada Tabel 4.23.
Tabel 4.23 Hasil Klasifikasi Kategori Average Notification Per Minutes 3

Variabel Status Status Simpulan
maybe_delay dr 3rd party Tidak Rata-rata notifikasi pesan per menit
maybe_issue_from_operator Tidak akan terklasifikasi kedalam kategori

normal Ya Tertunda lama dan durasi pengiriman
normal_delay Tidak (dalam menit) berada di rentang nilai
not_normal Tidak 2.43-96.

Ketika variabel kategori maybe delay 3rd party, normal delay, not normal,
normal dengan status tidak, kemudian maybe issue from operator dengan
status ya, maka didapatkan kategori normal waktu pengiriman pada variabel
average notification per minute sebesar 99.17% kemungkinan yang akan
terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.5 dengan kategori
average notification per minutes 4 ditunjukkan pada Tabel 4.24.
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Tabel 4.24 Hasil Klasifikasi Kategori Average Notification Per Minutes 4

Variabel Status Status Simpulan
maybe delay dr 3rd _party Tidak Rata-rata notifikasi pesan per menit
maybe_issue_from_operator Ya akan terklasifikasi kedalam kategori
normal Tidak Tertunda lama dan durasi pengiriman
normal_delay Tidak (dalam menit) berada di rentang nilai
not_normal Tidak 0.02-2.42.

e. Ketika variabel kategori maybe issue from operator, normal delay, not

normal, normal dengan status tidak, kemudian maybe delay 3rd party dengan

status ya, maka didapatkan kategori normal waktu pengiriman pada variabel

average notification per minute sebesar 96.56% kemungkinan yang akan

terjadi. Hasil klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.5 dengan kategori

average notification per minutes 5 ditunjukkan pada Tabel 4.25.
Tabel 4.25 Hasil Klasifikasi Kategori Average Notification Per Minutes 5

Variabel Status Status Simpulan
maybe_delay dr 3rd_party Ya Rata-rata notifikasi pesan per menit
maybe_issue_from_operator Tidak akan terklasifikasi kedalam kategori

normal Tidak Tertunda lama dan durasi pengiriman
normal_delay Tidak (dalam menit) berada di rentang nilai
not_normal Tidak 0.02-2.42.

4. Kausalitas yang terjadi pada variabel kategori rate undelivered sebagai berikut:

a. Ketika variabel kategori average delay, long delay, not delay dengan status

tidak, kemudian undelivered rendah, maka didapatkan kategori sangat rendah

pada variabel rate undelivered dengan kemungkinan yang akan terjadi

sebesar 91.50%. Hasil Kklasifikasi probabilitas terhadap Table 4.6 dengan

kategori rate undelivered 1 ditunjukkan pada Tabel 4.26.
Tabel 4.26 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 1

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Persentase pesan tidak terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Tidak Rendah dan persentase pesan yang
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Variabel Status Status Simpulan

tidak terkirim berada di rentang nilai 0-
undelivered cat Rendah

b. Ketika variabel kategori average delay, long delay, not delay dengan status

C.

tidak, kemudian undelivered tinggi, maka didapatkan kategori sangat tinggi
pada variabel rate undelivered dengan kemungkinan yang akan terjadi
sebesar 94.82%. Hasil Klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.6 dengan
kategori rate undelivered 2 ditunjukkan pada Tabel 4.27.

Tabel 4.27 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 2

Variabel Status Status Simpulan

average_delay Tidak Persentase pesan tidak terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Tidak Tinggi dan persentase pesan yang tidak

undelivered_cat Tinggi terkirim berada di rentang nilai 6-100.

Ketika variabel kategori average delay, long delay dengan status tidak,
kemudian undelivered rendah, dan not delay dengan status ya, maka
didapatkan kategori sangat tinggi pada variabel rate undelivered dengan
kemungkinan yang akan terjadi sebesar 92.68%. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.6 dengan kategori rate undelivered 3 ditunjukkan pada
Tabel 4.28.

Tabel 4.28 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 3

Variabel Status Status Simpulan

average_delay Tidak Persentase pesan tidak terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Ya Tinggi dan persentase pesan yang tidak

undelivered_cat Rendah terkirim berada di rentang nilai 6-100.

Ketika variabel kategori average delay, not delay dengan status tidak,
kemudian undelivered rendah, dan long delay dengan status ya, maka
didapatkan kategori sangat tinggi pada variabel rate undelivered dengan

kemungkinan yang akan terjadi sebesar 90.95%. Hasil klasifikasi probabilitas
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terhadap Table 4.6 dengan kategori rate undelivered 4 ditunjukkan pada
Tabel 4.29.
Tabel 4.29 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 4

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Persentase pesan tidak terkirim akan
long_delay Ya terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Tidak Tinggi dan persentase pesan yang tidak
undelivered _cat Rendah terkirim berada di rentang nilai 6-100.

Ketika variabel kategori long delay, not delay dengan status tidak, kemudian
undelivered rendah, dan average dengan status ya, maka didapatkan kategori
sangat tinggi pada variabel rate undelivered dengan kemungkinan yang akan
terjadi sebesar 94.52%. Hasil Kklasifikasi probabilitas terhadap Table 4.6
dengan kategori rate undelivered 5 ditunjukkan pada Tabel 4.30.

Tabel 4.30 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 5

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Ya Persentase pesan tidak terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Tidak Tinggi dan persentase pesan yang tidak
undelivered_cat Rendah terkirim berada di rentang nilai 6-100.

Ketika variabel kategori long delay, not delay dengan status tidak, kemudian
undelivered rendah, dan average dengan status ya, maka didapatkan kategori
sangat tinggi pada variabel rate undelivered dengan kemungkinan yang akan
terjadi sebesar 71.43%. Hasil Klasifikasi probabilitas terhadap Table 4.6
dengan kategori rate undelivered 6 ditunjukkan pada Tabel 4.31.

Tabel 4.31 Hasil Klasifikasi Kategori Rate Undelivered 6

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Ya Persentase pesan tidak terkirim akan
long delay Tidak terklasifikasi kedalam kategori Sangat
not_delay Tidak Tinggi dan persentase pesan yang tidak
undelivered_cat Tinggi terkirim berada di rentang nilai 6-100.
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10.

11.

Pengiriman pesan OTP dengan kemungkinan dikategori tidak di variabel not normal
kemungkinan yang akan terjadi sebesar 96.23%.

Pengiriman pesan OTP dengan kemungkinan dikategori transaksi di pagi divariabel
day kemungkinan yang akan terjadi 54.27% lebih besar 8.54% dari transaksi di
malam hari.

Pengiriman pesan OTP dengan kemugkinan dikategori tidak di variabel unknown
summary kemugkinan yang akan terjadi sebesar 99.76%.

Pengiriman pesan OTP dengan kemungkinan dikategori tidak di variabel normal
kemungkinan yang akan terjadi sebesar 74.15%.

Pengiriman pesan OTP dengan kemungkinan dikategori tidak di variabel average
delay yang akan terjadi sebesar 99.85%.

Pengiriman pesan OTP dengan kemungkinan dikategori tidak di variabel maybe
issue from operator yang akan terjadi sebesar 98.61%.

Kausalitas yang terjadi pada variabel kategori maybe delay from 3rd party sebagai
berikut:

a. Ketika variabel average delay, long delay, maybe issue from operator,
normal, normal delay, not delay dengan status tidak, kemudian not normal
dengan status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada
variabel maybe delay from 3rd party sebesar 99.95%. Hasil klasifikasi
probabilitas terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party
1 ditunjukkan pada Tabel 4.32.

Tabel 4.32 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 1

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Ya

b. Ketika variabel average delay, long delay, maybe issue from operator,

normal, normal delay, not normal dengan status tidak, kemudian not delay
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dengan status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada
variabel maybe delay from 3rd party sebesar 99.97%. Hasil klasifikasi
probabilitas terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party
2 ditunjukkan pada Tabel 4.33.

Tabel 4.33 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 2

Variabel Status Status Simpulan
average delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan

maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Tidak

not_delay Ya

not_normal Tidak

Ketika variabel average delay, long delay, maybe issue from operator,
normal, not delay, not normal dengan status tidak, kemudian normal delay
dengan status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada
variabel maybe delay from 3rd party sebesar 99.25%. Hasil klasifikasi
probabilitas terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party
3 ditunjukkan pada Tabel 4.34.

Tabel 4.34 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 3

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Ya
not_delay Tidak
not_normal Tidak

Ketika variabel average delay, long delay, maybe issue from operator,
normal delay, not delay, not normal dengan status tidak, kemudian normal
dengan status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada

variabel maybe delay from 3rd party sebesar 99.99%. Hasil klasifikasi
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probabilitas terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party
4 ditunjukkan pada Tabel 4.35.
Tabel 4.35 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 4

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan
maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Ya

normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak

Ketika variabel average delay, normal, maybe issue from operator, normal
delay, not delay, not normal dengan status tidak, kemudian /ong delay dengan
status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada variabel
maybe delay from 3rd party sebesar 99.86%. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party 5
ditunjukkan pada Tabel 4.36.

Tabel 4.36 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 5

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan

maybe_issue_from_operator Ya terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak

Ketika variabel average delay, normal, maybe issue from operator, normal
delay, not delay, not normal dengan status tidak, kemudian long delay dengan
status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada variabel
maybe delay from 3rd party sebesar 99.84%. Hasil Klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party 6
ditunjukkan pada Tabel 4.37.
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Tabel 4.37 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 6

Variabel Status Status Simpulan
average delay Tidak Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long_delay Ya pada pengiriman pesan SMS OTP akan

maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak

g. Ketika variabel long delay, normal, maybe issue from operator, normal delay,
not delay, not normal dengan status tidak, kemudian average delay dengan
status ya, maka didapatkan nilai kemungkinan dikategori tidak pada variabel
maybe delay from 3rd party sebesar 98.72%. Hasil klasifikasi probabilitas
terhadap Table 4.11 dengan kategori maybe delay from 3rd party 7
ditunjukkan pada Tabel 4.38.

Tabel 4.38 Hasil Klasifikasi Status Maybe Issue From 3rd Party 7

Variabel Status Status Simpulan
average_delay Ya Kemungkinan issue dari pihak ke-3
long delay Tidak pada pengiriman pesan SMS OTP akan

maybe_issue_from_operator Tidak terklasifikasi kedalam status Tidak.
Normal Tidak
normal_delay Tidak
not_delay Tidak
not_normal Tidak

4.3.2 Pemilihan Variabel dan Status Signifikan

Berdasarkan (Chickering, 1996; Heckerman et al., 1995), parent nodes dengan setidak-
tidaknya 3 child nodes dianggap berpengaruh dengan antar hubungan variabel sehingga
dapat menghindari variabel dan fitur yang berpotensi redundan, sehingga dengan memilih
setidak-tidaknya memilih 3 child nodes dalam 1 parent nodes kecenderungan tidak
memberikan informasi yang redundan dan dapat mengelola kompleksitas dari variabel dan

fitur yang dimiliki pada data.
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Sehingga berdasarkan dari Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 hasil pemilihan variabel dan

status sebagai berikut :
Tabel 4.39 Pemilihan Variabel dan Status Signfikan

Seluruh Variabel dan Status Hasil Seleksi Variabel dan Status
Kategori Day Kategori Day
Kategori Delivered Kategori Delivered
Kategori Rate Undelivered Kategori Rate Undelivered
Kategori Average Notification per Minutes Kategori Average Notification per Minutes
Kategori Not Delay Kategori Not Delay
Kategori Sangat Normal Kategori Sangat Normal
Kategori Unknown Summary Kategori Unknown Summary
Kategori Normal Delay Kategori Normal Delay
Kategori Long Delay Kategori Long Delay
Kategori Maybe Delay From 3rd Party Kategori Maybe Delay From 3rd Party
Kategori Normal Kategori Average Delay
Kategori-tHmeouto3rd-Larsy: Kategori Not Normal
Kategori Average Delay
Kategori MaybetssueFrom-Operator
Kategori Not Normal

4.3.3 Evaluation Model Output
Untuk mengetahui hasil dari pemodelan (perhitungan nilai probabilitas) dapat diukur dari
tingkat akurasinya.

Tabel 4.40 Nilai Akurasi Berdasarkan Kategori

Keterangan Nilai Akurasi
Kategori Day 54.23%
Kategori Delivered 35.37%
Kategori Undelivered 89.77%
Kategori Rate Undelivered 92.20%
Kategori Not Delay 94.21%
Kategori Sangat Normal 99.98%
Kategori Unknown Summary 99.75%
Kategori Normal Delay 99.80%
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Keterangan Nilai Akurasi

Kategori Long Delay 98.80%
Kategori Maybe Delay From 3rd party 79.77%
Kategori Normal 74.06%

Kategori Average Delay 99.87%
Kategori Maybe Issue From Operator 98.61%
Kategori Not Normal 96.33%
Kategori Timeout to 3rd Party 99.82%

Berdasarkan Table 4.40 dapat diketahui bahwa kategori yang memiliki akurasi yang rendah
(dibawah 80%) yakni kategori day, kategori delivered, kategori maybe delay from 3rd party,
kategori normal. Dari tingkat akurasi yang rendah ini dapat mengartikan bahwa nilai
probabilitas yang dihasilkan belum menangkap pola data yang kemungkinan besar akibat

dari data yang kurang bervariatif nilainya.

4.4 Naive Bayes

Pengujian pada metode ini memisahkan dataset dengan 80% data latih dan 20% data uji
dengan pengujian sebanyak 2 kali menggunakan seluruh variabel penelitian dan variabel
yang signifikan berdasarkan dari hasil pengujian sebelumnya menggunakan metode
Bayesian Network (memiliki tingkat probabilitas kejadian diatas 80%). Selain itu pula,
semakin besar porsi data latih yang digunakan maka akan memberikan wawasan yang

memungkinkan relevan dalam pengambilan keputusan pada data uji (Joseph et al., 2022).

4.4.1 Seluruh Variabel

Pada pengujian dengan menggunakan seluruh variabel pada metode naive bayes didapatkan
nilai akurasi sebesar 53.48% pada data latih sedangkan pada data uji 53.45%. Secara
distribusi persebaran data sebagai berikut:

Tabel 4.41 Distribusi data uji pada summary status pada seluruh variabel

Status Jumlah Data
Maybe Delay From 3rd Party 86.065
Normal 53.824
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Status Jumlah Data
Very Normal 41.615
Not Delay 11.991
Not Normal 7.676
Maybe Issue From Operator 2.876
Long Delay 2.535
Unknown Summary 523
Normal Delay 451
Average Delay 274
Timeout to 3rd Party 42

Berdasarkan table 4.41 dapat diketahui bahwa persebaran pada data uji paling banyak

terjadi pada maybe delay from 3rd party (41.40%), normal (25,89%), sangat normal
(20.02%), not delay (5.77%), not normal (3.69%), maybe issue from operator (1.38%), long

delay (1.22%), selanjutnya dibawah 1% persebarannya.
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Positive Negative
Predicled Lables

Negative  Positive

Gambar 4.6 Confusion matrix metode naive bayes pada seluruh variabel

Pada Gambar 4.6 dapat diketahui bahwa:

1. Pada status Not Delay sebanyak 79.60% yang diprediksikan sama dengan aktual

statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 20.40%;
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10.

11.

442

Pada status Sangat Normal sebanyak 78.16% yang diprediksikan sama dengan
aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 21.84%;

. Pada status Unknwon Summary sebanyak 97.87% yang diprediksikan sama dengan

aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 2.13%;
Pada status Normal Delay sebanyak 99.78% yang diprediksikan sama dengan
aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 0.22%;

. Pada status Long Delay sebanyak 98.89% yang diprediksikan sama dengan aktual

statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.11%;

Pada status Maybe Delay from 3rd party sebanyak 82.39% yang diprediksikan
sama dengan aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 17.61%;
Pada status Normal sebanyak 80.13% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 19.87%;

Pada status Timeout to 3rd Party sebanyak 99.82% yang diprediksikan sama
dengan aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 0.18%;

Pada status Average Delay sebanyak 99.86% yang diprediksikan sama dengan
aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 0.14%;

Pada status Maybe Issue from Operator sebanyak 98.59% yang diprediksikan sama
dengan aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.41%;

Pada status Not Normal sebanyak 98.08% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.92%.

Variabel Signifikan

Pada pengujian dengan menggunakan sebagian variabel pada metode naive bayes
didapatkan nilai akurasi sebesar 87.73% pada data latih sedangkan pada data uji 87.74%.

Secara distribusi persebaran data sebagai berikut:

Tabel 4.42 Distribusi data uji pada summary status pada parsial variabel

Status Jumlah Data
Very Normal 31.196
Not Delay 9.043
Not Normal 5.784
Maybe Issue From Operator 2.154
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Status Jumlah Data

Long Delay 1.847
Unknown Summary 391
Normal Delay 343
Average Delay 220

Berdasarkan table 4.42 dapat diketahui bahwa persebaran pada data uji paling banyak

terjadi pada sangat normal (61.20%), not delay (17,74%), not normal (11.35%), maybe issue
from operator (4.23%), long delay (3.62%), long delay (3.62%), selanjutnya dibawah 1%

persebarannya.
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Gambar 4.7 Confusion matrix naive bayes pada parsial variabel

Pada Gambar 4.7 dapat diketahui bahwa:

1.

Pada status Not Delay sebanyak 78.77% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 21.23%;

Pada status Sangat Normal sebanyak 76.97% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 23.03%;

Pada status Unknown Summary sebanyak 97.92% yang diprediksikan sama dengan
aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 2.08%;

Pada status Normal Delay sebanyak 98.80% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 0.20%;

Pada status Long Delay sebanyak 98.72% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.28%;

Pada status Average Delay sebanyak 99.87% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 0.13%;
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7. Pada status Maybe Issue from Operator sebanyak 98.59% yang diprediksikan sama
dengan aktual statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.41%;

8. Pada status Not Normal sebanyak 98.08% yang diprediksikan sama dengan aktual
statusnya, sedangkan yang salah prediksi sebesar 1.92%.

4.5 Multilayer Perceptron

Parameter pada metode ini digunakan hidden layer sebanyak 12 lapisan dengan jumlah
iterasi sebanyak 500 dan learning rate sebesar 0.006%, parameter yang ditentukan setelah
melakukan perulangan berkali-kali untuk mendapatkan hasil yang optimal dari sisi konsumsi
waktu untuk proses serta hasil akurasi yang didapatkan. Selain itu pula, pengaturan untuk
parameter didukung dengan alasan ilmiah seperti hidden layer yang banyak akan membantu
meningkatkan kapasitas representasi model (Mitchell, 1997), kemudian untuk iterasi
sebanyak 500 sebagai penyeimbang dari jumlah hidden layer yang ditentukan agar tidak
terjadi overfitting (Xu et al., 2023), kemudian untuk learning rate yang kecil membantu
pembelajaran model secara bertahap yang dapat mengurangi overfitting dan dapat

mempertahankan generalisasi hasil (Senior et al., 2013).

4.5.1 Pengujian Pada Seluruh Variabel
Pengujian pada metode ini memisahkan dataset dengan 80% data latih dan 20% data uji
dengan menggunakan variabel x nya yakni delivered category, undelivered category,
average notification per minute, rate undelivered category.
Parameter yang digunakan yaitu:
o Hidden activation : Sigmoid
o Output activation : Softmax
o Jumlah hidden layer: 12;
o Jumlah iterasi: 500;
o Learning rate: 0.00006
Didapatkan waktu pengujian selama 1 menit 4.7 detik dan akurasi sebesar 87.91% ~
88%. Parameter yang digunakan merupakan parameter yang pada saat ini sudah mencapai

optimalnya setelah melakukan trial paramater sebanyak 58 kali.
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Dengan nilai akurasi 87.91%, status yang dapat ditangkap dengan baik hanya status
sangat normal, normal, maybe delay from 3rd party, not delay, mungkin issue dari operator,
dan tidak normal. Sedangkan status long delay, normal delay, average delay, unknown
summary, timeout to 3rd party belum dapat ditangkap pada data yang digunakan.

Pada status-status yang sudah dapat menangkap pada kategori data, diketahui dari
207.871 data terdapat kesalahan prediksi kategori sebesar 12.09% (25.131)

4.5.2 Pengujian Pada Variabel Signifikan
Pengujian pada metode ini memisahkan dataset dengan 80% data latih dan 20% data uji
dengan menggunakan variabel x nya yakni undelivered category, rate undelivered category.

Parameter yang digunakan yaitu:

o Hidden activation : Sigmoid
o Output activation : Softmax
o Jumlah hidden layer: 12

o Jumlah iterasi: 500

o Learning rate: 0.00006

Didapatkan waktu pengujian selama 24.9 detik dan akurasi sebesar 88.12%.
Parameter yang digunakan merupakan parameter yang pada saat ini sudah mencapai
optimalnya berdasarkan dari pelatihan sebelumnya.

Dengan nilai akurasi 88.12%, status yang dapat ditangkap dengan baik hanya status
sangat normal, normal, maybe delay from 3rd party, not delay, mungkin issue dari operator,
dan tidak normal. Sedangkan status long delay, normal delay, average delay, unknown
summary, timeout to 3rd party belum dapat ditangkap pada data yang digunakan.

Pada status-status yang sudah dapat menangkap pada kategori data, diketahui dari 67.969
data terdapat kesalahan prediksi kategori sebesar 11.87% (8070).
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4.6 Performa Metode Naive Bayes dan Multilayer Perceptron
Setelah melakukan pengujian pada metode Naive Bayes dan Multilayer Perceptron, maka
diperlukan melihat perbandingan performa secara metode.

Tabel 4.43 Performa partisi ukuran data latih

Metode Penggunaan Data Ukuran Data Uji Akurasi Waktu (detik)

Naive Bayes 20% 52,82% 0,053
40% 53,02% 0,037

Overall 60% 52,78% 0,029

80% 53,48% 0,013

90% 54,18% 0,007

20% 28,44% 0,004

40% 28,47% 0,003

Partial 60% 87,69% 0,014

80% 87,74% 0,006

90% 87,71% 0,009

MLP Overall 20% 5,86% 154,96
40% 25,99% 121,9

60% 25,93% 84,02

80% 87,91% 49,88

90% 87,95% 27,22

Partial 20% 88,52% 57,900

40% 88,06% 44,740

60% 88,10% 29,730

80% 88,12% 15,820

90% 87,73% 8,110

Berdasarkan Table 4.43 dapat diketahui bahwa apabila ukuran data latih berada
dibawah 80% akurasi yang didapatkan sangat rendah dibandingkan ketika data latih yang
digunakan sebesar 80%. Hal ini sejalan dengan data yang digunakan pada penelitian yang
digunakan merupakan data aktual transaksi yang memungkinkan terdapat anomali pada
waktu tertentu.

Semakin banyak child nodes atau variabel turunannya maka semakin kompleks

hubungan kausalnya, dimana semkain kompleks hubungan kausalnya maka akan
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mempermudah identifikasi akar masalah (Spirtes & Zhang, 2019). Hal ini tentunya dapat
membantu pemilik bisnis dalam mengevaluasi pengiriman pesan OTP.

Perbedaan waktu komputasi secara signifikan antara naive bayes dan multilayer
perceptron karena mekanisme dasar dari masing-masing model yang mana, kesederhanaan
mekanisme naive bayes melakukan perhitungan/perkiraan probabilitas dengan cepat tanpa
memerlukan peoptimalan yang iteratif (berulang). Sedangkan kompleksitas dari metode
MLP memerlukan beberapa kali iterasi dan perhitungan gradien, yang meningkatkan beban
waktu komputasi (Raschka, 2018; Zhang, 2004). Sehingga pada performa metode machine
learning dan deep learning ini merepresentasikan selisih akurasi dan waktu komputasi
sebagai referensi peneliti selanjutnya dan bagi stakeholder untuk mempertimbangkan dalam
penggunaan metode yang akan dipakai berdasarkan traning set dan test set dengan studi
kasus klasifikasi yang tipe data numerik dan kategorik. Pada penelitian ini memilih metode
naive bayes secara hasil akhir, karena akurasi yang dihasilkan tidak begitu jauh dengan
metode multilayer perceptron.

Berdasarkan penelitian yang telah disebutkan, maka penelitian ini memberikan
wawasan yang lebih komprehensif mengenai berbagai klasifikasi notifikasi pengiriman
pesan SMS OTP, membantu peneliti dan praktisi memahami pola (fenomena) dan
karakteristik transaksi pengiriman pesan SMS OTP dalam berbagai konteks, serta
mengetahui hubungan antar variabel dan status transaksi pengiriman pesan SMS OTP yang
lebih statis. Dengan demikian, memberikan kontribusi penting dalam pengembangan metode
dan alat dalam sains data, khususnya dalam analisis dan pengelolaan data transaksi
pengiriman pesan SMS OTP.

Keterbatasan dari penelitian ini belum adanya studi literatur yang membahas tentang
Klasifikasi status pengiriman transaksi pesan SMS OTP sehingga tidak bisa membandingkan
relevansi variabel dan status yang terpilih dari hasil metode bayesian network yang
mengartikan hasil variabel dan status yang terpilih sudah baik/optimal. kemudian, data yang
digunakan pada penelitian ini hanya berasal dari 1 perusahaan penyedia layanan jasa
pengiriman pesan OTP, serta dengan jumlah data sebanyak 259.839 dengan pembagian data
latih sebanyak 80% dan data uji 20% didapatkan akurasi sebesar 87,74% pada metode naive
bayes dengan variabel dan status terpilih dari bayesian network. Sedangkan pada multilayer

perceptron didapatkan akurasi sebesar 88,12% dengan variabel dan status sama seperti
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metode naive bayes. Menurut peneliti, jika diimplementasikan kedalam bisnis maka akan
lebih baik didapatkan akurasi prediksi berada di rentang 95-99% dengan toleransi kesalahan
setidaknya 5%. Sehingga untuk meningkatkan akurasi, perlunya penambahan data yang

digunakan.
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BAB 5

Kesimpulan dan Saran

5.1 Kesimpulan

1.

Berdasarkan dari data yang ada, diketahui bahwa transaksi yang paling banyak
dilakukan pada saat pagi. Dengan status yakni status Not Delay, Sangat Normal dan
Unknown Summary yang mengartikan bahwa banyak transaksi pada perusahaan
penyedia jasa pesan OTP berjalan dengan lancar, kecuali terdapat status yang masih
belum diketahui apakah pesan terkirim atau gagal.

Pada metode Bayesian Network diketahui bahwa variabel yang signifikan pada
model yakni delivered category, undelivered category, average notification per
minutes, dan rate undelivered category. Kemudian pada status yang signifikan
(setidaknya 1 parent nodes memiliki pengaruh ke 3 child nodes) yakni not delay,
unknown summary, long delay, normal, maybe issue from operator, dan not normal.
Faktor-faktor yang menjadi kausalitas kegagalan pengiriman pesan SMS
(Undelivered) yakni:

a. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian maybe issue from
operator, normal, normal delay, dan unknown summary dengan status tidak,
tetapi variabel not normal dengan status ya

b. Ketika variabel kategori day adalah malam, kemudian normal, normal delay,
not normal, dan unknown summary dengan status tidak, tetapi variabel
maybe issue from operator dengan status ya

c. Ketika variabel day adalah pagi, kemudian maybe issue from operator,
normal, normal delay, unknown summary dengan status tidak, kemudian not
normal dengan status ya

d. Ketika variabel day adalah pagi, kemudian not normal, normal, normal delay,
unknown summary dengan status tidak, kemudian maybe issue form operator

dengan status ya
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4. Berikut hasil performa prediksi klasifikasi data:

a.

Dengan menggunakan metode naive bayes didapatkan dengan menggunakan
data latih pada seluruh variabel dengan porsi 80% memiliki akurasi sebesar
53.48%.

Dengan menggunakan metode naive bayes didapatkan menggunakan data
latih pada variabel yang signifikan (dari metode Bayesian Network) dengan
porsi 80% memiliki akurasi sebesar 87.73% (meningkat 34.25%
dibandingkan dengan menggunakan seluruh variabel)

Dengan menggunakan metode Multi Layer Perceptron didapatkan dengan
menggunakan data latih pada seluruh variabel dengan porsi 80% memiliki
akurasi sebesar 87.91%

Dengan menggunakan metode Multi Layer Perceptron didapatkan dengan
menggunakan data latih pada variabel yang signifikan (dari metode Bayesian
Network) dengan porsi 80% memiliki akurasi sebesar 88.12% (meningkat

0.21% dibandingkan dengan menggunakan seluruh variabel).

Selain dari performa prediksi klasifikasi data, diketahui pula kategori yang tersusun

sebagai berikut:

Tabel 5.1 Kategorisasi Berdasarkan Hasil Machine Learning (Naive Bayes)

Kategori Variabel Kategori Kategori Kategori Average Kategori Rate
g Delivered Undelivered Notification Per Minutes Undelivered

Notifikasi Normal Average High Long Delay Very High
Notifikasi Maybe Delay Above Average Low Normal Very Low
From 3rd Party
Notifikasi Sangat Normal Below Average Low Direct Very Low
Notifikasi Not Delay Average Low Direct Very High
Notifikasi Not Normal Below Average High Long Delay Very High
Notifikasi Maybe Issue Low High Normal Very High
From Operator
Notifikasi Long Delay Average Low Direct Very High
Notifikasi Normal Delay Average Low Direct Very High
Notifikasi Average Delay Above Average Low Direct Very High
Notifikasi Unknown Low Low Direct Very Low
Summary
Notifikasi Timeout to 3rd Low Low Direct Very Low
Party

Untuk mengetahui nilai rentang berdasarkan kategorisasi data merujuk ke Tabel 4.1
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5.2 Saran

Model yang didapatkan pada penelitian ini masih perlu diuji lebih lanjut bersama para
praktisi dibidang pengiriman jasa pesan SMS OTP agar model yang didapat melekat pada
proses bisnis pengiriman pesan SMS OTP dengan baik. Sehingga hasil dari penelitian ini
dapat bermanfaat untuk membantu dalam memonitoring performa jasa yang sediakan yang
memiliki dampak keberlanjutan perusahaan penyedia jasa layanan pengiriman pesan SMS
OTP.

Untuk peneliti selanjutnya, Kklasifikasi status pengiriman pesan SMS OTP pada
penelitian ini dapat digunakan atau disesuaikan dengan pada penelitian selanjutnya agar
Klasifikasi status ini dapat statis atau menjadi standar untuk penelitian selanjutnya.
Kemudian, untuk meningkatkan performa akurasi dan prediksi dapat dilakukan untuk
penambahan dataset yang lebih banyak dan bergam datanya, tetapi lebih diprioritaskan untuk
penambahan data dari sisi ragam datanya.

Selain itu, dapat membandingkan metode bayesian network dengan menggunakan
metode lainnya agar dapat mengetahui dan mengukur kebaikan metode Bayesian Network
dan Naive Bayes, metode yang dapat digunakan seperti Association Rule, Decision Tree,
Random Forest, Markov Random Fields (MRF), Hidden Markov Models (HMM),
Conditional Random Fields (CRF), Dynamic Bayesian Network (DBN), Factor Graph,
Probabilistic Graphical Models (PGM), Tree Augmented Naive Bayes (TAN) dan algortima
lainnya. Sedangkan pada metode Multi Layer Perceptron (MLP) dapat menggunakan
metode Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Deep Belief
Network (DBN) atau dengan kendala dataset yang lebih rendah dapat menggunakan
Generative Adversarial Networks (GAN).
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LAMPIRAN A

{Judul Lampiran}
{Isi lampiran, pastikan semua lampiran telah diacu di isi/body tesis. Perhatikan bahwa

penomoran lampiran menggunakan huruf dan kemudian tercantum di dalam daftar isi}
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