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"Machine learning is not magic, it’s just math, code, and data working together to
find patterns humans can’t see."

Machine learning bukanlah sihir, melainkan perpaduan matematika, kode, dan
data yang bekerja bersama untuk menemukan pola yang tidak dapat dilihat
manusia. — Anonim

"Deep learning allows machines to learn from data the way humans learn from
experience."

Deep learning memungkinkan mesin belajar dari data sebagaimana manusia
belajar dari pengalaman. — Andrew Ng

"Without data, you 're just another person with an opinion."
Tanpa data, Anda hanyalah orang lain dengan pendapat. — W. Edwards Deming

"Persistence, experimentation, and continuous evaluation are the foundations of
success in developing intelligent models."

Ketekunan, eksperimen, dan evaluasi berkelanjutan adalah fondasi keberhasilan
dalam mengembangkan model cerdas. — Anonim



KATA PENGANTAR

Puji syukur ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa atas segala rahmat, karunia, dan
petunjuk-Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi dengan judul
"Penerapan Stacking Ensemble Berbasis Deep Learning dan Machine Learning
untuk Deteksi Penipuan Kartu Kredit pada Dataset Tidak Seimbang" tepat pada
waktunya. Skripsi ini disusun sebagai salah satu syarat untuk memperoleh gelar
Sarjana pada Program Studi Informatika, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas
Amikom Yogyakarta
Penelitian in1 dilatarbelakangi oleh perkembangan teknologi digital yang
mendorong meningkatnya volume transaksi online setiap tahunnya, termasuk
penggunaan kartu kredit. Namun, seiring dengan peningkatan tersebut, risiko
penipuan (fraud) juga meningkat, menimbulkan kerugian finansial dan
melemahkan kepercayaan publik terhadap sistem keuangan digital. Oleh karena itu,
penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem deteksi penipuan kartu kredit
yang akurat, efisien, dan adaptif, menggunakan pendekatan stacking ensemble yang
mengintegrasikan model deep learning (LSTM dan GRU) serta machine learning
(Random Forest dan AdaBoost) pada dataset tidak seimbang.
Penyusunan skripsi ini tidak terlepas dari dukungan, bimbingan, dan bantuan
berbagai pihak. Oleh karena itu, penulis menyampaikan ucapan terima kasih yang
sebesar-besarnya kepada:
1. Prof. Dr. M. Suyanto, M.M., selaku Rektor Universitas Amikom
Yogyakarta
2. Prof. Dr. Kusrini, M.Kom., selaku Dekan Fakultas [Imu Komputer
3. Eli Pujiastuti, M.kom., selaku Ketua Program Studi Informatika
4. Robert Marco, S.T., M.T., Ph.D., selaku dosen pembimbing utama yang
telah memberikan arahan, bimbingan, dan masukan selama proses
penelitian dan penulisan skripsi.
5. Seluruh dosen dan staf di lingkungan Fakultas Ilmu Komputer yang telah

memberikan ilmu dan bantuan selama masa studi.

vi



6. Kedua orang tua dan keluarga tercinta atas doa, dukungan moral, dan kasih
sayang yang tiada henti.
7. Rekan-rekan mahasiswa serta semua pihak yang tidak dapat disebutkan satu
per satu atas bantuan, kerjasama, dan dukungannya.
Penulis menyadari bahwa skripsi ini masih memiliki kekurangan dan keterbatasan.
Oleh karena itu, kritik dan saran yang membangun sangat diharapkan demi
perbaikan di masa mendatang. Semoga karya ilmiah ini dapat memberikan manfaat,
baik bagi pengembangan ilmu pengetahuan maupun penerapan teknologi deteksi

penipuan di dunia nyata.

Yogyakarta, 3 September 2025
Penulis

vii



DAFTAR ISI

HALAMAN JUDUL ..ottt sttt i
HALAMAN PERSETUJUAN ......ooitiiiiieiesteeee ettt il
HALAMAN PENGESAHAN ....ooiiiiieteeeeeee et il
HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN SKRIPSI .......cccooiiiiiniiiiienieeee, v
KATA PENGANTAR ..ottt ettt sttt sae e seeesaeenaeenees vi
DAFTAR TSI oottt skt e et e e viii
DAFTAR TABEL ..ottt eaeshae e aaennesnaenbesesesseenseennes Xi
DAFTAR GAMBAR ..ottt ssteeae s e eaa s e e ke e nseensesneenees xii
INTISARLI ...ttt ettt e tee s assnesnnesneensesnnesnaensesbbneneenseenses XV
ABSTRACT ...ttt ettt e seeesabeesanesneaanaesneesnseans XVi
BAB T PENDAHULUAN .....ooitiiiiieit ettt ettt eeee s essenneanaennasnnesneenee 1
1.1, Latar Belakang ..........ccccoooiiiiiiiiiiiiiee et 1
1.2.  Rumusan Masalah ..o 2
1.3.  Batasan Masalah ...t 3
1.4, Tujuan Penelitian ..........cccoeoiiieiiiiiiiie et 3
1.5. Manfaat Penelitian .........cccooeeiieiiiiiiiiiiiiiieiic e 4
1.6.  Sistematika Penulisan ..., 5
BAB IT TINJAUAN PUSTAKA ...ttt 7
2.1 Studi LAEETatur ....coeueiiiiiiiieeeee e 7
2.2, DaASATI TEOTT.ccuveruiiiieieeiieieeie ettt sttt e 7
2.2.1. Machine Learning .........cccoeeveriieniieniieiieeieeeeeee et 14
222, Deep Learning........ccecueeuieiiieriieiieeie ettt 14
2.2.3.  Attificial Neural Network........ccocoevieiiiiiniiniiiiiiccceeee, 15

viii



2.2.4. Arsitektur Jaringan Saraf ..........ccccoeoviiiiiiiiiie e 15
2.2.5. Fungsi Aktivasi (Activation Function) ..........cccceevveeeiieencnieennnen. 16

2.2.6. SMOTEENN ( Synthetic Minority Over-sampling Technique)....16

2.2.7. LSTM (Long Short-Term Memory) .....cccccevveeerveeerereeeiieeereeesenennn 17
2.2.8. GRU (Gated Recurrent Unit) .........cccocoeveeeiiieeeiieeeieeeiie e 18
2.2.9. Random FOTest..........ctiimiiiiiieieeiienieieeeesceieee e 19
2.2.10.  Adaboost (Adaptive BOOStING) .......cccveeviieriieenieniieiieeie e 20
2.2.11. Ensemble Learning .............c..coeveevuiiiiiieiiieiiiiesiesnesineeeneeveeseveennens 22
2.2.12.  Teknik Stacking .............ccceevieriiesiieriieesiesiieeieeeeeesree e eeeesneeneees 22
2.2.13. Multi-Layer Perceptron (MLP).....cccociiiiiiiiiiiiiiiieiiieceeeee e 23
BAB IIIl METODE PENELITTIAN ...cociiiiiiiiiiiiiiiiieieees sttt st snne s sae s 24
3.1 Objek Penelitian........oocueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeceecee e s 24
3.2, Alur Penelitian .........cccoooiiiiiiiiiiiiiiiiit bt 24
3.2.1.  EKksplorasi awal .........ccccooiiiiiiiiiiiienei el bt 26
3.2.2. PrePrOCESSING ... eiiviiiiiiiiiieiiie ettt sttt et steeenee e e e anteeneeeeneens 26
3.2.3. Data TTaining .....ccceeiieriiieiieeie et e esite st esaesne e sbe e st e eeeeneeens 28
324, Model KIasifiKasi......coceeruiriirieniiiiinieiieeicneeic st 28
3.2.5. Evaluasi Model ..ot 32
3.3, Alatdan Bahan.........ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiic e 33
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN L. e 36
A1, HASTL e 36
4.1.1. EKksplorasi Data ..........ccccvvieiiiiiiiieeciie e 36
4.1.2. PrepIOCESSING ..ccvvviieiiiieeiiee ettt et e eaee e s 39
4.1.3. Outlier and Skewness detection ...........cccceeveeriieieeniieniienieeeee 39
4.1.4.  Menghapus nilai duplikat yang terdapat di fitur ‘Class’................ 43

X



4.1.5.  Undersampling Manual Nilai pada Fitur ‘class’..........ccccceenennenn. 44

4.1.6. Hasil Model KIasifiKasi ..........ccooveeeiueeiiiieeeeieeeeieeeeeeeeee e 47
4.1.1. Pembahasan............cooviieiiiiiie e 76
BAB V PENUTUP ..ottt e 80
4.2, KeSIMPUIAN ...eiiiiiiiiiiiicee ettt 80

4.3, Saran

REFERENSI ... T ... 82



DAFTAR TABEL

Tabel 2. 1. Keaslian Penelitian .........ccccoocieiiiiiiiiiiiiieeeceeee e 10
Tabel 2.2. Long Short-Term MemoOry...........cccecveriieriienieeieenie e eveesiee e 17
Tabel 2. 3.Gated Recurrent Unit...........coocueeiiiiiiiiniiiiieieeieee e 18
Tabel 4, 1. Long Short-Term MemOTY ........cuueecierieerreenieeiienieereesneereeseeeeneenens 48

Tabel 4, 2. Gated Rec Tt ittt ettt e e et e e e e e e e b e e e ee e e e seanaes 52

xi



Gambar 3.

Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.
Gambar 4.

DAFTAR GAMBAR

1. Flow Chart Metodologi Penelitian............ccccocoveeeviieeciiecieeeeeee, 26
1 Distribution of Transaction TIMes ..........ccccceeveeriieiiienieenienieeeene 37
2 Tingkat Korelasi Absolut Antar Fitur ..............ccoooveviieiienciieniiennn, 38
3.0utline Detection V12 ..ot 42
4.0utline Detection V14 ......coooiiiiiiiiiiiceseeeee e 42
5. Outline Detection V17 .......cccovuiiiiiiiiiiiiniesie st 43
6 Pernmghapusan nilai duplikat........cc.ocooiiiiiii e, 43
7 hasil setelah nilai duplikat............ccceeeevieiiiieiiinie e essieee e 44
8 hasil setelah penghapusan nilai.............occoociiiiiniinninnin, 44
9 koding under sampling manual ..............ccccereiiiiniiieeiieeeie e 45
10 Jumlah data sebelum under sampling ..........c.ccccceevieniiinirienienenee. 45
11 Jumlah setelah undersampling ..............ccceeveiiiinnneenieeiiieieesiee e, 46
12. Perbandingan non-Fraud dan Fraud........c.cccoccoiiiin i, 46
13. Perbandingan non-Fraud dan Fraud pada variable “Class” ........... 47
14 grafik loss function LSTM .........cccooviiiiiieiiiiiiieiccieeieee e 49
15 performance function LSTM ........ccooiiiiiiiiiiiniiiiiiiieeee e 50
16. Precision-Recall Curve LTSM . ..o, 51
17 Grafik Loss Function GRU ...........cccooiiiiiiiiniiiiceeeen 53
18 Grafik Performance Function GRU .............cocoviiiiniininiinicenee. 54
19. Precision-Recall Curve GRU .......ccccooiiiiiiiiiiiiiiieceees 55
20 Grafik precision-recall curve Random Forest..........c.ccccceevinienne. 57
21.Random Forest Adaboost..........coooueiiiiiiiiiiiniiiiecceceeee, 59
22, Confusion Matrix Deep Learning Ensemble Gru +LSTM ............ 60

Xii



Gambar 4. 23. Receiver Operating Characteristic (ROC) curve Deep Learning
Ensemble Stacking GRU + LSTM .....cccoiiiiiiiiiieeecee e 61

Gambar 4. 24. Average Precision (AP) Deep Learning Ensemble Stacking......... 62

Gambar 4. 25. Precision-Recall curve Average Precision (AP) Deep Learning

ENSEMDIC ..ot 63
Gambar 4. 26. confusion matrix Deep Learning ensemble.............ccccecvveveenenennnen. 64
Gambar 4. 27. Area Under Curve (AUC) Deep Learning Ensemble .................... 65
Gambar 4. 28. Precision-Recall curve AP=0,98..........cccoiimiiiiiiiiiieeiiieeeeeenn. 66
Gambar 4. 29. Precision-Recall curve Average Precision (AP) ........ccccoeeeeninnee. 67
Gambar 4. 30 Grafik Deep Learning Ensemble Loss Function............................ 68
Gambar 4. 31 Grafik Deep Learning Ensemble Perfomance Function ................. 69
Gambar 4. 32. cOnfUSION MAITX ..cceiiiiiiiiiiiiiiieeiie it astee st esteeseeesseesnsesbeeeeeeeneeas 70
Gambar 4. 33. ROC curve Area Under Curve (AUC).......c.oviervieeneeeieeneesnneensie. 71

Gambar 4. 34. Precision-Recall curve Average Precision (AP) sebesar 0,97 ....... 72

Gambar 4. 35. Visualisasi Perbandingan Metrik ............cccccoeeveiiiiiieeiiciienieennen. 73
Gambar 4. 36 Grafik Machine Learning Ensemble Loss Function ....................... 75
Gambar 4. 37 Grafik Machine Learning Ensemble Performance Function .......... 76

xiii






INTISARI

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi kinerja model deep learning dan machine
learning, serta mengkaji efektivitas stacking ensemble dengan Multi-Layer
Perceptron (MLP) sebagai meta-learner dalam mendeteksi penipuan kartu kredit
pada dataset dengan ketidakseimbangan kelas tinggi. Model yang diuji meliputi
LSTM (Long Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit) untuk
menangkap pola temporal, serta Random Forest dan AdaBoost sebagai pembanding
berbasis decision tree. Dataset diambil dari platform Kaggle yang telah melalui
Principal Component Analysis (PCA) pada fitur V1-V28, ditambah fitur asli Time
dan Amount. Tahapan penelitian meliputi eksplorasi data, analisis korelasi, deteksi
outlier dan skewness, penghapusan duplikasi, serta penyeimbangan kelas
menggunakan undersampling dan SMOTEENN. Model dilatih dan diuji
menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta dievaluasi
dengan confusion matrix, ROC curve, dan Precision-Recall curve. Hasil pengujian
menunjukkan GRU unggul dengan akurasi 98,42%, precision 98,95%, recall
97,93%, dan Fl-score 98,43%, melampaui LSTM yang mencatat akurasi 96,85%.
Random Forest sedikit lebih baik daripada AdaBoost (97,38% vs 97,12%) dalam
kestabilan pada data tidak seimbang. Stacking ensemble menghasilkan akurasi rata-
rata 98,17% dan meningkatkan stabilitas prediksi meski tidak secara signifikan
mengungguli GRU. Kesimpulannya, GRU direkomendasikan sebagai model utama
karena akurasi dan kestabilannya, sementara stacking ensemble dapat menjadi
alternatif untuk meningkatkan konsistensi hasil. Random Forest dan AdaBoost
tetap relevan sebagai baseline yang ringan secara komputasi. Temuan ini
memberikan kontribusi praktis bagi pengembangan sistem deteksi fraud yang
akurat, stabil, dan adaptif terhadap variasi pola transaksi dalam industri perbankan

dan layanan pembayaran digital

Kata kunci: Credit Card Fraud Detection, Deep Learning, Stacking Ensemble,
Machine Learning, SMOTEENN, Imbalanced Dataset.
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ABSTRACT

This study aims to evaluate the performance of deep learning and machine learning
models, as well as to examine the effectiveness of stacking ensemble with a Multi-
Layer Perceptron (MLP) as a meta-learner for credit card fraud detection on highly
imbalanced datasets. The models tested include LSTM (Long Short-Term Memory)
and GRU (Gated Recurrent Unit) for capturing temporal patterns, and Random
Forest and AdaBoost as decision tree—based baselines. The dataset, obtained from
the Kaggle platform, had undergone Principal Component Analysis (PCA) on
features VI-V28, with the original Time and Amount features retained. The
research workflow consisted of data exploration, correlation analysis, outlier and
skewness detection, duplicate removal, and class balancing using undersampling
and SMOTEENN. Models were trained and evaluated using accuracy, precision,
recall, and F1-score, supported by confusion matrix, ROC curve, and Precision-
Recall curve analysis. Experimental results revealed that GRU achieved the highest
performance with 98.42% accuracy, 98.95% precision, 97.93% recall, and a
98.43% Fl-score, outperforming LSTM with 96.85% accuracy. Among traditional
machine learning models, Random Forest slightly outperformed AdaBoost (97.38%
vs 97.12%) in stability on imbalanced data. The stacking ensemble achieved an
average accuracy of 98.17%, improving prediction stability though not
significantly surpassing GRU. In conclusion, GRU is recommended as the primary
model due to its accuracy and stability, while stacking ensemble serves as a viable
alternative for enhancing consistency. Random Forest and AdaBoost remain
relevant as lightweight and interpretable baselines. These findings provide
practical contributions to the development of accurate, stable, and adaptive fraud
detection systems in banking and digital payment services.

Keywords: Credit Card Fraud Detection, Deep Learning, Stacking Ensemble,
Machine Learning, SMOTEENN, Imbalanced Dataset.
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