
BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
1. Pendeteksian transaksi fraud berdasarkan data berlabel yang memiliki fitur numerik dan

kategori dapat dipandang sebagai masalah pembelajaran mesin tersupervisi. Sistem kecerdasan
detektor fraud dibuat berupa pipeline pembelajaran mesin, dengan model yang linier (Regresi
Logistik atau Linear Support Vector Classifier) atau non-linier (Pohon Keputusan atau Random
Forest). Dari performa model-model non-linier yang lebih baik dibandingkan model-model
linier, disimpulkan bahwa masalah klasifikasi fraud dalam kasus dataset BankSim [6] ini
adalah masalah non-linier.

2. Secara umum, penggunaan SMOTE-NC dalam pipeline pembelajaran mesin dapat mening-
katkan performa model – yang diukur dari skor F1 – dan efisiensi data training dalam masalah
klasifikasi fraud. Dari ANOVA, model-model yang terbukti mengalami peningkatan performa
secara signifikan adalah Regresi Logistik, Linear Support Vector Classifier, dan Random Forest.

3. Peningkatan performa (skor F1) model oleh SMOTE-NC terjadi karena adanya trade-off
antara precision dan recall. Bila model diibaratkan sebagai entitas hidup, keberadaan SMOTE-
NC menyebabkan model menjadi “lebih sensitif namun kurang presisi”; yaitu menjadi lebih
“waspada” dan sering memprediksi suatu transaksi sebagai fraud, sehingga akan menemukan
lebih banyak transaksi fraud yang sesungguhnya, tetapi juga lebih banyak “salah mengira”
transaksi non-fraud sebagai fraud.

5.2 Saran
Untuk penelitian-penelitian selanjutnya yang berfokus menyelidiki efisiensi data training pada model,
sebaiknya digunakan banyaknya sampel n – alih-alih fraksi data T% – sebagai faktor eksperimen.
Eksperimen perlu diulang pada beragam dataset agar kajian penggunaan SMOTE-NC terhadap
model-model pembelajaran mesin menjadi lebih menyeluruh.

Khusus untuk masalah klasifikasi transaksi fraud, perlu digunakan dataset yang mencakup lebih
banyak fitur informatif, sehingga dapat meningkatkan performa detektor fraud. Misalnya, apabila
customer biasanya hanya bertransaksi di lingkup kota tempat tinggalnya, maka fitur lokasi tempat
tinggal customer dan fitur lokasi merchant mungkin dapat berguna sebagai indikator fraud, sehingga
transaksi dengan merchant di luar kota atau negara customer tersebut menjadi anomali dan patut
dicurigai sebagai fraud.

Kajian pengaruh keberadaan SMOTE-NC terhadap fungsi keputusan model perlu dilakukan
secara lebih menyeluruh daripada kajian dalam subbab 4.3, dengan usulan menggunakan metode
pengukuran feature importance yang tidak bergantung pada tipe modelnya (model-agnostic), seperti
misalnya permutation feature importance. Berdasarkan perbandingan fungsi keputusan model
Regresi Logistik dan Pohon Keputusan antara tanpa oversampler dan dengan SMOTE-NC, diyakini
bahwa keberadaan SMOTE-NC mempengaruhi nilai bobot kepentingan fitur-fitur yang menjadi
indikator fraud. Dalam model Regresi Logistik, keberadaan SMOTE-NC mempertegas signifikansi
peran fitur-fitur indikator fraud. Dalam model Pohon Keputusan, keberadaan SMOTE-NC tidak
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secara drastis mengubah bobot kepentingan fitur-fitur indikator fraud, karena fungsi keputusan
dari model non-linier ini hanya bergantung pada satu fitur saja, sehingga hasil interpolasi pada
fitur-fitur lainnya oleh SMOTE-NC menjadi kurang bermanfaat.
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