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INTISARI

Perkembangan sistem keuangan digital mendorong peningkatan volume
transaksi yang signifikan, namun sekaligus menimbulkan risiko fraud yang
semakin kompleks. Sistem deteksi fraud berbasis machine learning yang ada saat
ini umumnya menerapkan pendekatan klasifikasi biner untuk menentukan apakah
suatu transaksi tergolong fraud atau bukan. Pendekatan ini memiliki keterbatasan
dalam konteks operasional nyata, karena tidak mampu memberikan informasi
prioritas investigasi bagi tim analis ketika menghadapi ribuan transaksi yang
terdeteksi setiap harinya.

Penelitian ini mengimplementasikan metode Learning to Rank berbasis
algoritma LambdaMART untuk mengidentifikasi dan memeringkat risiko transaksi
fraud pada sistem keuangan digital. Dataset yang digunakan adalah Credit Card
Fraud Detection dari Kaggle yang memuat 284.807 transaksi dengan proporsi fraud
sebesar 0,17%. Data dibagi menggunakan time-based split (70% latih, 15%
validasi, 15% uji) dan dikelompokkan dalam Query berbasis jendela waktu satu
jam. Arsitektur Dual Pipeline dikembangkan untuk membandingkan dua
pendekatan, yaitu Pure LambdaMART yang dilatih menggunakan fitur asli, dan
Hybrid LTR yang menggabungkan fitur asli dengan skor probabilitas Qut-of-Fold
(OOF) dari XGBoost Classifier yang ditransformasi menggunakan fungsi logit.
Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik pemeringkatan Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG), Precision, Recall, dan Mean Average
Precision (MAP).

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Hybrid LTR terbukti lebih
unggul dalam memprioritaskan transaksi fraud dibandingkan model Pure
LambdaMART dan baseline klasifikasi, dengan mencapai skor NDCG@10
tertinggi sebesar 0,816. Pendekatan hibrida ini membuktikan bahwa integrasi
ekstraksi pola penipuan secara global dengan optimasi urutan secara lokal mampu
menghasilkan daftar prioritas investigasi yang efektif dan adaptif bagi lembaga
keuangan dan perusahaan fintech.

Kata kunci: Learning to Rank, LambdaMART, deteksi fraud, pemeringkatan
risiko transaksi, sistem keuangan digital.
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ABSTRACT

The rapid growth of digital financial systems has led to a significant
increase in transaction volume, simultaneously introducing increasingly complex
fraud risks. Existing machine learning-based fraud detection systems generally
adopt binary classification approaches to determine whether a transaction is
fraudulent. However, this approach has limitations in real-world operational
contexts, as it fails to provide investigation priority information for analyst teams
when handling thousands of flagged transactions daily.

This study implements a Learning to Rank method based on the
LambdaMART algorithm to identify and rank fraud transaction risks in digital
financial systems. The dataset used is the Credit Card Fraud Detection dataset from
Kaggle, containing 284,807 transactions with a fraud ratio of 0.17%. Data is split
using a time-based approach (70% training, 15% validation, 15% testing) and
grouped into queries based on one-hour time windows. A Dual Pipeline
architecture was developed to compare two approaches: Pure LambdaMART
trained using original features, and Hybrid LTR combining original features with
Out-of-Fold (OOF) probability scores from an XGBoost Classifier transformed via
a logit function. Model performance is evaluated using ranking metrics including
Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG), Precision, Recall, and Mean
Average Precision (MAP).

The results demonstrate that the Hybrid LTR model is superior in
prioritizing fraud transactions compared to the Pure LambdaMART model and the
classification baseline, achieving the highest NDCG@I10 score of 0.816. This
hybrid approach proves that integrating global fraud pattern extraction with local
sequence optimization can effectively and adaptively generate investigation priority
queues for financial institutions and fintech companies.

Keywords: Learning to Rank, LambdaMART, fraud detection, transaction risk
ranking, digital financial system.
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