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THE EFFECT OF RANDOM UNDERSAMPLING ON THE
CLASSIFICATION OF MOBILE TRANSACTION FRAUD USING A
GRADIENT BOOST TREE

By:

Darmawan Abinugroho
09021181722010

ABSTRACT

Mobile Money Transfer can be defined as a payment transaction process in
the form of digital money. This process can make payments, money transfers, and
transactions via mobile devices. In the traditional economy toward a digital
economy, violations often occur. Control of fraud in the financial sector is not
enough to commit fraud crimes. This study builds a mobile transaction
classification system that uses the Gradient Boost Tree algorithm. There are
problems with the data used, the data is unbalanced. Random undersampling was
chosen to solve the data problem. In the application of this algorithm, 10 tests were
carried out with the evaluation of k-fold cross-validation on the dataset. From and
testing the data, it was found that the average training accuracy is 99.84% and the
computation time is 1433.6 seconds for the Gradient Boost Tree algorithm with a
parameter value of 100 while the 1000 parameter gets an accuracy of 99.89% with
a time of 14044 seconds. In the next scenario, the average accuracy is 97.64% and
the computation time is 2.98 seconds for Random Under-sampling and Gradient
Boost Trees with a parameter value of 100. The last scenario obtained an average
accuracy of 98.57% and computation time of 30.64 seconds for Random Under-
sampling and Gradient Boost Tree with a parameter value of 1000. There is a
decrease inaccuracy due to the Random Under-sampling method that removes data
randomly to make the data balanced. Random data deletion causes some important
data to be deleted and results in the classification results.

Key Word: Transaction Fraud Classification System, Fraud Transaction, Random
Under-sampling, Gradient Boost Tree
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PENGARUH RANDOM UNDER-SAMPLING TERHADAP KLASIFIKASI
KECURANGAN TRANSAKSI MOBILE MENGGUNAKAN GRADIENT
BOOST TREE

Oleh :

Darmawan Abinugroho
09021181722010

ABSTRAK

Mobile Money Transfer dapat diartikan sebagai proses transaksi
pembayaran dalam bentuk uang digital. Proses tersebut dapat melakukan
pembayaran, transfer uang, serta transaksi melalui perangkat selular. Pada peralihan
ekonomi tradisional menuju ekonomi digital seringkali terjadi sebuah tindak
pelanggaran. Kontrol terhadap penipuan pada bidang finansial belum cukup untuk
menghentikan tindak pelaku kecurangan. Penelitian ini membangun sebuah sistem
klasifikasi kecurangan transaksi secara mobile yang menggunakan algoritme
Gradient Boost Tree. Terdapat permasalahan dalam data yang digunakan, data
bersifat tidak seimbang. Random Under-sampling dipilih untuk mengatasi
permasalahan data tersebut. Dalam penerapan algoritme ini, dilakukan pengujian
sebanyak 10 kali dengan evaluasi k-fold cross validation pada dataset. Dari
pelatihan dan pengujian data yang dilakukan, didapatkan rata - rata akurasi sebesar
99,84% dan waktu komputasi 1433,6 detik untuk algoritme Gradient Boost Tree
dengan nilai parameter 100 sedangkan parameter 1000 mendapat akurasi sebesar
99,89% dengan waktu 14044 detik. Pada skenario berikutnya, didapatkan rata — rata
akurasi sebesar 97,64% dan waktu komputasi 2,98 detik untuk Random Under-
sampling dan Gradient Boost Trees dengan nilai parameter 100. Skenario terakhir
didapatkan rata — rata akurasi sebesar 98,57% dan waktu komputasi 30,64 detik
untuk Random Under-sampling dan Gradient Boost Tree dengan nilai parameter
1000. Adanya penurunan akurasi disebabkan karena cara kerja Random Under-
sampling yang menghapus data secara acak untuk membuat data menjadi seimbang.
Penghapusan data secara acak menyebabkan beberapa data penting juga terhapus
dan berakibat pada hasil klasifikasi yang dilakukan.

Kata Kunci : Sistem Klasifikasi Kecurangan Transaksi, Kecurangan Transaksi,
Random Under-sampling, Gradient Boost Tree
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan

Bab ini memperkenalkan latar belakang pertanyaan penelitian, rumusan
pertanyaan Penelitian, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan batasan masalah
dalam penelitian. Bab ini juga berisi penjelasan umum dari keseluruhan penelitian
yang dilakukan dan menjelaskan teori algoritme yang akan digunakan pada
penelitian ini. Penjelasan algoritme Gradient Boost Tree Classification, Metode
untuk mengatasi kesalahan klasifikasi teknis acak Under-sampling, dan studi terkait

yang telah dipelajari sebelumnya.

1.2  Latar Belakang

Transaksi pembayaran yang mengizinkan penggunaan uang dalam bentuk
virtual dalam melakukan pembayaran, transfer uang, serta transaksi melalui
perangkat seluler dapat disebut sebagai Mobile Money Transfer (MMT) (Coppolino
et al., 2015). Pada saat peralihan ekonomi tradisional menuju ekonomi digital,
akses terhadap ekonomi digital menjadi lebih mudah dan seringkali rentan pada
sebuah pelanggaran. Kontrol terhadap penipuan dalam finansial belum cukup untuk
menghentikan pelaku kecurangan (Lopez-Rojas & Barneaud, 2019). Selain
kemudahannya, layanan pembayaran elektronik telah menjadi target dalam
penipuan selama beberapa tahun. Antara 2015 dan 2016, telah terjadi tindak

penipuan yang dilakukan oleh satu kelompok pada akun Apple Pay yang



menghabiskan lebih dari $1,5 juta. Tahun 2015, penipu menyerang akun PayPal
dan menyebabkan kerugian sebesar $1 juta. Diperkirakan bahwa kerugian akibat
dari tindak kejahatan ini akan meningkat dua kali lipat pada tahun 2020. Oleh

karena itu, sistem deteksi untuk kejahatan seperti ini sangat penting (Kang, 2019).

Berbagai macam metode telah digunakan untuk deteksi kecurangan
transaksi mobile. Menurut Botchey et al.(2020) mengusulkan metode Support
Vector Machines, Gradient Boosted Decision Trees, dan Naive Bayes. Hasil akurasi
Support Vector Machine yang dipadukan dengan Random Under-sampling adalah
86,34%. Sedangkan untuk Naive Bayes dengan Random Under-sampling
menghasilkan akurasi sebesar 88,97%. Gradient Boosted Tree mendapatkan
akurasi sebesar 99,90%. Penelitian lain terkait deteksi kecurangan Mobile Money
Transaction pernah dilakukan oleh Kang (2019) menggunakan metode machine
learning seperti Random Forest dan Gradient Boosting. Random Forest memiliki
hasil akurasi sebesar 98,98% sedangkan Gradient Boosting dengan hasil akurasi

99,24%.

Support Vector Machine (SVM) mempunyai kelebihan dalam menyediakan
generalisasi out-of-sample yang baik dengan menentukan nilai generalisasi yang
sesuai. SVM juga dapat menjadi kuat dalam modelnya bahkan ketika sampel
pelatihan memiliki beberapa bias. Kelemahan yang ada pada SVM adalah
kurangnya transparansi hasil. Metode ini tidak dapat mewakili semua kumpulan
nilai sebagai fungsi parametrik sederhana (Auria dan Rouslan., 2008). Naive Bayes
(NB) punya keunggulan, yaitu hanya memerlukan sedikit waktu untuk melatih data

dan meningkatkan kinerja Kklasifikasi dengan cara menghapus fitur yang tidak



relevan (Jadhav & Channe, 2016). Klasifikasi dengan metode ini juga memiliki
kekurangan seperti membutuhkan file catatan dengan jumlah besar untuk

mendapatkan hasil yang bagus (Amra, 2017).

Algoritme Gradient Boost Tree (GBT) bisa digunakan untuk
pengklasifikasian serta dalam hal regresi (Zhou et al.,, 2016). GBT dapat
membangun sebuah model decision tree didasarkan dengan perbaikan struktur
pohon dengan pelatihan yang lemah untuk memperbaiki kesalahan di pohon dan
mencegah terjadinya overfitting. Algoritme ini mampu menembus masalah dengan
menyesuaikan pemebelajaran lemah dengan gradien negatif dari fungsi kerugian
(loss function) dan memperbaiki pohon (trees) dengan parameter yang mewakili
variabel split yang dipasang pada masing-masing node terminal dalam tree. Dalam
mengatasi  misclassification digunakan pendeketan secara data dalam
menyelesaikan masalah ketidakseimbangan data. Misclassification dapat terjadi
akibat dari data yang tidak seimbang akibat distribusi data yang tidak merata (Bisri

& Rachmatika, 2019).

Teknik Undersampling merupakan teknik yang secara sembarang memilih
contoh dari kelas mayoritas dan menghapusnya sebanyak jumlah kelas mayoritas
sehingga membentuk data latih yang baru (He et al., 2018). Random Under-
sampling (RUS) menghasilkan subsampel sembarang dari instance kelas mayoritas.
Metode ini secara acak memilih sampel di kelas mayoritas dan menghapusnya.
Teknik Random Under-sampling ini dipilih sebagai penyelesaian pada masalah

ketidakseimbangan kelas.



Pada penelitian ini, pemilihan Teknik Undersampling akan membantu
dalam menangani misclassification. Metode Random Under-sampling dipilih untuk
menangani masalah pada data dengan tujuan menjadikan hasil prediksi menjadi

lebih baik.

1.3 Rumusan Masalah
Pada penelitian ini terdeapat rumusan masalah yaitu bagaimana peranan
Random Under-sampling dalam menangani misclassification terhadap cara kerja
algoritme Gradient Boost Trees. Untuk menjawab rumusan masalah tersebut, maka
penulis akan mengemukakan permasalahan yang berkaitan dengan latar belakang,
yaitu sebagai berikut:
1. Bagaimana penerapan Random Under-sampling pada Kklasifikasi
kecurangan transaksi mobile dengan Gradient Boost Tree?
2. Bagaimana pengaruh Random Under-sampling dengan Gradient Boost
Tree dalam menangani misclassification untuk meningkatkan akurasi

algoritme?

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini sebagai berikut:
1. Mengetahui cara penerapan Random Under-sampling pada klasifikasi
kecurangan transaksi mobile dengan algoritme Gradient Boost Trees;
2. Mengetahui pengaruh Random Under-sampling terhadap Gradient
Boost Tree dalam menangani misclassification untuk peningkatan

akurasi.



1.5  Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah:
1. Mengerti cara kerja algoritme Gradient Boost Tree untuk klasifikasi
kecurangan transaksi mobile;
2. Memahami peranan Random Under-sampling yang berfungsi sebagai
penanganan atas data yang tidak seimbang;
3. Mampu mengaplikasikan metode Random Under-sampling dengan

Gradient Boost Tree untuk klasifikasi kecurangan transaksi mobile.

1.6  Batasan Masalah
Batasan masalah dari penelitian ini adalah:
1. Data diambil dari situs Kaggle! yang merupakan data sintetik dibidang
finansial yang membahas tentang kecurangan transaksi secara mobile.

2. Format berkas yang dipakai hanya .csv

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan skripsi dijelaskan dibawah ini.

BAB I. PENDAHULUAN
Bab | menjelaskan tentang latar belakang penelitian, perumusan masalah
penelitian, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah penelitian,

metodologi penelitian, dan sistematika penulisan.

1 https://www.kaggle.com



BAB Il. KAJIAN LITERATUR

Bab Il menjelaskan seluruh dasar-dasar teori yang dipakai dalam penelitian,
algoritme yang digunakan, serta penelitian sebelumnya yang relevan dengan
penelitian ini.
BAB IIl. METODOLOGI PENELITIAN

Bab 111 menjelaskan semua tahapan yang digunakan pada penelitian. Mulai
dari pengumpulan data yang dipakai pada penelitian, tahapan rencana penelitian
dijelaskan secara rinci yang merujuk pada suatu kerangka kerja.

BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Bab IV menjelaskan keseluruhan proses pengembangan perangkat lunak
dengan metode RUP yang dipakai sebagai alat dalam penelitian ini.
BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Bab V menjelaskan hasil dari pengujian yang telah dilakukan berdasarkan
urutan Langkah — Langkah yang telah direncanakan pada Bab sebelumnya serta
menganalisa dan membandingkan hasil dari setiap skenario yang menjadi landasan
kesimpulan untuk penelitian ini.
BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Bab VI menjelaskan semua kesimpulan dan saran dalam penelitian ini yang

berguna untuk penelitian selanjutnya.



1.8  Kesimpulan

Bab I telah menjelaskan secara global tentang masalah — masalah pada latar
belakang dalam penelitian ini. Bab I ini juga telah dijelasan terkait rumusan masalah
penelitian, tujuan dari penelitian, manfaat dari penelitian, batasan — batasan masalah

pada penelitian, dan sistematika penulisan pada penlitian.
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