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51 Kesimpulan

Berdasarkan sefuruh rangkaian proses yang telah dilaksanakan, mulai dari
pengumpulan data, pembangunan model, hingga pengembangan sistem aplikasi
berbasis web, dapat ditarik beberapa kesimpulim sebagai berikut.

|. Model Rapidam Fores yang dikombingsikan dengan metode SMOTE
dan optimas: hjw - mengeunakan GridSearchCV mampu
menghasilkan pe ?nﬂg!mngﬁ baik dalnm mendeteksi transaksi
frivud. Model kaﬂn men-ca]m.h:lﬂm akurasi sebesar 9%,
dengan precigion sebesar 94%, recall sebesar #4%, dan F 1-score sebesar
89%. Hasil int menunjukkan bahwa muﬂdﬁuﬂtﬁilﬂupmn yang
tingei dalam mengklasifikasikan transaksi secam mlﬁmu
dalam mendeteksi kecurnngan.

2. Algoritma Random Forest mampu mengidentifikas transaksi. fraud
m membangun s¢jumlah pohon keputusan dori data latih,
kemudian menentukan hasil klasifikasi hﬂmzmlj@*mynﬁms
dari seluruh pohon. Pada penclitian ini, SMOTE digunakan untuk
meny nlmbungim data latih dengan membentuk data nm padn kefas
fraud, sedangkan GridSearchC) digunakan untuk mencari kombinasi
m hﬂm w !nndel Rundem Farest. Kombinasi metode
tersehut membantu mode! dalam mhnﬁm transaksi normal dan
trupsaksi rud dengan lebi optimal.

52 Saran

Meskipun penelitian ini telah menghosilkan model dan sistem dengan
kinerja yang memuaskan, terdapat sejumlah aspek yang masih dapat dikembangkan
lebih lanjut guna meningkatkan kualitas dan cakupan sistem di masa mendatang.

. NMilai recall kelas frawd sebesar 34% menunjukkan bahwa masih
terdapat 16 transaksi fraod dari 98 yang tidak berhasil terdeteksi oleh
model. Pada pengembangan selanjutnys, upaya peningkatan nilai recall
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dapat dilakukan melalui beberapa pendekatan, antara lain eksplorasi
algoritma  ensemble yang lebih cangpih seperti XCHoosi atou
LightCGBM, penerapan teknik penyeimbangan data yvang lebih mutakhir
seperti ADASYN (Adapeive Svathetic Sampling ). maupun optimasi nilai
threshold secara lebih sistematis menggunakan kurva precision-recall.
Keterbatasan mendasar yang ditemukan dalam penelitian ini adalah
ketidakmampuan sistem unfuk meémproses nput pengguna awam
(seperti. nama merchdis, kots, dan nominal dalam Rupish) secara
langsung melalui model yang sama. dikarenakan dataset yang
digunskan telah melewati transformasi P(‘i }!ﬂg tiduk dupat
dataset vang'mﬂmhk: fitor asli yﬂ'm seperti dataset
IEEE-CIS Fraud Betwction, sehingga selumh jlilll' dnput  dapat
menghasilkan prediksi yang sepenubnya dldﬂﬂhﬂ_w.@dd
tanpa memerlukan lopisan aturan bisnis tambahan.

 Dataser vang digunakan dalam penelitian ini merupakuu'ﬂ'ltllihiuﬁs

yang bersifat statis dan dikumpulkan dalam rentang woktu tertentu.
Dalam lingkungan perbankan yang sesunggubmya, pols kesurangan
terug berkembang seiring waktu seiring dengan ﬂphﬁ‘p’a pelaku
ktphadun Iﬁd},adap mekanisme deteksi yang adn Oleh kareno itu,
mbangan  selanjuinys  schaiknya  mempertimbangkan
ﬁhplm mekanisme pelatihan wlang model secara berkala
l_pmfm’n relraining) mEI]ggil.nI:l!ﬂm data transaksi terbaru  agar
kemampuan m sistem  tidak WIM| degradasi seiring
berjalannya 'Hkm_
Sistem vang dibangun dalam penelitian imi masih beroperasi dalam
lingkungan pengembangan lokal (focalhost) dan belum neelalui tahapan
deployvment ke infrastruktur server yvang sesunggpuhnya. Penelitian
lanjutan dapat mengeksplorasi penerapan sistem pada platform cfoeed
seperti Google Cloud, AWS, atau Azure, disertal dengan implementasi
mekanisme keamanan APl autentikasi pengguna, serta enkripsi data
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5. Antarmuka pengguna yang dibangun dalam penelitian ini masih bersifat
fungsional dan belum melalui pengujian kegunaan (wsability testing)
yang melibatkan pengguna nysta dari kalangan perbankan.
Pengembangan ielang’mny disarankan untuk melibatkan praktisi




	Bab 5_22.11.5186_2026-06-18_180657_001.pdf (p.1)
	Bab 5_22.11.5186_2026-06-18_180657_002.pdf (p.2)
	Bab 5_22.11.5186_2026-06-18_180657_003.pdf (p.3)

