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Abstrak - Fraud detection menjadi salah satu tantangan penting dalam sistem informasi modern,
khususnya pada transaksi finansial dan digital. Berbagai penelitian telah menunjukkan performa
tinggi model Random Forest dan XGBoost, namun sebagian besar evaluasi masih dilakukan pada
dataset tertentu dan terbatas pada perbandingan deskriptif. Penelitian ini bertujuan melakukan
analisis statistik komparatif lintas studi terhadap performa model Random Forest dan XGBoost
berdasarkan nilai Area Under Curve (AUC) pada berbagai domain fraud detection. Penelitian
menggunakan data sekunder dari 40 studi terdahulu yang terdiri dari 20 model Random Forest
dan 20 model XGBoost. Analisis dilakukan menggunakan statistik deskriptif, uji asumsi,
independent samples t-test, Mann-Whitney U test, dan effect size menggunakan Cohen’s d. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa XGBoost memiliki rata-rata AUC yang sedikit lebih tinggi
dibandingkan Random Forest. Namun, hasil uji statistik dan effect size menunjukkan bahwa
perbedaan tersebut tidak signifikan secara statistik maupun praktis. Selain itu, Random Forest
cenderung menunjukkan performa yang lebih stabil, sedangkan XGBoost lebih sensitif terhadap
karakteristik dataset dan konfigurasi model. Penelitian ini menunjukkan bahwa evaluasi performa
machine learning lintas studi tidak cukup hanya berdasarkan nilai rata-rata AUC, tetapi juga perlu
mempertimbangkan signifikansi statistik, effect size, stabilitas performa, dan heterogenitas antar
studi.

Kata Kunci — AUC; Fraud Detection; Machine Learning; Random Forest; XGBoost

Abstract - Fraud detection has become a critical challenge in modern information systems,
particularly in financial and digital transactions. Previous studies have reported high
performance of Random Forest and XGBoost models; however, most evaluations have been
conducted on specific datasets and limited to descriptive comparisons. This study aims to conduct
a cross-study comparative statistical analysis of Random Forest and XGBoost performance based
on Area Under Curve (AUC) values across various fraud detection domains. The study used
secondary data from 40 previous studies consisting of 20 Random Forest models and 20 XGBoost
models. The analysis was conducted using descriptive statistics, assumption testing, independent
samples t-test, Mann-Whitney U test, and effect size analysis using Cohen’s d. The results indicate
that XGBoost achieved a slightly higher mean AUC than Random Forest. However, statistical
testing and effect size analysis showed that the difference was not statistically or practically
significant. In addition, Random Forest tended to demonstrate more stable performance, while
XGBoost showed greater sensitivity to dataset characteristics and model configurations. This
study highlights that cross-study evaluation of machine learning performance should not rely
solely on average AUC values, but also consider statistical significance, effect size, performance
stability, and heterogeneity across studies.
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1. PENDAHULUAN

Fraud detection merupakan salah satu permasalahan krusial dalam sistem informasi
modern, khususnya pada sektor keuangan, transaksi digital, dan layanan berbasis teknologi.
Peningkatan volume transaksi serta kompleksitas pola kecurangan yang semakin berkembang
menuntut adanya sistem deteksi yang akurat dan efisien. Salah satu tantangan utama dalam fraud
detection adalah ketidakseimbangan data (imbalanced data), di mana jumlah data fraud sebagai
kelas minoritas jauh lebih sedikit dibandingkan data non-fraud, sehingga menyebabkan model
klasifikasi cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan kesulitan dalam mendeteksi kasus fraud
secara optimal.

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis machine learning telah menjadi
solusi utama dalam menangani permasalahan fraud detection. Di antara berbagai metode yang
digunakan, Random Forest dan XGBoost merupakan dua algoritma ensemble yang paling banyak
diterapkan karena kemampuannya dalam menangani data kompleks dan menghasilkan performa
klasifikasi yang tinggi. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa Random Forest mampu
mencapai nilai Area Under Curve (AUC) yang tinggi, bahkan pada kisaran 0.90 hingga 0.99 pada
kasus fraud detection, khususnya pada data transaksi kartu kredit [1]. Selain itu, penelitian lain
juga menunjukkan bahwa optimasi dan tuning pada Random Forest dapat meningkatkan performa
secara signifikan dalam mendeteksi transaksi fraud [2]. Temuan serupa juga menunjukkan bahwa
Random Forest memiliki kemampuan yang baik dalam membedakan antara data fraud dan non-
fraud [3].

Di sisi lain, XGBoost dikenal sebagai algoritma berbasis boosting yang memiliki
kemampuan optimasi yang lebih adaptif dalam memodelkan pola data yang kompleks. Beberapa
penelitian melaporkan bahwa XGBoost mampu menghasilkan performa yang lebih unggul
dibandingkan model machine learning lainnya, termasuk Random Forest, terutama dalam
konteks fraud detection [4]. Selain itu, penelitian lain juga menunjukkan bahwa XGBoost mampu
mencapai ROC-AUC sebesar 95.2% dan mengungguli model lain seperti Random Forest dalam
kompetisi fraud detection serta memiliki keunggulan dalam hal robustness dan kemampuan
generalisasi pada data yang kompleks [5].

Meskipun Random Forest dan XGBoost telah banyak digunakan dalam fraud detection
dan sering menunjukkan performa yang tinggi, sebagian besar penelitian masih dilakukan pada
dataset dan domain fraud tertentu, seperti fraud kartu kredit atau fraud transaksi finansial [6], [7].
Akibatnya, hasil performa antar penelitian menjadi sulit dibandingkan secara langsung karena
adanya perbedaan karakteristik dataset, teknik preprocessing, penanganan data imbalance, serta
strategi tuning model yang digunakan.

Selain itu, sebagian besar penelitian terdahulu hanya membandingkan nilai performa
seperti AUC, akurasi, atau Fl-score secara deskriptif tanpa melakukan evaluasi signifikansi
statistik antar model maupun sintesis performa lintas studi. Padahal, beberapa penelitian
metodologis menekankan pentingnya penggunaan pendekatan statistik yang lebih ketat dalam
evaluasi model machine learning untuk menghindari interpretasi performa yang bias atau tidak
konsisten [8].

Berdasarkan kondisi tersebut, masih terdapat kebutuhan terhadap suatu pendekatan
comparative statistical yang mampu mengevaluasi performa Random Forest dan XGBoost secara
lebih sistematis menggunakan data dari berbagai penelitian fraud detection. Oleh karena itu,
penelitian ini tidak hanya membandingkan rata-rata nilai AUC kedua model, tetapi juga
menganalisis signifikansi statistik dan stabilitas performa model lintas domain fraud.
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2. METODE PENELITIAN
2.1. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain komparatif yang
bertujuan untuk membandingkan kinerja dua model machine learning, yaitu Random Forest dan
XGBoost, dalam mendeteksi fraud berdasarkan nilai Area Under Curve (AUC). Pendekatan
kuantitatif dipilih karena penelitian ini berfokus pada analisis data numerik dan pengujian
hipotesis menggunakan metode statistik. Desain komparatif digunakan untuk mengidentifikasi
perbedaan kinerja antara dua atau lebih kelompok berdasarkan variabel tertentu [9], [10], [11],
[12]. Dalam konteks penelitian ini, perbandingan dilakukan terhadap nilai AUC yang dihasilkan
oleh masing-masing model, sehingga dapat diketahui apakah terdapat perbedaan performa yang
signifikan antara Random Forest dan XGBoost.

Penelitian ini juga menggunakan data sekunder yang diperoleh dari berbagai studi
sebelumnya yang relevan dengan topik fraud detection. Dalam konteks umum riset, data sekunder
adalah data yang sebelumnya telah dikumpulkan orang lain dan sudah melalui proses pengolahan
statistik [13]. Selain itu, penelitian ini menggunakan analisis statistik inferensial untuk menguji
hipotesis dan menggeneralisasikan temuan sampel ke populasi [14], [15].

Hipotesis dalam penelitian ini dirumuskan untuk menguji perbedaan kinerja antara model
Random Forest dan XGBoost dalam fraud detection berdasarkan nilai Area Under Curve (AUC).
Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:

H, : Tidak terdapat perbedaan kinerja AUC antara Random Forest dan XGBoost

H, : Terdapat perbedaan kinerja AUC antara Random Forest dan XGBoost

Hipotesis tersebut digunakan sebagai dasar dalam pengujian statistik untuk menentukan
apakah perbedaan performa kedua model signifikan atau tidak.

2.2. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder [13], yang diperoleh
dari berbagai publikasi ilmiah yang relevan. Pengumpulan data dilakukan melalui studi literatur.
Proses seleksi literatur dilakukan secara bertahap melalui identifikasi, screening, dan seleksi akhir
studi yang memenuhi kriteria inklusi. Alur seleksi penelitian ditunjukkan melalui diagram
PRISMA untuk meningkatkan transparansi proses pengumpulan data [16].
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Gambar 1. Diagram Alir PRISMA
2.3. Variabel Penelitian
Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari variabel dependen dan variabel
independen yang digunakan untuk menganalisis dan membandingkan kinerja model dalam fraud
detection. Variabel dependen dalam penelitian ini adalah nilai Area Under Curve (AUC), yang
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digunakan sebagai metrik evaluasi untuk mengukur performa model klasifikasi. AUC
menggambarkan kemampuan model dalam membedakan antara kelas fraud dan non-fraud
berdasarkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC). ROC curve merepresentasikan
hubungan antara 7True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai threshold
klasifikasi.

Secara matematis, AUC dapat dinyatakan sebagai [17]:

AUC =P (fix*) > fix)) (1)

Dimana, f{x) fungsi prediksi model, x* adalah data fraud (kelas positif), dan x" adalah data non-
fraud (kelas negatif).

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa AUC merupakan probabilitas bahwa model
memberikan skor prediksi yang lebih tinggi pada data fraud dibandingkan data non-fraud. Nilai
AUC berada pada rentang 0 hingga 1, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan kemampuan
model yang lebih baik dalam membedakan kedua kelas [18]. Nilai AUC mendekati 1
menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik, sedangkan nilai mendekati 0.5 menunjukkan
bahwa model tidak lebih baik dari peluang acak dalam membedakan kelas (tidak punya
kemampuan diskriminatif) sedangkan AUC bernilai 1 berarti discriminasi [19], [20], [21], [22].

Variabel independen dalam penelitian ini adalah jenis model machine learning yang
digunakan, yaitu Random Forest dan XGBoost. Random Forest dan XGBoost adalah dua
algoritma populer berbasis pohon keputusan (tree-based) yang banyak dipakai untuk klasifikasi
dan regresi di berbagai bidang seperti kesehatan, geospasial, keuangan, pendidikan, hingga
rekayasa teknik [23], [24], [25]. Kedua model tersebut menghasilkan fungsi prediksi f(x)yang
berbeda berdasarkan pendekatan yang digunakan.

Pada Random Forest, fungsi prediksi diperoleh melalui agregasi sejumlah pohon
keputusan, yang secara umum dapat dinyatakan sebagai[26]:

JHOEE Y BUNE)) @)

di mana h;(x) merupakan fungsi prediksi dari pohon ke-t dan T adalah jumlah pohon dalam
model. Sementara itu, pada XGBoost, fungsi prediksi dibangun secara iteratif melalui pendekatan
boosting, yang dapat dinyatakan sebagai[27]:

Y(0) = Xk=1fie () 3)

di mana f;, (x) merupakan fungsi model pada iterasi ke-k dan K adalah jumlah total pohon dalam
ensemble. Perbedaan formulasi matematis tersebut menghasilkan karakteristik fungsi prediksi
yang berbeda, yang pada akhirnya mempengaruhi nilai AUC yang dihasilkan oleh masing-masing
model.

2.4. Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian dalam studi ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang sistematis
yang dapat dilihat pada alur penelitian ditunjukkan pada gambar berikut :
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Gambar 2. Alur Penelitian

Berdasarkan alur penelitian diatas, tahap pertama adalah pengumpulan data dari berbagai
sumber literatur yang relevan dengan topik fraud detection. Data yang dikumpulkan berupa nilai
Area Under Curve (AUC) dari model Random Forest dan XGBoost yang dilaporkan dalam
penelitian sebelumnya. Pada tahap ini, dilakukan pencarian literatur menggunakan kata kunci
yang telah ditentukan untuk memperoleh data yang sesuai dengan tujuan penelitian.

Tahap kedua adalah seleksi data berdasarkan kriteria inklusi yang telah ditetapkan. Proses
ini bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan memiliki kualitas yang baik dan
relevan dengan penelitian. Selain itu, dilakukan identifikasi dan penghapusan data duplikat untuk
menghindari bias dalam analisis.

Tahap ketiga adalah penyusunan dataset dalam bentuk yang terstruktur. Data yang telah
dikumpulkan kemudian disusun ke dalam format dataset yang terdiri dari dua variabel utama,
yaitu jenis model dan nilai AUC. Proses ini dilakukan untuk mempermudah analisis statistik yang
akan dilakukan pada tahap berikutnya.

Tahap keempat adalah analisis statistik deskriptif. Pada tahap ini dilakukan perhitungan
nilai rata-rata, median, standar deviasi, serta nilai minimum dan maksimum untuk memberikan
gambaran awal mengenai distribusi data. Analisis ini digunakan untuk memahami karakteristik
performa masing-masing model.

Tahap kelima adalah uji asumsi data yang meliputi uji normalitas dan uji homogenitas
varians. Uji normalitas dilakukan untuk mengetahui apakah data berdistribusi normal, sedangkan
uji homogenitas dilakukan untuk mengetahui apakah varians antar kelompok sama. Hasil dari uji
asumsi ini digunakan untuk menentukan metode statistik yang tepat dalam pengujian hipotesis.

Tahap keenam adalah uji komparatif menggunakan metode statistik. Pada tahap awal,
dilakukan uji independent samples t-test untuk membandingkan rata-rata nilai AUC antara kedua
model. Namun, apabila asumsi normalitas tidak terpenuhi, maka digunakan uji nonparametrik
Mann-Whitney U test sebagai metode utama dalam analisis [28], [29].

Tahap ketujuh adalah interpretasi hasil analisis. Hasil dari uji statistik kemudian dianalisis
untuk menentukan apakah terdapat perbedaan yang signifikan antara kedua model. Selain itu,
dilakukan pembahasan terhadap karakteristik performa masing-masing model berdasarkan hasil
analisis deskriptif dan inferensial.

Secara keseluruhan, tahapan prosedur penelitian ini dirancang untuk memberikan alur
analisis yang sistematis, mulai dari pengumpulan data hingga penarikan kesimpulan.

2.5 Teknik Analisis Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan comparative statistical terhadap nilai Area
Under Curve (AUC) yang diperoleh dari berbagai studi fraud detection. Pendekatan ini digunakan
untuk mengevaluasi kecenderungan performa model Random Forest dan XGBoost secara lintas
studi. Pemilihan pendekatan ini dipertimbangkan karena sebagian besar penelitian sumber hanya
melaporkan metrik performa seperti AUC tanpa menyediakan informasi statistik lengkap seperti
varians, confidence interval, atau ukuran sampel. Penggunaan AUC sebagai dasar perbandingan
lintas studi didukung oleh penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa AUC merupakan
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salah satu metrik evaluasi yang paling konsisten dalam membandingkan model klasifikasi pada
berbagai dataset, termasuk pada kondisi data tidak seimbang (Li, 2024). Selain itu, penggunaan
uji statistik pada evaluasi model machine learning juga direkomendasikan untuk menghindari
interpretasi performa yang hanya didasarkan pada perbedaan nilai rata-rata semata (Rainio et al.,
2024).

Berdasarkan pertimbangan tersebut, analisis statistik dalam penelitian ini digunakan
untuk mengidentifikasi kecenderungan performa, signifikansi perbedaan, serta stabilitas performa
model Random Forest dan XGBoost pada berbagai domain fraud detection. Selain uji
signifikansi, penelitian ini juga menggunakan analisis effect size untuk mengukur besar perbedaan
praktis antara kedua model. Effect size dihitung menggunakan Cohen’s d pada independent
samples t-test. Penggunaan effect size penting karena signifikansi statistik tidak selalu
menunjukkan besarnya pengaruh praktis dari suatu perbedaan [30].

Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan perangkat lunak Jamovi, yang
merupakan aplikasi statistik berbasis open-source yang mendukung analisis parametrik dan
nonparametrik. Tahapan analisis data dalam penelitian ini meliputi beberapa langkah sebagai
berikut:

2.5.1 Statistik Deskriptif

Analisis statistik deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran awal mengenai
karakteristik data yang digunakan. Parameter yang dihitung meliputi nilai rata-rata (mean),
median, standar deviasi, serta nilai minimum dan maksimum. Statistik deskriptif berfungsi untuk
mengidentifikasi pola umum dalam data, termasuk tingkat variasi dan distribusi nilai AUC pada
masing-masing model. Analisis ini penting sebagai langkah awal sebelum dilakukan pengujian
statistik inferensial [31].

2.5.2 Uji Normalitas

Uji normalitas dilakukan untuk mengetahui apakah data berdistribusi normal atau tidak.
Dalam penelitian ini, uji normalitas dilakukan menggunakan metode Shapiro-Wilk, yang umum
digunakan untuk ukuran sampel kecil hingga menengah [32], [33]. Apabila nilai signifikansi (p-
value) kurang dari 0.05, maka data dianggap tidak berdistribusi normal [34].

2.5.3 Uji Homogenitas Varians

Uji homogenitas varians dilakukan untuk mengetahui apakah varians antara kelompok
data adalah sama atau tidak [35]. Dalam penelitian ini, digunakan uji Levene untuk menguji
kesamaan varians antara kelompok Random Forest dan XGBoost. Jika nilai p-value lebih besar
dari 0.05, maka varians dianggap homogen [36], [37].

2.5.4 Uji Parametrik (Independent Samples T-Test)

Uji independent samples t-test digunakan sebagai analisis awal untuk membandingkan
rata-rata nilai AUC antara dua kelompok independen, yaitu Random Forest dan XGBoost. Uji ini
dilakukan dengan asumsi bahwa data berdistribusi normal dan memiliki varians yang homogen.
Hipotesis yang digunakan pada independent samples t-test adalah [38], [39]:

H, : Tidak terdapat perbedaan kinerja AUC antara Random Forest dan XGBoost

H, : Terdapat perbedaan kinerja AUC antara Random Forest dan XGBoost

Namun, apabila asumsi normalitas tidak terpenuhi, maka hasil uji ini hanya digunakan
sebagai indikasi awal dan dilanjutkan dengan uji non-parametrik [14].

2.5.5 Uji Non Parametrik (Mann-Whitney U Test)
Uji Mann-Whitney U adalah uji nonparametrik untuk membandingkan dua kelompok
independen ketika data tidak memenuhi asumsi uji parametrik. Uji Mann-Whitney digunakan
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untuk membandingkan dua kelompok independen tanpa mengasumsikan distribusi normal. Uji
ini didasarkan pada peringkat (ranking) data, bukan nilai absolut [28]. Jika nilai p-value lebih
besar dari 0.05, maka tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara kedua kelompok [40].

2.5.6 Interpretasi Hasil

Hasil dari seluruh pengujian statistik kemudian diinterpretasikan untuk menentukan
apakah terdapat perbedaan kinerja yang signifikan antara model Random Forest dan XGBoost.
Interpretasi dilakukan dengan mempertimbangkan hasil uji deskriptif, uji asumsi, serta uji
komparatif yang telah dilakukan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Data Penelitian
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari
berbagai penelitian terdahulu pada rentang tahun 2021-2026 terkait fraud detection menggunakan
model Random Forest dan XGBoost. Data yang dikumpulkan berupa nilai Area Under Curve
(AUC) dari masing-masing model.

Industrial Fraud
2

Blockchain Fraud
3

Healthcare Fraud
4

Financial Fraud
29

Gambar 3. Klasifikasi Domain Fraud Data Penelitian

Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 40 data, yang terdiri dari 20
data untuk model Random Forest dan 20 data untuk model XGBoost. Data tersebut mencakup
berbagai domain fraud, seperti transaksi kartu kredit, fraud laporan keuangan, transaksi
blockchain, serta fraud pada sektor kesehatan. Berikut data untuk masing-masing model yang
akan dianalisis pada penelitian ini :

Tabel 1. Data ROC-AUC Model Random Forest dan XGBoost Pada Fraud Detection

No Penulis Tahun Domain Fraud ROC-AUC Model
1 Ashfaq dkk. [41] 2022 Transaksi Bitcoin/blockchain 0.92 Random Forest
2 Sagiraju dkk. [1] 2025 Credit card Eropa 0.96 Random Forest
3 I[:Iét])rawi & Alanazi 2023 Klaim asuransi kesehatan Saudi Arabia 0.90 Random Forest
4 ale]alawi & Dardouri 2025 Credit card 0.9759 Random Forest
5 Kumar & Panwar [44] 2024 Credit card publik 0.959 Random Forest
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6 | Hewiagh dkk [45] 2021 Fraud sistem pengelolaan sampah 0.9892 Random Forest
7 | Alutaibi [46] 2025 Fraud transaksi blockchain/finansial 0.8 Random Forest
8 | Tleberi dkk. [47] 2022 Credit card (Eropa) 1 Random Forest
9 | Liu [48] 2021 Fraud laporan keuangan perusahaan 0.96 Random Forest
10 | Korde dkk. [49] 2025 Transaksi finansial umum 0.987 Random Forest
11 | Shahidullah dkk. [50] 2004 [Tjrgnsglg;lc‘:)”“ kredit (fraud finansial, 0.98 Random Forest
12 | Lee dkk. [51] 2025 E:;erllcgl:rll ?:;3‘;;‘;&3‘1“}&1‘;‘2“1‘;) 0.82 Random Forest
13 | Balakishore dkk. [52] 2025 Fraud kartu kredit 0.94 Random Forest
14 | Angelica dkk. [53] 2024 1F) lﬁzﬁagfgayamn e-commerce (online 0.8869 Random Forest
15 | Lin & Jiang [3] 2021 Fraud kartu kredit 0.962 Random Forest
16 | Ahsan dkk. [54] 2022 Fraud kartu kredit 0.981 Random Forest
17 | Afriyie dkk. [55] 2023 Transaksi kartu kredit (fraud) 0.989 Random Forest
18 | Li[56] 2022 Fraud kartu kredit 0.97 Random Forest
19 | Bounab dkk [57] 2024 Medicare fraud 0.80 Random Forest
20 | Dake [58] 2023 fgjﬁﬁﬁgﬁ“ﬁ:ﬁ d‘feéj}?a‘r’]’:)i“e (job 0.963 Random Forest
21 | Hajek dkk. [4] 2022 Mobile payment fraud 0.996 XGBoost
22 | Tayebi dkk. [59] 2025 Kredit kartu 0.9088 XGBoost
23 | Al-Hchaimi dkk. [60] 2026 Transaksi blockchain (Ethereum) 1 XGBoost
24 | Zhao dkk. [61] 2022 Fraud laporan keuangan 0.725 XGBoost
25 | Weidkk. [62] 2025 Fraud laporan keuangan Tiongkok 0.9078 XGBoost
26 | Xiadkk. [63] 2023 Kredit/Fraud keuangan 0.97 XGBoost
27 | Hashemi dkk. [64] 2022 Fraud perbankan / transaksi kartu 0.95 XGBoost
28 | Mehdary dkk. [65] 2024 Fraud smart grid / electricity theft 0.987 XGBoost
29 | Abouelenein dkk. [66] 2025 Fraud klaim asuransi kesehatan 0.9187 XGBoost
30 | Abdelghafour [67] 2024 Credit card fraud 0.9887 XGBoost
31 | Jovanovic dkk. [68] 2022 Credit card fraud 1 XGBoost
32 | Lidkk. [69] 2023 gé?:;;g;‘rflfg’n‘;‘l‘fgfl fraud & 0.90 XGBoost
33 | Suarez dkk. [70] 2025 Bank transaction fraud 0.999506 XGBoost
34 | Balayet dkk. [71] 2024 Healthcare provider / Medicare fraud 0.96 XGBoost
35 | Dichev dkk. [72] 2025 Fraud risk perbankan (transaksi) 0.84 XGBoost
36 | Han & Joe [73] 2025 Credit card / financial transaction fraud 0.9524 XGBoost
37 [S;‘]lekShahrezaee dick. 2023 Credit card fraud 0.886 XGBoost
38 | Damanik & Liu [74] 2024 Credit card fraud 0.965 XGBoost
39 | Krishna dkk. [75] 2025 S;;iitnﬁﬁiga“d dengan privasi & 0.978 XGBoost
40 | Nobel dkk. [76] 2024 Banking / mobile payment fraud 1 XGBoost
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3.2. Analisis Statistik Deskriptif
Analisis statistik deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran awal mengenai
karakteristik data yang digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 2. Statistik Deskriptif dari ROC-AUC Model Random Forest dan XGBoost Pada Fraud Detection

Statistik Deskriptif Model ROC-AUC
Mean Random Forest 0.937
XGBoost 0.942
Median Random Forest 0.961
XGBoost 0.962
Standard deviation Random Forest 0.0635
XGBoost 0.0684
Minimum Random Forest 0.800
XGBoost 0.725
Maximum Random Forest 1.000
XGBoost 1.000

Hasil analisis menunjukkan bahwa nilai rata-rata AUC model Random Forest sebesar
0.937, sedangkan model XGBoost memiliki nilai rata-rata sebesar 0.942. Perbedaan nilai rata-rata
tersebut relatif kecil, yang menunjukkan bahwa kedua model memiliki performa yang hampir
serupa. Nilai median kedua model juga menunjukkan nilai yang hampir identik, yaitu sebesar
0.961 untuk Random Forest dan 0.962 untuk XGBoost. Hal ini mengindikasikan bahwa distribusi
pusat data dari kedua model tidak berbeda secara signifikan.

Dari sisi variabilitas, Random Forest memiliki standar deviasi sebesar 0.0635, lebih kecil
dibandingkan XGBoost sebesar 0.0684. Hal ini menunjukkan bahwa Random Forest memiliki
performa yang lebih stabil dibandingkan XGBoost. Sebaliknya, XGBoost menunjukkan variasi
nilai yang lebih besar, dengan nilai minimum yang lebih rendah yaitu sebesar 0.725 dibandingkan
Random Forest sebesar 0.800.

3.3. Analisis Visualisasi Data

Analisis visualisasi dilakukan menggunakan histogram, Q-Q plot, dan boxplot untuk

melihat distribusi data secara lebih mendalam.

Random Forest

Model

XGBoost

0.8 09 10
ROC-AUC
Gambar 4. Histogram ROC-AUC Model Random Forest dan Model XGBoost

Hasil histogram menunjukkan bahwa sebagian besar nilai AUC terkonsentrasi pada
rentang 0.9 hingga 1.0, yang mengindikasikan bahwa kedua model memiliki performa yang tinggi

dalam mendeteksi fraud. Namun demikian, hasil Q-Q plot menunjukkan bahwa titik-titik data
tidak mengikuti garis diagonal, yang mengindikasikan bahwa data tidak berdistribusi normal.
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Random Forest

Standardized Residuals

Theoretical Quantiles

Gambar 5. Q-Q plot ROC-AUC Model Random Forest dan Model XGBoost

Selain itu, boxplot menunjukkan bahwa model XGBoost memiliki sebaran data yang lebih luas
dibandingkan Random Forest, yang mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki variasi performa
yang lebih besar. Sementara itu, Random Forest menunjukkan distribusi yang lebih rapat dan
konsisten.

1.04

e
©

ROC-AUC

0.8+

24

Random Forest XGBoost
Model

Gambar 6. Boxplot ROC-AUC Model Random Forest dan Model XGBoost

3.4. Uji Normalitas dan Homogenitas Varians
Uji asumsi dilakukan untuk menentukan metode statistik yang tepat dalam analisis
komparatif.

Tabel 3. Normality Test (Shapiro-Wilk)

W p
ROC-AUC 0.187 <.0001

Hasil uji normalitas menggunakan Shapiro-Wilk menunjukkan bahwa data tidak
berdistribusi normal (p < 0.05). Hal ini menunjukkan bahwa asumsi normalitas tidak terpenuhi.

Tabel 4. Homogeneity of Variances Test (Levene’s)

F df df, P
ROC-AUC 0.00496 1 38 0.944

Sementara itu, hasil uji homogenitas varians menggunakan Levene menunjukkan bahwa
varians antar kelompok homogen (p > 0.05). Dengan demikian, asumsi homogenitas terpenuhi.
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Berdasarkan hasil tersebut, Asumsi data tidak memenuhi untuk dilakukan analisis parametrik,
sehingga diperlukan pendekatan nonparametrik untuk analisis lebih lanjut.

3.5. Independent Samples T-Test dan Mann Whitney U Test

Analisis komparatif dilakukan untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan kinerja
antara model Random Forest dan XGBoost berdasarkan nilai AUC. Sebagai analisis awal,
dilakukan uji independent samples t-test.

Tabel 5. Independent Samples T-Test

Statistic df p Effect Size
ROC-AUC Student’s t -0.215 38 0.831 Cohen’s d -0,0681

Hasil independent samples t-test menunjukkan nilai signifikansi sebesar p = 0.831, yang
menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara nilai AUC Random Forest
dan XGBoost. Selain itu, hasil effect size menggunakan Cohen’s d menunjukkan nilai sebesar
d = —0.0681, yang termasuk dalam kategori efek sangat kecil. Hasil ini menunjukkan bahwa
perbedaan performa praktis antara kedua model relatif tidak signifikan.

Tabel 6. Mann-Whitney U Test

Statistic p
ROC-AUC Mann- Whitney U 183 0.655

Hasil pengujian menunjukkan nilai signifikansi sebesar p = 0.655, yang lebih besar dari
0.05. Hal ini menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara kinerja Random
Forest dan XGBoost berdasarkan nilai AUC.

3.6. Pembahasan

Data penelitian mencakup berbagai domain fraud yang diklasifikasikan ke dalam
beberapa kategori utama. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa sebagian besar data berasal dari
domain financial fraud sebanyak 29 data, diikuti oleh healthcare fraud sebanyak 4 data,
blockchain fraud sebanyak 3 data, serta industrial fraud sebanyak 2 data. Sementara itu, domain
e-commerce dan recruitment fraud masing-masing hanya memiliki 1 data. Dominasi domain
financial fraud menunjukkan bahwa penelitian terkait fraud detection masih berfokus pada sektor
keuangan, khususnya transaksi kartu kredit dan perbankan.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest dan XGBoost memiliki performa
yang relatif tinggi dalam fraud detection. Meskipun XGBoost memiliki nilai rata-rata AUC yang
sedikit lebih tinggi dibandingkan Random Forest, hasil uji statistik menunjukkan bahwa
perbedaan tersebut tidak signifikan secara statistik maupun praktis. Nilai effect size yang sangat
kecil menunjukkan bahwa selisih performa kedua model hampir tidak memberikan dampak
praktis yang berarti.

Selain itu, hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest cenderung memiliki
performa yang lebih stabil dibandingkan XGBoost. Hal ini terlihat dari nilai standar deviasi
Random Forest yang lebih kecil dibandingkan XGBoost. Sebaliknya, XGBoost menunjukkan
variasi performa yang lebih besar antar studi.

Heterogenitas antar studi juga menjadi faktor penting dalam interpretasi hasil penelitian
ini. Setiap penelitian sumber menggunakan karakteristik dataset, teknik preprocessing,
penanganan data imbalance, serta strategi tuning model yang berbeda. Perbedaan tersebut
menyebabkan nilai AUC yang dihasilkan tidak sepenuhnya merepresentasikan kemampuan
intrinsik model, tetapi juga dipengaruhi oleh desain eksperimen pada masing-masing studi. Oleh
karena itu, hasil penelitian ini perlu dipahami sebagai kecenderungan performa umum lintas studi,
bukan sebagai penentuan model terbaik secara absolut.

377

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v25i2.16035



Techno.Com, Vol. 25 No. 2, May 2026: 367 — 382

Secara metodologis, penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan comparative
statistical dapat digunakan untuk mengevaluasi kecenderungan performa model machine
learning. Pendekatan ini memberikan perspektif tambahan bahwa evaluasi model machine
learning tidak hanya perlu mempertimbangkan nilai performa rata-rata, tetapi juga signifikansi
statistik, effect size, dan stabilitas performa antar model.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Data yang digunakan
berasal dari berbagai studi dengan karakteristik dataset, preprocessing, dan strategi evaluasi yang
berbeda sehingga berpotensi menimbulkan heterogenitas hasil. Selain itu, penelitian ini hanya
menggunakan nilai AUC sebagai metrik evaluasi utama dan belum mempertimbangkan metrik
lain seperti precision, recall, F1-score, maupun Area Under Precision-Recall Curve (AUPRC)
yang juga penting dalam fraud detection pada data tidak seimbang.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest dan XGBoost memiliki performa yang
relatif sebanding dalam fraud detection berdasarkan nilai AUC pada berbagai studi. Meskipun
XGBoost memiliki rata-rata AUC yang sedikit lebih tinggi, hasil uji statistik dan effect size
menunjukkan bahwa perbedaan performa kedua model tidak signifikan secara statistik maupun
praktis. Selain itu, Random Forest cenderung menunjukkan performa yang lebih stabil, sedangkan
XGBoost lebih sensitif terhadap karakteristik data dan konfigurasi model.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa evaluasi performa machine learning tidak cukup
hanya berdasarkan nilai rata-rata AUC, tetapi juga perlu mempertimbangkan signifikansi statistik,
effect size, serta heterogenitas dataset antar studi.

Penelitian ini memiliki keterbatasan karena menggunakan data dari berbagai studi dengan
karakteristik dataset dan metode preprocessing, penanganan data imbalance, serta strategi tuning
model yang berbeda. Selain itu, penelitian ini hanya menggunakan AUC sebagai metrik evaluasi
utama. Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan analisis dengan mempertimbangkan metrik
evaluasi lain selain AUC, seperti precision, recall, dan F1-score, serta mengkaji performa model
pada dataset yang lebih besar dan beragam.
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