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Abstract. Credit card fraud detection faces extreme class imbalance, so performance evaluation cannot rely on
accuracy alone. This study constructs a comparative baseline on the public Credit Card Fraud Detection dataset
with the binary label Class (0 = non-fraud, 1 = fraud). The data are processed through quality checks, duplicate
removal, feature—target separation, and an 80:20 stratified train—test split. To reduce majority-class bias, SMOTE
is applied only to the training set, while the test set is kept in its original distribution. Four baseline models—
Logistic Regression, LinearSVC, Random Forest, and XGBoost—are compared to characterize the trade-off
between detection sensitivity and false alarms on the original test set. Preprocessing is tailored to model
characteristics: StandardScaler is used for linear models (Logistic Regression and LinearSVC), whereas Random
Forest and XGBoost are trained without scaling. Evaluation includes a confusion matrix, fraud-class
(precision/recall/F1-score), Balanced Accuracy, ROC-AUC, and ROC curves. Results show ROC-AUC around
0.96 across all models, while revealing clear trade-offs between False Positives and False Negatives; therefore,
reporting minority-class metrics and FP—FN patterns is essential for representative evaluation on highly
imbalanced data.

Keywords: Balanced Accuracy, Credit Card Transactions, Fraud Detection, ROC-AUC, SMOTE.

Abstrak. Deteksi fraud pada transaksi kartu kredit menghadapi ketidakseimbangan kelas yang ekstrem, sehingga
evaluasi tidak cukup mengandalkan akurasi. Penelitian ini menyusun baseline komparatif pada dataset publik
Credit Card Fraud Detection dengan label Class (0 = non-fraud, 1 = fraud). Data diproses melalui pemeriksaan
kualitas, penghapusan duplikasi, pemisahan fitur—target, dan stratified train—test split 80:20. Untuk mengurangi
bias kelas mayoritas, SMOTE diterapkan hanya pada data latih, sedangkan data uji dipertahankan pada distribusi
asli. Penelitian ini membandingkan empat model baseline, yaitu Logistic Regression, LinearSVC, Random Forest,
dan XGBoost, untuk memetakan kompromi sensitivitas deteksi dan alarm palsu pada data uji asli. Praproses
disesuaikan dengan algoritma: StandardScaler digunakan untuk model linear (Logistic Regression dan
LinearSVC), sementara Random Forest dan XGBoost dijalankan tanpa scaling. Evaluasi pada data uji mencakup
confusion matrix, metrik kelas fraud (precision/recall/F1-score), Balanced Accuracy, dan ROC-AUC, serta kurva
ROC. Hasil menunjukkan ROC-AUC sekitar 0,96 pada seluruh model, namun terdapat tradeoff yang jelas antara
False Positive dan False Negative, sehingga pelaporan metrik kelas minoritas dan pola FP-FN penting untuk
evaluasi yang representatif pada data sangat tidak seimbang.

Kata kunci: Balanced Accuracy, Deteksi Fraud, ROC-AUC, SMOTE, Transaksi Kartu Kredit.

1. LATAR BELAKANG

Peningkatan kasus fraud pada perbankan, layanan keuangan, dan transaksi kartu kredit
memperbesar risiko pada sistem pembayaran digital (Hafez et al., 2025). Laporan ACFE juga
menunjukkan bahwa fraud menimbulkan kerugian finansial yang signifikan bagi berbagai
organisasi (Association of Certified Fraud Examiners, 2024). Pada pembayaran daring, pola
serangan yang dinamis membuat metode deteksi berbasis aturan menjadi kurang adaptif,
sehingga dibutuhkan pendekatan yang mampu mengikuti perubahan pola (Ibrahim & Alfauzan,
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2025). Deteksi credit card fraud banyak digunakan sebagai studi kasus karena volume
transaksi yang besar dan kompleks, serta konsekuensi kesalahan deteksi yang dapat
memengaruhi perlindungan aset pemegang kartu sekaligus meningkatkan beban operasional
lembaga keuangan (Xie et al., 2021). Tantangan utamanya adalah ketidakseimbangan kelas
yang ekstrem, yaitu transaksi fraud jauh lebih sedikit dibanding transaksi normal (Feng & Kim,
2024). Kondisi ini berpotensi membuat pemodelan dan evaluasi bias terhadap kelas mayoritas,
sehingga performa pada kelas minoritas tidak tercermin memadai jika hanya mengandalkan
metrik umum (Alothman et al., 2022). Oleh karena itu, evaluasi perlu menekankan metrik yang
lebih representatif untuk data tidak seimbang.

Seiring berkembangnya modus fraud, pendekatan machine learning dimanfaatkan untuk
memproses data transaksi berskala besar dan menyesuaikan diri terhadap pola baru (Baisholan
et al., 2025). Namun, berbagai penelitian menunjukkan bahwa hasil deteksi dapat bervariasi
akibat perbedaan pemilihan model, strategi penanganan data imbalance, dan metrik evaluasi,
sehingga muncul trade-off yang berdampak pada biaya operasional (lbrahim & Alfauzan,
2025), (Malek et al., 2023) (Minastireanu & Mesnita, 2020), (Xie et al., 2021). Berdasarkan
uraian tersebut, artikel ini mengusulkan studi baseline komparatif pada dataset credit card
fraud detection yang highly imbalanced dengan membandingkan Logistic Regression, Linear
SVM (LinearSVC), Random Forest, dan XGBoost. Kontribusi artikel adalah menyediakan
pipeline pemrosesan dan evaluasi yang konsisten, serta menekankan metrik yang lebih sesuai
untuk data tidak seimbang misalnya precision/recall/F1-score kelas fraud, Balanced Accuracy,

dan ROC-AUC guna mendukung analisis trade-off kesalahan FP dan FN.

2. KAJIAN TEORITIS

Secara umum, fraud merupakan tindakan penipuan yang dilakukan secara sengaja melalui
misrepresentasi, penyembunyian fakta penting, atau penyalahgunaan kepercayaan, sehingga
merugikan pihak lain dan memberi keuntungan tidak sah bagi pelaku (Black, 1910). Dalam
konteks pelaporan keuangan, fraud dapat muncul sebagai fraudulent financial statements, yaitu
manipulasi elemen keuangan seperti pendapatan, aset, penjualan, atau laba, maupun
perendahan biaya, kewajiban, atau kerugian, sehingga menghasilkan informasi yang
menyesatkan (Ashtiani & Raahemi, 2021). Pada ekosistem digital, bentuk fraud juga
mencakup penipuan transaksi, penyalahgunaan identitas, dan rekayasa sosial, yang

menunjukkan bahwa pola serangan dapat beragam dan berkembang.
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Istilah confidence game (con), scam, dan scheme digunakan untuk menggambarkan variasi
mekanisme penipuan, mulai dari pembentukan kepercayaan korban hingga rencana penipuan
yang terstruktur (Yunita et al., 2023), (Zhang & Dong, 2023). Dalam praktiknya, pelaku dapat
menggabungkan aktivitas online dan offline sehingga serangan makin kompleks dan
memerlukan deteksi yang adaptif (Lusthaus et al., 2024). Perkembangan transaksi digital
mendorong kebutuhan deteksi yang lebih adaptif, sejalan dengan pemanfaatan big data, cloud
computing, serta Artificial Intelligence (Al) melalui machine learning (ML) untuk analitik
prediktif dan pemantauan transaksi yang lebih responsif (Shetty et al., 2023). Pendekatan ML
mendukung analitik prediktif dan pemantauan transaksi yang lebih responsif, serta dapat
diperbarui seiring bertambahnya data sehingga lebih tahan terhadap perubahan pola dibanding
metode konvensional yang statis (Bello et al., 2023). Di ranah fraud finansial, keterbatasan
pemeriksaan manual menjadi tantangan ketika volume data sangat besar; misalnya pada audit
tradisional yang cenderung mahal, memakan waktu, dan tidak selalu akurat, sehingga
pendekatan berbasis ML dan data mining banyak diteliti untuk meningkatkan efektivitas
deteksi (Rabade, 2022).

Dalam konteks Klasifikasi, ketidakseimbangan kelas merupakan permasalahan umum pada
dataset dunia nyata dan berdampak signifikan terhadap kinerja model, terutama ketika kelas
minoritas sangat kurang terwakili (Jegierski & Saganowski, 2020). Pada kondisi tersebut,
model dapat tampak baik secara akurasi tetapi lemah dalam mengenali kelas minoritas,
sehingga strategi penanganan data tidak seimbang menjadi krusial agar pembelajaran tidak bias
terhadap kelas mayoritas. Salah satu teknik yang banyak digunakan adalah SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique), yaitu metode oversampling yang menghasilkan sampel
sintetis kelas minoritas melalui interpolasi antar data minoritas yang berdekatan untuk

meningkatkan representasi kelas minoritas pada data latih (Elreedy et al., 2024).

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini  merupakan studi kuantitatif berbasis eksperimen komputasional
menggunakan dataset publik Credit Card Fraud Detection dengan target Class untuk
membedakan transaksi fraud dan non-fraud. Dataset memuat 284.807 transaksi kartu kredit
pemegang kartu Eropa yang terjadi selama dua hari pada September 2013, dengan 492
transaksi teridentifikasi sebagai fraud (0,173%), sehingga bersifat highly imbalanced (ULB,
2021).
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Gambar 1. Metode Penelitian.
Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).

Gambar 1 merangkum alur penelitian: data dimuat dan divalidasi (pemeriksaan target Class

dan bentuk data), dilanjutkan EDA ringkas untuk mengecek nilai hilang, duplikasi, dan
distribusi kelas yang highly imbalanced. Setelah duplikasi dihapus, fitur (X) dan target (y)
dipisahkan, kemudian data dibagi menggunakan stratified train—test split agar proporsi kelas
minoritas tetap terjaga pada data latih dan uji. Penanganan ketidakseimbangan dilakukan
dengan SMOTE vyang diterapkan hanya pada data latih untuk mencegah data leakage,
sementara data uji dipertahankan pada distribusi asli. Tahap praproses disesuaikan dengan
karakter algoritma: StandardScaler digunakan pada Logistic Regression (LogReg) dan Linear
SVM (LinearSVC), sedangkan Random Forest (RF) dan XGBoost dijalankan tanpa scaling.
Seluruh model dievaluasi pada data uji menggunakan precision, recall, dan F1-score untuk
kelas fraud, serta balanced accuracy, ROC-AUC, dan confusion matrix; hasilnya
divisualisasikan melalui kurva ROC untuk mendukung analisis trade-off FP dan FN.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini merangkum hasil eksperimen baseline pada dataset Credit Card Fraud
Detection. Proses analisis dilakukan secara berurutan mulai dari pemeriksaan data,
pembentukan data latih—uji, penanganan ketidakseimbangan kelas, pelatihan model, hingga
evaluasi pada data uji. Pembahasan difokuskan pada konsekuensi kesalahan False Positive
(FP) dan False Negative (FN) pada konteks data yang sangat tidak seimbang.
Karakteristik Data dan Pemeriksaan Awal

Dataset yang digunakan bersifat highly imbalanced (492 fraud dari 284.807 transaksi)

dengan target Class (0 = non-fraud, 1 = fraud), sehingga evaluasi difokuskan pada metrik kelas

minoritas dan analisis FP-FN. Seluruh fitur berupa numerik dan telah dianonimkan.
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Pemeriksaan awal dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum pemodelan, meliputi

pengecekan nilai hilang, duplikasi, serta visualisasi distribusi kelas.
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Gambar 2. Distribusi Kelas.
Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).

Gambar 2 menampilkan distribusi kelas pada data awal sebelum tahapan pembersihan
duplikasi, sehingga menggambarkan tingkat ketimpangan kelas yang sangat jelas antara
transaksi non-fraud dan fraud pada kondisi dataset asli. Pada panel kiri (skala log), jumlah
transaksi non-fraud jauh mendominasi (284.315; 99,8273%) dibanding transaksi fraud (492,
0,1727%), sehingga perbedaan jumlah tetap terlihat meskipun menggunakan skala log. Panel
kanan menegaskan ketimpangan yang sama dalam bentuk persentase, di mana kelas fraud
hampir mendekati 0% dari total data. Kondisi highly imbalanced ini membuat evaluasi tidak
cukup mengandalkan akurasi, sehingga analisis difokuskan pada metrik kelas fraud serta trade-
off kesalahan FP dan FN yang ditunjukkan melalui confusion matrix.

Pembentukan Data Latih-Uji dan Pencegahan Leakage

Setelah pembersihan duplikasi, data dipisahkan menjadi fitur (X) dan target (y). Dataset
kemudian dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji dengan pendekatan stratifikasi agar
proporsi kelas tetap terjaga. Seluruh pemrosesan (scaling maupun oversampling) dilakukan
dengan prinsip fit/transform berbasis data latih, sehingga data uji tetap menjadi acuan evaluasi
yang independen.

Penanganan Ketidakseimbangan Kelas dan Alur Preprocessing

Ketidakseimbangan kelas ditangani menggunakan SMOTE pada data latih saja,
sedangkan data uji dipertahankan pada distribusi aslinya. Pendekatan ini menjaga evaluasi
tetap realistis sekaligus mencegah kebocoran informasi akibat perubahan distribusi pada data
uji. Preprocessing dibedakan menjadi dua jalur sesuai karakter model:

1. Logistic Regression dan Linear SVM/LinearSVC: menggunakan StandardScaler berbasis
data latih, lalu dilakukan SMOTE pada data latih yang telah dinormalisasi.
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2. Random Forest dan XGBoost: tidak menggunakan scaling, namun SMOTE tetap hanya

diterapkan pada data latih.
Model Baseline dan Skema Reproduksibilitas

Eksperimen membandingkan empat baseline: Logistic Regression, LinearSVC, Random
Forest dan XGBoost. Model dan scaler disimpan menggunakan joblib sehingga eksperimen
dapat dijalankan ulang secara konsisten (TRAIN saat belum ada file, LOAD saat file tersedia).
Untuk kebutuhan ROC, model probabilistik menggunakan skor berbasis probabilitas kelas
fraud, sedangkan LinearSVC menggunakan skor margin keputusan.
Hasil Evaluasi pada Data Uji

Evaluasi dilakukan pada data uji asli dan disajikan dalam bentuk tabel serta visualisasi.
Untuk tiap model dihitung komponen TN, FP, FN, TP, diikuti metrik: Accuracy,
Precision/Recall/F1-score (Fraud), Balanced Accuracy, dan ROC-AUC, serta classification
report sebagai rincian performa per kelas.

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Logistic Regression, LinearSVC, Random Forest dan
XGBoost.

Model Class Precision Recall . - Support
Score

Logistic Regression Non-Fraud 0.9998 0.9738 0.9866 56651
Fraud 0.0530 0.8737 0.1000 95

Accuracy 0.9737 56746

Macro Avg  0.5264 0.9238 0.5433 56746

Weighted Avg  0.9982 0.9737 0.9852 56746

LinearSVC Non-Fraud 0.9998 0.9803 0.9900 56651
Fraud 0.0693 0.8737 0.1284 95
Accuracy 0.9801 56746

Macro Avg 0.5345 0.9270 0.5592 56746
Weighted Avg  0.9982 0.9801 0.9885 56746

Random Forest Non-Fraud 0.9996 0.9998 0.9997 56651
Fraud 0.8795 0.7684 0.8202 95
Accuracy 0.9994 56746

Macro Avg 0.9396 0.8841 0.9100 56746

Weighted Avg  0.9994 0.9994 0.9994 56746

XGBoost Non-Fraud 0.9997 0.9967 0.9982 56651
Fraud 0.2921 0.8211 0.4309 95
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Model Class Precision Recall Fi- Support
Score

Accuracy 0.9964 56746

Macro Avg 0.6459 0.9089 0.7146 56746

Weighted Avg  0.9985 0.9964 0.9972 56746

Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).

Tabel 1 menampilkan classification report empat model baseline pada data uji untuk
kelas Non-Fraud dan Fraud, meliputi precision, recall, F1-score, dan support. Karena kelas
Non-Fraud mendominasi data uji (56,651 sampel), seluruh model menunjukkan nilai kinerja
yang sangat tinggi pada kelas ini. Oleh sebab itu, pembahasan difokuskan pada kelas Fraud
(95 sampel) untuk menilai kemampuan deteksi pada kelas minoritas. Pada kelas Fraud,
Logistic Regression dan LinearSVC memperlihatkan recall yang tinggi (0.8737) namun
precision rendah (0.0530-0.0693), yang mengindikasikan deteksi fraud lebih sensitif tetapi
disertai peningkatan alarm palsu (FP). Random Forest menunjukkan precision yang tinggi
(0.8795) dengan recall 0.7684, yang mencerminkan prediksi fraud lebih selektif (FP lebih
terkendali) namun sebagian kasus fraud masih terlewat (FN meningkat). XGBoost berada di
antara kedua pola tersebut dengan recall 0.8211 dan precision 0.2921.

Tabel 2. Ringkasan Metrik Global pada Data Uji (TEST).

Model Accuracy Balanced ROC-AUC
Accuracy
Logistic Regression 0.973672 0.923762 0.962618
LinearSVC 0.980140 0.927001 0.965592
Random Forest 0.999436 0.884122 0.969009
XGBoost 0.996370 0.908858 0.958579

Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).

Tabel 2 merangkum metrik global (Accuracy, Balanced Accuracy, dan ROC-AUC)
sebagai pelengkap Tabel 1. Nilai accuracy tampak tinggi pada seluruh model karena
dipengaruhi dominasi kelas mayoritas, sehingga interpretasi diperkuat menggunakan balanced
accuracy yang mempertimbangkan performa kedua kelas, serta ROC-AUC yang
menggambarkan kemampuan pemisahan berbasis skor prediksi. Namun, metrik global tidak
secara langsung menjelaskan konsekuensi FP—FN pada satu ambang keputusan tertentu.
Karena itu, pembacaan Tabel 2 tetap perlu dikaitkan dengan Tabel 1 dan confusion matrix

untuk melihat dampak kesalahan deteksi secara praktis.
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Analisis Confusion Matrix: Trade-off FP dan FN

Confusion matrix digunakan untuk meninjau konsekuensi kesalahan prediksi secara
langsung. Dalam fraud detection, FN menunjukkan fraud yang terlewat, sedangkan FP
menunjukkan transaksi normal yang salah ditandai fraud. Perbedaan strategi deteksi antar
model tercermin pada perubahan FP dan FN.

Confusion Matrix (TEST) — LogReg Confusion Matrix (TEST) — LinearsvC
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Gambar 3. Confusion matrix (Data Uji/TEST) Logistic Regression, LinearSVC, Random
Forest dan XGBoost.
Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).

Gambar 3 memperlihatkan bagaimana masing-masing model menghasilkan kesalahan
klasifikasi pada skenario data yang sangat tidak seimbang. Dalam konteks deteksi fraud, dua
jenis kesalahan yang paling krusial adalah False Negative (FN), yaitu transaksi fraud yang
diprediksi sebagai non-fraud (kasus fraud lolos), dan False Positive (FP), yaitu transaksi non-
fraud yang diprediksi sebagai fraud (alarm palsu). Karena jumlah transaksi non-fraud jauh
lebih besar dibanding fraud, nilai True Negative (TN) umumnya mendominasi, sehingga
interpretasi performa model lebih informatif jika meninjau FN dan FP beserta konsekuensinya.

Berdasarkan Gambar 3, model linear (Logistic Regression dan LinearSVC) menunjukkan
pola deteksi dengan True Positive (TP) relatif lebih banyak, namun disertai FP yang juga lebih
besar. Pola ini sejalan dengan kecenderungan model yang lebih sensitif terhadap kelas
minoritas, sehingga lebih banyak transaksi ditandai sebagai fraud. Sebaliknya, Random Forest

memperlihatkan FP yang sangat kecil, tetapi masih terdapat FN yang menandakan sebagian
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fraud belum terdeteksi. XGBoost berada di antara kedua pola tersebut, dengan FP dan FN yang
tidak seekstrem dua pendekatan sebelumnya. Perbedaan ini menegaskan adanya trade-off
antara FP dan FN yang perlu dipertimbangkan sesuai kebutuhan sistem (misalnya,
meminimalkan fraud lolos versus mengurangi alarm palsu).

Selain itu, mekanisme pengambilan keputusan memengaruhi pembacaan hasil. Logistic
Regression, Random Forest, dan XGBoost menggunakan probabilitas prediksi dengan ambang
threshold thr = 0.5, sedangkan LinearSVC menggunakan default margin berbasis fungsi
keputusan karena tidak menyediakan probabilitas secara bawaan. Artinya, “titik potong”
keputusan pada LinearSVC tidak dinyatakan sebagai probabilitas 0.5, melainkan mengikuti
posisi skor terhadap margin keputusan.

ROC Curve dan ROC-AUC

Selain evaluasi pada satu ambang keputusan tertentu, kemampuan pemisahan kelas
dianalisis menggunakan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC). Kurva ROC
menunjukkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada
berbagai threshold skor prediksi. Nilai ROC-AUC digunakan sebagai ringkasan numerik untuk
menggambarkan kemampuan model membedakan Fraud dan Non-Fraud berdasarkan skor,
tanpa bergantung pada satu threshold.

ROC Curve (TEST) — All Models
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Gambar 4. Kurva ROC (TEST) Logistic Regression, LinearSVC, Random Forest dan
XGBoost.
Sumber: Data Olahan Peneliti (2026).
Gambar 4 menampilkan kurva ROC gabungan untuk LogReg, LinearSVC, RF, dan
XGBoost pada data uji. Garis putus-putus diagonal merepresentasikan performa acak (random

classifier), sehingga kurva yang berada lebih jauh di atas garis tersebut mengindikasikan
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pemisahan kelas yang lebih baik. Berdasarkan gambar 4, nilai ROC-AUC masing-masing
model berada pada kisaran tinggi (LogReg = 0.9626; LinearSVC = 0.9656; RF = 0.9690;
XGBoost = 0.9586), yang menunjukkan bahwa keempat model memiliki kemampuan
pemisahan skor yang kuat pada data uji.

Meskipun ROC-AUC membantu melihat kemampuan pemisahan skor secara
keseluruhan, interpretasi hasil tetap perlu dikaitkan dengan confusion matrix karena keputusan
operasional biasanya menggunakan threshold tertentu (misalnya 0.5 untuk model probabilistik
atau default margin untuk LinearSVC). Dengan demikian, kurva ROC berperan sebagai
pelengkap untuk membaca kecenderungan model pada berbagai ambang, sementara trade-off

FP dan FN diamati langsung melalui confusion matrix.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menyusun baseline komparatif empat model klasifikasi pada dataset transaksi
kartu kredit yang sangat tidak seimbang dengan pipeline praproses yang konsisten, termasuk
pencegahan data leakage melalui pemisahan data uji sebelum transformasi serta penerapan
SMOTE hanya pada data latih. Evaluasi pada data uji asli menunjukkan bahwa akurasi dapat
tampak tinggi pada data imbalanced, sehingga interpretasi kinerja perlu menekankan metrik
kelas fraud (precision/recall/F1-score), balanced accuracy, ROC-AUC, dan pola FP—FN pada
confusion matrix. Untuk penelitian selanjutnya, dapat mengevaluasi pengaruh variasi ambang
keputusan (threshold) atau margin, membandingkan strategi penanganan ketidakseimbangan
lain (oversampling/undersampling) tanpa mengubah distribusi data uji, serta menambah
validasi dan pelaporan keterbatasan dataset agar hasil lebih kuat dan mudah direplikasi.
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