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Abstract: The rise in digital transactions increases the risk of credit
card fraud, highlighting the need for a smart and accurate detection
system. This study aims to develop a classification model that can
effectively detect fraudulent transactions, despite data imbalance
challenges. Data processing involves the use of the SMOTE technique
to improve the representation of minority classes and Optuna for
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Keywords: . hyperparameter tuning. Three machine learning models are applied:
Anomly; Credit Card; SMOTE; Logistic Regression, Random Forest, and XGBoost. Model
Random Forest performance is evaluated using precision, recall, fl-score, and ROC-

AUC. The results show that Random Forest achieves the best
performance, with a precision of 0.91, recall of 0.74, and fl-score of
0.82. Logistic Regression achieves high recall but very low precision,
while XGBoost produces a competitive AUC but a lower f1-score than
Random Forest. This research highlights the importance of algorithm
selection, data balancing with SMOTE, and parameter tuning to build
an effective and adaptive fraud detection system for imbalanced data.

1. PENDAHULUAN

Kartu kredit merupakan salah satu jasa yang diberikan oleh suatu bank kepada
pelanggannya. Kartu kredit sangat membantu dalam melakukan transaksi sehingga
memudahkan pelanggan dalam bertransaksi tanpa memiliki uang tunai dan bisa digunakan
dalam transaksi online (Alamri and Ykhlef 2024). Penipuan transaksi kartu kredit juga
semakin rentan terjadi dilingkungan masyarakat dan sudah menjadi tantangan dalam
industri keuangan. Penipuan transaksi anomali sudah menjadi sumber kerugian utama
finansial dan sudah sering sekali terjadi (Syeeda and Mohanty 2024). Bank dan lembaga
keungan lainnya sangat bekerja keras dalam menurunkan tingkat aktivitas transaksi anomali
melalui pencegahan. Bank melakukan pencegahan transaksi anomali dengan berbagai cara
diantaranya pemantauan skor risiko terjadinya transaksi anomali serta aturan biometrik fisik
secara real-time (Mbakwe and Adewale 2022). Sehingga sistem perbankan sangat
memerlukan metode mendeteksi transaksi yang akurat dan efisien untuk meminimalisir
kerugian yang terjadi.

Proses implementasi anomali menjadi lebih sulit dideteksi bahkan dengan teknik yang
terus berkembang, serta risiko anomali yang semakin merambah ke tahap aplikasi bisnis.
Hal ini mengakibatkan meningkatnya jumlah aset yang bermasalah dan memberikan dampak
terhadap stabilitas pasar ekonomi. Oleh karena itu, pencegahan dan deteksi anomali kartu
kredit mendapat perhatian besar (Jiang et al. 2023). Tantangan dari mendeteksi transaksi
anomali salah satunya yaitu kelas ketidakseimbangan (class imbalance) yang ekstrem pada
data. Seperti dalam penelitian (F. Carcillo et al. 2019), dalam dataset transaksi kartu kredit
umumnya, transaksi fraud hanya berjumlah kurang dari 1% dari total data transaksi kartu
kredit. Ketidakseimbangan dalam data dapat menyebabkan model cenderung
memprioritaskan kelas mayoritas (transaksi normal). Selain itu, kompleksitas pola transaksi
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dan tingginya dimensi data juga merupakan tantangan dalam membangun model deteksi
yang akurat dan efisien.

Mengatasi data yang tidak seimbang dalam penelitian ini, dapat dilakukan dengan
menggunakan pendekatan teknik Synthetic Minority Oversampling Techniqgue (SMOTE)
yang dapat menyeimbangkan dataset dan menghilangkan data yang tidak jelas dan untuk
meningkatkan representasi kelas minoritas tanpa menghasilkan duplikasi data yang
berlebihan (Chawla, Bowyer, and Hall 2002). SMOTE terbukti mampu meningkatkan
distribusi data secara lebih proporsional tanpa menambah noise secara signifikan. Dalam
konteks optimasi model, pemilihan hyperparameter yang tepat sangat memengaruhi
performa pemodelan. Optuna merupakan salah satu framework optimasi hyperparameter
berbasis Bayesian yang dirancang untuk melakukan eksplorasi ruang parameter secara
efisien (Akiba et al. 2019). Mengintegrasikan SMOTE dan Optuna, proses pelatihan model
dapat dioptimalkan baik dari sisi representasi data maupun konfigurasi model, sehingga
mampu mendeteksi kasus penipuan secara lebih presisi dan adaptif.

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengimplementasikan metode-metode yang
sama. Pada penelitian (Fabrizio Carcillo et al. 2021) menunjukkan bahwa kombinasi
metode unsupervised learning (seperti clustering atau anomaly detection) dan supervised
learning (seperti Random Forest, Logistic Regression) dapat menghasilkan sistem deteksi
penipuan yang tangguh dalam lingkungan data transaksi yang tidak seimbang. Penelitian
(Correa Bahnsen et al. 2016) juga menekankan pentingnya teknik rekayasa fitur dan
pemilihan model yang adaptif untuk meningkatkan deteksi anomali. Hasil-hasil ini
memperkuat bahwa pemilihan algoritma, balancing, dan tuning merupakan elemen yang
saling mendukung dalam membangun model deteksi yang efektif.

Berdasarkan penjelasan latar belakang sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk
membangun dan membandingkan performa beberapa algoritma klasifikasi seperti Logistic
Regression, Random Forest, dan XGBoost, dengan penerapan teknik SMOTE untuk
penyeimbangan kelas serta Optuna untuk optimasi hyperparameter yang digunakan pada
pemodelan XGBoost. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik klasifikasi seperti
precision, recall, fl1-score, dan ROC-AUC, dengan harapan dapat mengidentifikasi model
terbaik dalam mendeteksi transaksi penipuan kartu kredit secara akurat.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Permasalahan ketidakseimbangan kelas sering terjadi dalam kasus deteksi penipuan, di
mana jumlah transaksi normal jauh lebih banyak dibandingkan transaksi anomali.
Ketidakseimbangan ini menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Salah
satu solusi yang umum digunakan adalah teknik Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) yang dikembangkan oleh (Chawla, Bowyer, and Hall 2002). SMOTE bekerja
dengan menghasilkan data sintetik untuk kelas minoritas melalui interpolasi linier antara
sampel minoritas dan tetangganya. Teknik ini efektif dalam meningkatkan representasi kelas
minoritas dan mengurangi risiko overfitting. Rumus matematis untuk pembentukan data
sintetik dalam SMOTE seperti pada persamaan (1) berikut:

Xnew = Xi T A(xNN - xi) (1)

dimana x,,,, sebagai titik data sintesis, x; sebagai contoh kelas mayoritas, A sebagai angka acak
antara 0 dan 1, dan x, sebagai salah satu tetangga. Teknik ini terbukti mampu meningkatkan
generalisasi model tanpa menimbulkan risiko overfitting, serta memberikan representasi data
minoritas yang lebih baik.
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Pemodelan dalam konteks pembelajaran mesin merupakan proses membangun fungsi
atau struktur matematis yang merepresentasikan hubungan antara variabel bebas (fitur) dan
variabel target. Tujuan utama dari pemodelan adalah untuk mengenali pola dalam data
historis sehingga model dapat melakukan prediksi atau klasifikasi secara tepat pada data
baru. Dalam klasifikasi, pemodelan membantu dalam mengelompokkan data ke dalam
kategori yang telah ditentukan berdasarkan karakteristik input yang diamati. Keberhasilan
pemodelan dipengaruhi oleh kualitas data, pemilihan fitur, dan jenis algoritma yang
digunakan dalam proses pelatihan serta evaluasi model (Kotsiantis and Kanellopoulos 2006;
Witten et al. 2017).

1. Random Forest
Random Forest merupakan metode yang memiliki peran penting dalam menangani
data yang kompleks. Random forest juga dapat menangani overfitting pada data.

Random forest berfungsi untuk menggabungkan beberapa pohon keputusan sehingga

dapat dimanfaatkan dalam melihat pola penipuan atau anomali pada transaksi kartu

kredit (Science et al. 2024). Metode ini membentuk sejumlah besar decision tree dari
subset data yang di-bootstrapped dan menggabungkan prediksinya melalui voting atau
rata-rata.

Rumus dasar prediksi Random Forest terdapat pada persamaan (2) berikut:

y = majority_vote(h,(x), hy(x), ..., hi (x)) (2)

Pada persamaan (2), h; (x) merepserentasikan fungsi prediksi dari pohon keputusan ke-I,
dimana setiap pohon dibangun dari subset data dan subset fitur yang berbeda. Masing-masing
h;(x) menghasilkan label prediksi untuk sampel x, kemudian model Random Forest
menggabungkan seluruh prediksi tersebut melalui mekanisme majority vote sehingga kelas
dengan suara terbanyak menjadi prediksi akhir. Random Forest unggul dalam kestabilan
prediksi, tahan terhadap overfitting, serta efektif pada dataset berskala besar dengan fitur
yang kompleks.

2. Extreme Gradient Boosting (XGBoosst)

XGBoost merupakan salah satu algoritma boosting paling populer yang
dikembangkan oleh Chen dan Guestrin (2016). XGBoost membangun model secara
iteratif, di mana setiap model baru bertujuan memperbaiki kesalahan prediksi dari model
sebelumnya. Fungsi loss yang dioptimasi dalam boosting seperti pada persamaan (3)
berikut:

£O =" Uy 370 + £i0e) + O£ 3

Pada persamaan (3), y; merupakan nilai target sebenarnya, sedangkan j/‘i(t_l) adalah prediksi
kumulatif model sebelum panambahan pohon ke-z. Fungsi f; (x;) menggambarkan kontribusi
pohon baru pada iterasi ke-t dalam memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. Selain itu,
fungsi f; adalah model pohon pada iterasi ke-t, 1 adalah fungsi regularisasi untuk
mengendalikan kompleksitas model. Kelebihan XGBoost terletak pada kecepatan,
efisiensi memori, dan fleksibilitas terhadap data tidak terstruktur. XGBoost dalam
pemodelannya menggunakan Optuna Hyperparameter dalam mengatasi atau
mempersingkat waktu tuning.

Optuna merupakan kerangka kerja otomatisasi pencarian hyperparameter berbasis
pendekatan Bayesian. Framework ini menggunakan Tree-structured Parzen Estimator
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(TPE) untuk mengevaluasi ruang pencarian parameter secara efisien, sekaligus

menyeimbangkan eksplorasi dan eksploitasi.

Proses utama dalam Optuna terdiri dari tiga tahap:

1. Definisi ruang pencarian parameter.

2. Evaluasi nilai objektif dari parameter yang diuji.

3. Seleksi parameter terbaik berdasarkan nilai tertinggi (misalnya ROC-AUC atau F1-
score).

Menurut Akiba et al. (2019), Optuna dapat mengurangi waktu funing secara
signifikan jika dibandingkan dengan Grid Search tradisional, dan dapat diintegrasikan
dengan berbagai algoritma pembelajaran mesin.

3. Logistic Regression

Logistic Regression merupakan metode statistik klasik yang digunakan untuk
memodelkan probabilitas keanggotaan suatu kelas berdasarkan nilai variabel bebas.
Regresi logistik digunakan untuk memodelkan probabilitas dari suatu kejadian biner (0
atau 1), seperti halnya pada deteksi transaksi anomali atau fraud.

Dinyatakan melalui fungsi logit (Purwa 2019):

eﬁo+ﬁ1x1+“'+ﬁpxp

n(x) = 1 + ePotBixit—+Bpxp 4)
Model regresi logistik terbukti memberikan performa yang cukup stabil pada data
yang tidak seimbang, yakni pada penelitian (Ronny Susetyoko, Wiratmoko Yuwono,
and Elly Purwantini 2022) menyimpulkan bahwa regresi logistik efektif dalam
menangani data yang memiliki ketidakseimbangan kelas dengan parameter sederhana
dan interpretasi yang jelas. Namun, model ini mudah diinterpretasikan dan cepat dilatih,
namun memiliki keterbatasan dalam menangani relasi non-linier antar fitur (Hosmer,
Lemeshow, and Sturdivant 2013).
Evaluasi model klasifikasi diperlukan untuk menilai seberapa baik model dapat
mengklasifikasikan kelas penipuan dan non-penipuan. Performa dari model dapat dilihat
dengan menggunakan matriks sebagai berikut.

Predicted | Predicted
Negatif Positive

Actual

Negative N kP
Actual FN TP
Positive

Gambear 1. Confusion Matrix

Beberapa metrik evaluasi penting meliputi:
e Precision: proporsi prediksi positif yang benar.
TP

TP + FP ®)

precision =

e Recall: proporsi kasus aktual positif yang berhasil diprediksi dengan benar.
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=—1" 6
T = TP Y FN (6)

e Fl-score: rata-rata harmonis dari precision dan recall, digunakan saat terjadi trade-

off.

Fl=2x Precision X Recall 6
N Precision + Recall (6)

e ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic — Area Under Curve)
Roc (100, 100)

1007 R
~ Ideal point

Percent

True

Positive

increased undersampling

of ‘the majority class moves
_-" the operating point to the
upper right

~ original data set

]
Percent False Positive 100

Gambar 2. Confusion Matrix (Chawla, Bowyer, and Hall 2002)

ROC-AUC mengukur kemampuan model dalam membedakan antara kelas positif dan
negatif. Nilai AUC mendekati 1 menunjukkan performa model yang baik secara
keseluruhan.

3. METODE PENELITIAN

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data transaksi anomali kartu
kredit yang tersedia di Kaggle : https.// www.kaggle.com/code/janiobachmann/credit-fraud-
dealing-with-imbalanced-datasets/ kumpulan data yang berisi transaksi yang dilakukan
dengan kartu kredit pada bulan September 2013 oleh pemegang kartu Eropa. Data dalam
penelitian ini memiliki beberapa variabel yang digunakan diantaranya sebagai berikut.

Tabel 1. Deskripsi Variabel Data Transaksi Anomali Kartu Kredit

Variabel Keterangan Tipe Data
Time Waktu sejak transaksi pertama Numerik
Amount Jumlah nominal transaksi Numerik
Vi-v28 Fitur Anonim dari Hasil transformasi PCA Numerik
Kategorik
Class Pelabelan Transaksi 0 : Normal
1 : Anomali

e Jumlah Data: Total transaksi yang dilakukan dalam setiap transaksi dari 0 sampai
dengan sebanyak 284.807 transaksi. Sebanyak 492 transaksi anomali atau 0.172% dari
total transaksi.

e Variabel yang digunakan:

1. Time: Waktu transaksi yang dihitung dari 0 sampai dengan 173.000 detik dalam
satu hari penuh.
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2. Amount: Fitur yang menunjukkan nilai atau nominal transaksi yang dilakukan
dengan range yaiitu 0 sampai dengan 25.700 dollar pertransaksinya.

3. Fitur Anonim (V1-V28) : Fitur anonim sebanyak 28 fitur yang merupakan hasil
dari pengurangan dimensi PCA untuk melindungi identitas pengguna dan fitur
sensitif.

e Label (Class) :
- 0 :Transaksi Normal
- 1 :Transaksi Anomali atau Fraud

Prosedur analisis yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi sebagai berikut.
1. Melakukan penginputan dataset yang berasal dari sumber terbuka yaitu Kaggle yang
terdiri dari beberapa variabel yaitu time, amount, VI-V28, dan class.
2. Tahapan Pre-processing, data transaksi kartu kredit dieksplorasi untuk melihat
statistik awal dari data, dilakukan cleaning data, normalisasi data, dan dilakukan
proses splitting data yaitu 70:30.
3. Dilakukan teknik SMOTE (Oversampling) yang diterapkan pada data pelatihan
untuk menangani ketidakseimbangan kelas, dengan cara mensintesis data minoritas
(fraud).
4. Dilakukan pemodelan untuk melihat prediksi penipuan kartu kredit dengan
menggunakan tiga model klasifikasi machine learning, dianataranyalL
e Random Forest
Dilatih langsung menggunakan parameter default tanpa proses tuning
hyperparameter.

e XGBoost
Dilatih dengan data hasil SMOTE dan dioptimasi menggunakan Optuna untuk
mencari kombinasi hyperparameter terbaik seperti max_depth, learning_rate,
n_estimators, dan scale pos weight.

e Logistic Regression
Dilatih tanpa funing, digunakan sebagai model dasar (baseline) yang sederhana
dan cepat dalam pelatihan.

5. Evaluasi Model
Setelah dilakukan pemodelan, konerja model akan diukur dengan menggunakan
confusion matrix, metrik ROC-AUC, serta precision, recall, dan FI-score untuk
menilai performa deteksi penipuan secara menyeluruh.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada tahapan pre-processing data penelitian dibagi menjadi data training dan data
testing kemudian dilakukan tahapan dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan
menggunakan SMOTE. Hal ini dapat membantu agar model dapat belajar pola penipuan
yang lebih representatif dan menghindari bias ke kelas mayoritas.
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Distribusi Kelas Sebelum dan Sesudah SMOTE
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Gambar 3. Distribusi kelas sebelum dan sesudah SMOTE

Berdasarkan Gambar 3 dapat dijelaskan bahwa penerapan metode SMOTE berhasil
mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam data pelatihan. Sebelum dilakukan SMOTE
terdapat 198.277 transaksi mormal dan hanya 331 transaksi penipuan (fraud) yang berarti
data penipuan hanya sekitar 0.17% dari keseluruhan data. Setelah dilakukan SMOTE yang
diterapkan pada data pelatihan, yang menghasilkan data sintesis tambahan pada kelas
minoritas (fraud) hingga jumlahnya sama dengan kelas mayoritas, yakni 198.277 untuk
masing-masing kelas. Hasil ini menjadikan rasio distribusi kelas menjadi 50:50, yang
diharapkan mampu mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas serta meningkatkan
sensitivitas model terhadap deteksi penipuan. Proses penyeimbangan data hanya diterapkan
pada data pelatihan (training set), sedangkan data pengujian (testing set) tetap
mempertahankan distribusi aslinya. Hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa evaluasi
performa model dilakukan secara objektif dan mencerminkan kondisi ketidakseimbangan
yang sesungguhkan pada data asli.

Setelah dilakukan proses pemodelan, dilakukan pula prediksi anomali berdasarkan dua
fitur yang telah dinormalisasikan, yaitu scaled Amount dan scaled Time. Visualisasi ini
bertujuan untuk memberikan gambaran dari prediksi klasifikasi antara transaksi normal
(label 0) dan transaksi penipuan (label 1) berdasarkan hasil masing-masing model.

Deteksi Anomali: Random Forest

Prediksi (0=Normal, 1=Fraud)
0
1

Jumlah Transaksi (scaled)
- N w £ w

o
L

T v v T T T T T
-2.0 =15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Waktu Transaksi (scaled)

Gambar 4. Heatmap Deteksi Anomali Random Forest

Pada Gambar 4 terlihat bahwa Random Forest mampu mengidentifikasi sebagian besar titik
anomali secara tersebar di berbagai waktu dan jumlah transaksi. Titik-tittk berwarna jingga
merepresentasikan prediksi fraud yang tersebar, namun relatif sedikit dibandingkan jumlah total titik.
Hal ini menunjukkan bahwa model cukup selektif dalam mengklasifikasikan anomali dan cenderung
menghindari false positive.
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Deteksi Anomali: XGBoost

Prediksi (0=Normal, 1=Fraud)
0

5 1

Jumlah Transaksi (scaled)

T T T T T T T T
-2.0 =D -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
Waktu Transaksi (scaled)

Gambar 5. Heatmap Deteksi Anomali XGBoost

Pada Gambar 5 menampilkan hasil dari XGBoost. Model ini menunjukkan pola deteksi yang
sedikit lebih padat pada area tertentu, terutama di sekitar nilai scaled Time mendekati nol. Hal ini
mengindikasikan bahwa XGBoost berhasil mengenali lebih banyak pola transaksi penipuan,
meskipun dengan risiko menghasilkan lebih banyak false positive jika dibandingkan dengan
Random Forest.

Deteksi Anomali: Logistic Regression

Prediksi (0=Normal, 1=Fraud)
0
54 1

Jumlah Transaksi (scaled)

T T T T T T T T
-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
Waktu Transaksi (scaled)

Gambar 6. Heatmap Deteksi Anomali Logistic Regression

Sementara itu, Gambar 6 yang merepresentasikan Logistic Regression menunjukkan sebaran
prediksi anomali yang lebih banyak, dengan banyaknya titik fraud yang tersebar di seluruh rentang
waktu dan jumlah transaksi. Pola ini menandakan bahwa model cenderung overpredict terhadap
kelas minoritas (fraud), sehingga menghasilkan recall yang tinggi namun memiliki nilai precision
yang rendah.

Setelah model dilatih dengan menggunakan data hasil balancing SMOTE dan tiga
model klasifikasi yaitu Logistic Regression, Random Forest dan XGBoost (yang telah
dioptimasi hyperparameter dengan menggunakan Optuna). Fokus utama evaluasi model
dalam kemampuannya mendeteksi transaksi penipuan (kelas minoritas) dengan
memperhatikan nilai metrik evaluasi utama, yaitu precision, recall, fI-score, serta ROC
AUC. Berikut merupakan perbandingan confusion matrix dari ketiga model Gambar 7(a)
untuk model Random Forest, Gambar 7(b) untuk model XGBoost, dan Gambar 7(c) untuk
model Logistic Regression.
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Gambar 7. Perbandingan Confusion Matrix Model

Berdasarkan confusion matrix ketiga model klasifikasi, dapat dijelaskan bahwa
algoritma XGBoost dan Logistic Regression pada Gambar 7 (b) dan (c) menunjukkan tingkat
deteksi penipuan yang lebih tinggi, masing-masing dengan 124 dan 126 transaksi yang
berhasil diidentifikasi. Namun, keduanya menghasilkan jumlah false positive yang jauh lebih
besar, yaitu 1840 untuk XGBoost dan 2369 untuk Logistic Regression. Hal ini
mengindikasikan bahwa kedua model tersebut cenderung lebih agresif dalam memprediksi
penipuan, yang berdampak pada meningkatnya kemungkinan terjadinya false alarm dalam
sistem operasional. Akibatnya, model ini dapat menyebabkan ketidaknyamanan bagi
pengguna kartu kredit yang sah karena kesalahan pemblokiran transaksi.

Berbeda dengan random forest pada Gambar 7 (a) menunjukkan performa yang paling
seimbang dalam mendeteksi transaksi penipuan kartu kredit. Model Random Forest berhasil
mengklasifikasikan 84.966 transaksi normal dengan benar (frue negative) dan hanya
menghasilkan 10 kesalahan klasifikasi sebagai penipuan (false positive). Selain itu, model
Random Forest mampu mendeteksi 105 transaksi penipuan (frue positive) dan gagal
mendeteksi sebanyak 37 transaksi (false negative). Keseimbangan antara precisien dan
recall pada Random Forest menjadikan menjadikan model efektif dan efisien untuk
digunakan dalam konteks sistem deteksi penipuan yang sensitif terhadap kesalahan
klasifikasi.

Berdasarkan Gambar 8(a) menunjukkan kurva ROC untuk model Random Forest,
Gambar 8(b) untuk model XGBoost, dan Gambar 8(c) untuk model Logistic Regression.
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Gambar 8. Perbandingan ROC-AUC Curve model klasifikasi

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) merupakan grafis yang banyak
digunakan dalam menilai kinerja model klasifikasi biner. Kurva ini menggambarkan
hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR). Selain itu, nilai
Area Under Curve (AUC) digunakan untuk mengukur luas di bawah kurva tersebut dimana
semakin mendekati angka 1 maka semakin bagus performa model. Berdasarkan Gambar 8
hasil visualiasi kurva ROC untuk tiga model yang telah dibangun dan diuji yang masing-
masing model memiliki nilai AUC sebagai berikut.

- XGBoost : AUC =0,96.

- Logistic Regression : AUC = 0,97.

- Random Forest : AUC = 0,96.

Ketiga model memiliki performa yang sangat baik dalam membedakan transaksi
penipuan (fraud) dan transaksi normal (rnon-fraud). Pada grafik Logistic Regression dan
Random Forest menunjukkan bahwa kurva naik ke arah sudut kiri atas, yang
mendefinisikan bahwa kedua model tersebut memiliki tingkat kesalahan positif yang rendah
serta tingkat keberhasilan dalam mendeteksi yang tinggi. Hal tersebut dapat didefinisikan
kemampuannya yang kuat dalam mengidentifikasi kasus penipuan. Sementara itu, pada
grafik XGBoost juga memiliki performa yang baik meskipun kurva sedikit turun pada sudut
kiri atas dan bagian tengah kurva. Hal ini mendefinisikan bahwa XGBoost lebih cenderung
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menghasilkan prediksi positif paslu (false positive) pada tingkat ambang tertentu, meskipun
secara keseluruhan model XGBoost masih memberikan hasil klasifikasi yang baik.

Hasil evaluasi juga dapat dilihat dengan memperhatikan metrik evaluasi, yaitu
precision, recall, dan fl-score. Untuk perbandingan hasil metrik evaluasi dapat dilihat
berdasarkan tabel berikut.

Tabel 1. Perbandingan hasil evaluasi model klasifikasi

Model Precision (Fraud)  Recall (Fraud) FI1-Score (Fraud) ROC AUC
Random Forest 091 0.74 0.82 0.8697
XGBoost (Optuna) 0.07 0.87 0.14 0.9275
Logistic Regression 0.05 0.89 0.10 0.9297

Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat performa dari ketiga model klasifikasi dalam menangani
kasus penipuan. Model logistic regression memiliki nilai recall tertinggi dibandingkan dua model
lainnya yaitu sebesar 0,89. Namun memiliki nilai precision yang rendah dibandingkan kedua model
lainnya yaitu sebesar 0,05. Berdasarkan nilai tersebut model logistic regression sangat sensitif
terhadap deteksi fraud, namun banyak memberikan false positive, sehingga tidak efektif dalam
prkatik karena dapat menimbulkan kesalahan pemblokiran transaksi yang sah. Namun sebaliknya,
model random forest menunjukkan performa paling seimbang dibandingkan dua model yang
lainnya, dengan nilai precision sebesar 0,91 dan recall 0,74 serta f1-score tertinggi sebesar 0,82 yang
menunjukkan bahwa model random forest tidak hanya sensitif tetai juga cukup selektif dalam
mengidentifikasi farud. Hal ini dapat menjadikan random forest sebagai model dengan trade-off
terbaik antara deteksi fraud dan kesalahan klasifikasi.

Adapun XGBoost (Optuna) yang menghasilkan niai ROC-AUC tertinggi dibandingkan kedua
model klasifikasi lainnya namun memiliki nilai precison yang masih rendah yaitu sebesar 0,07. Hal
ini menunjukkan bahwa meskipun model mampu mebedakan kelas dengan baik secara
probabiliastik, namun klasifikasi farud yang benar tetap sedikit jika dibandingkan dengan
keseluruhan prediksi fraud.

5. KESIMPULAN

Penelitian menggunakan tiga algoritma machine learning, yaitu Logistic Regression,
Random Forest, dan XGBoost. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan merancang dan
mengevaluasi mode deteksi penipuan kartu kredit dengan melakukan penanganan data yang
tidak seimbang menggunakan teknik SMOTE dan tuning hyperparameter dilakukan pada
XGBoost dengan Optuna. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random Forest merupakan
model terbaik, dengan precision sebesar 0,91, recall 0,74, dan fl-score 0,82 pada kelas
penipuan. Logistic Regression memiliki recall tertinggi (0,89) namun precision sangat
rendah (0,05), sedangkan XGBoost menampilkan AUC yang tinggi (0,96) tetapi kurang
optimal pada f1-score.

Secara keseluruhan, Random Forest dinilai paling seimbang dan efektif dalam
mendeteksi transaksi penipuan karena mampu menjaga akurasi sekaligus meminimalkan
kesalahan klasifikasi. Model ini tidak hanya akurat dari sisi metrik, tetapi juga memberikan
kestabilan performa dan interpretabilitas yang memadai untuk diterapkan dalam sistem
pemantauan transaksi di dunia nyata. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menguji model
pada data real-time dan menambahkan fitur perilaku pengguna guna meningkatkan akurasi.
Selain itu, penggunaan model deep learning seperti LSTM atau autoencoder dapat
dieksplorasi untuk hasil yang lebih adaptif dan interpretatif.
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