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2021 dalam mengidentifikasi risiko kecurangan pada perusahaan dan mengambil dataset
Audit Risk yang tersedia di Kaggle untuk melatih dan menguji model. Berdasarkan hasil

Kata Kunci: penelitian didapatkan bahwa algoritma XGBoost Classifier memiliki kinerja yang lebih

Machine Learning, baik dan tepat dengan akurasi 0.734 dan skor F1 0.735, sehingga dapat membantu

XGBoost Classifier, Audit mengklasifikasi perusahaan ke dalam kategori curang atau tidak curang.

Risk, Kecurangan dan

Auditor.

PENDAHULUAN

Kemajuan teknologi dimanfaatkan oleh seluruh masyarakat dan disimpan dalam bentuk data. Hal ini memungkinkan
otomatisasi di semua bidang untuk produktivitas yang efektif dan efisien. Data yang dihasilkan melalui penggunaan teknologi
ini dapat digunakan dalam mengambil keputusan yang lebih baik dan meningkatkan kualitas hidup masyarakat.
Perkembangan teknologi juga membawa pengaruh bagi mereka yang bekerja di bidang auditing akuntansi, dimana
manajemen risiko penipuan atau kecurangan dapat dibantu dengan menganalisis data yang tersedia.

Kecurangan merupakan masalah yang signifikan bagi perusahaan dan menjadi sebuah tantangan bagi auditor. Audit
Risk (risiko audit) merupakan risiko kesalahan auditor dalam memberikan pendapat wajar tanpa pengecualian atas laporan
keuangan yang salah saji secara material (Dan M Guy et al., 2001). Risiko ini mengacu pada kemungkinan terjadinya
kesalahan atau kecurangan dalam pelaporan keuangan yang dapat mempengaruhi hasil audit.

Menurut Association of Certified Fraud Examiners (ACFE) pengertian fraud atau kecurangan adalah tindakan yang
dilakukan secara sengaja oleh satu individu atau lebih dalam manajemen atau pihak yang bertanggungjawab atas tata kelola,
karyawan, dan pihak ketiga yang melibatkan penggunaan tipu muslihat untuk memperoleh satu keuntungan secara tidak adil
atau melanggar hukum (Association of Certified Fraud Examiners, 2016). Seiring kemajuan teknologi, deteksi kecurangan
juga harus ditingkatkan agar dapat digunakan secara efektif dan tanda-tanda kecurangan dapat diidentifikasi dengan
menggunakan teknologi digital. Sistem pendeteksi penipuan yang menjalankan aktivitasnya menggunakan tiga metode
utama, yaitu machine learning algorithms, data mining, dan meta-learning dapat memiliki kecerdasan yang terus
berkembang seiring dengan proses yang dilaluinya (Kristiyani Dian & Hamidah, 2020). Mendeteksi kecurangan di
perusahaan sangatlah penting ketika melakukan audit dan auditor perlu menggunakan teknologi baru untuk meningkatkan

kemampuan deteksi tersebut.
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Salah satu teknologi baru adalah machine learning, yang berpotensi meningkatkan kecepatan dan kualitas audit secara
signifikan. Dalam beberapa tahun terakhir, penggunaan teknologi machine learning dalam bidang audit semakin berkembang
yang dapat mengolah data dan membuat prediksi atau klasifikasi. Audit dapat menggunakan machine learning dalam
mendeteksi kecurangan pada laporan keuangan perusahaan.

Machine learning dibagi menjadi tiga kategori: Supervised Learning, Unsupervised Learning, Reinforcement
Learning. Teknik yang digunakan dalam Supervised Learning adalah metode klasifikasi dimana suatu kumpulan data diberi
label lengkap untuk mengklasifikasikan kelas-kelas yang tidak diketahui. Teknik Unsupervised Learning sering disebut
dengan clustering karena tidak memerlukan label pada dataset dan hasilnya tidak mengidentifikasi contoh dalam kelas
tertentu. Sementara itu, Reinforcement Learning biasanya berada di antara Supervised Learning dan Unsupervised Learning
(Roihan et al., 2020).

Supervised Learning didasarkan pada pengumpulan data dengan label. Dalam menentukan masalah klasifikasi ketika
variabel keluaran dapat bersifat kategoris seperti satu atau nol, ya atau tidak. Supervised Learning memiliki beberapa
algoritma populer seperti Logistic Regression, Back-propagation, Neural Network, Decision Tree, Random Forest, Naive
Bayesian, Rocchio Method, Linear Regression, K-Nearest Neighbor, and Support Vector Machines (SVM) (Mustika et al.,
2021).

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk menguji efektivitas penggunaan machine learning dalam mendeteksi
kecurangan pada perusahaan. Penelitian yang dilakukan oleh Alfiah Maghfiroh dkk. tahun 2023 menggunakan metode
XGBoost dan Random Forest menunjukkan kedua model tersebut memiliki performa yang sangat baik tergantung jumlah
dalam klasifikasi penipuan pada rekening bank menggunakan pendekatan ensemble learning (Maghfiroh et al., 2023). Selain
itu, pada tahun 2023, Alan Catur Nugraha dan Mohammad Isa Irawan melakukan penelitian serupa dengan judul “Komparasi
Deteksi Kecurangan pada Data Klaim Asuransi Pelayanan Kesehatan Menggunakan Metode Support Vector Machine (SVM)
dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost)”, hal ini menunjukkan bahwa pengujian klasifikasi metode XGBoost secara
keseluruhan mempunyai tingkat kinerja yang lebih tinggi dibandingkan dengan SVM dilihat dari nilai Balanced Accuracy
dan Recall-nya terbaik didapatkan dengan menggunakan metode XGBoost dengan nilai 0.98 dan 0.984 pada data
dibandingkan SVM dengan nilai 0.874 dan 0.854 (Nugraha & Irawan, 2023). Algoritma-algoritma machine learning dapat
digunakan untuk memodelkan atau memprediksi data dengan menggunakan algoritma yang terinspirasi oleh cara kerja otak
manusia.

Dalam penelitian ini, akan dibahas tentang penggunaan tiga algoritma yaitu Logistic Regression, Extreme Gradient
Boosting dan Naive Bayes. Algoritma ini dimaksudkan untuk membantu auditor mengklasifikasikan suatu perusahaan ke
dalam kategori curang atau tidak curang. Logistic Regression adalah teknik analisis data yang bertujuan untuk mengetahui
hubungan antara variabel yang memiliki sifat kategorik pada variabel respon (Suhanjoyo et al., 2023). Extreme Gradient
Boosting atau lebih umum XGBoost Classifier adalah implementasi lanjutan dari Algoritme Gradien Boosting yang
menggunakan pohon keputusan sebagai dasar klasifikasi (Khairunnisa, 2023). Sedangkan Naive Bayes adalah algoritma yang
memprediksi probabilitas, didasarkan kepada penggunaan teorema bayes dimana antar fitur satu sama lain pada data yang
tak terkait satu sama lain. Algoritma ini termasuk satu dari beberapa bentuk sederhana pengklasifikasian suatu persamaan.

Metode Naive Bayes ini dapat mengolah data secara cepat walaupun jumlah data sedikit atau tidak banyak (Putri et al., 2023).

METODE

Penelitian ini melibatkan beberapa tahapan untuk menganalisis data yang melibatkan machine learning. Tahapan
tersebut dimulai dari pengumpulan data, preparation kemudian melakukan tahap data preprocessing. Setelah itu, tahap data
processing dimana data diperiksa untuk korelasi dan dikodekan hingga pemrosesan data yang melibatkan penerapan

algoritma machine learning pada data. Penelitian akan menggunakan algoritma machine learning Logistic Regression,
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XGBoost Classifier dan Naive Bayes untuk mengidentifikasi risiko kecurangan pada perusahaan. Algoritma ini mudah
diimplementasikan dan dapat memberikan hasil yang akurat untuk melatih dan menguji model. Proses algoritma telah

diperoleh dan dilakukan tahap terakhir evaluasi model untuk memprediksi kecurangan.

Gambar 1. Tahapan Analisis
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Di bawah ini adalah detail tentang langkah-langkah dalam proses analisis data pembelajaran mesin.

1. Pengumpulan Data

Mengidentifikasi data yang akan digunakan. Dataset Audit Risk dapat membantu auditor dengan membangun model
klasifikasi yang dapat memprediksi perusahaan penipuan berdasarkan faktor risiko saat ini dan historis. Pengambilan dataset
penelitian ini dari Kaggle yang berisi informasi keuangan dari perusahaan dan label kecurangan. Dataset ini hasil dari studi
kasus sebuah perusahaan audit pemerintah eksternal yang merupakan auditor eksternal perusahaan pemerintah India. Selain
itu, ada 776 data perusahaan dari 46 kota berbeda yang dicatat oleh auditor untuk menargetkan pekerjaan audit lapangan
selanjutnya. Target-offices terdaftar dari 14 sektor yang berbeda. Terdapat dua dataset yaitu audit data dan trial data (Manu
Siddhartha, 2019).

2. Persiapan (Preparation)

Proses ini biasanya melibatkan import library seperti NumPy, Pandas, dan scikit-learn. NumPy dan Pandas sering
digunakan untuk manipulasi dan pengelolaan data, sedangkan scikit-learn adalah library machine learning yang populer.
Proses persiapan juga dapat mencakup langkah-langkah seperti mengimpor kumpulan data dan melihat informasi data
tersebut. Langkah-langkah spesifik yang diambil dalam preparation dapat bervariasi tergantung pada tujuan analisis dan

kumpulan data spesifik yang digunakan.

3. Data Preprocessing

Mempersiapkan data sebelum dilakukan analisis, melakukan pembersihan dalam data preprocessing untuk
memastikan data itu dapat digunakan oleh model machine learning. Memastikan integritas data dengan mengatasi masalah
seperti duplikat dan nilai yang hilang, sehingga menghasilkan pondasi yang bersih untuk dianalisis. Selain itu, memeriksa

korelasi antar variabel untuk mengidentifikasi fitur.

4. Proses Data (Data Processing)
Data Processing adalah proses pengolahan data yang telah melalui tahap praproses untuk menghasilkan informasi

yang berguna. Proses ini mencakup beberapa tahap seperti pengolahan data, analisis data, dan penyimpanan data.
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5. Modelling
Modelling adalah proses pembuatan model atau representasi dari sistem atau objek yang akan dipelajari. Tahap di
mana teknik analisis data dan algoritma diterapkan pada data yang diproses untuk mengekstrak wawasan yang berarti dan

membuat prediksi untuk masa depan.

6. Evaluation
Evaluasi ini digunakan untuk mengevaluasi keakuratan model atau algoritma dalam analisis. Evaluasi dapat dilakukan
dengan berbagai cara, misalnya test dengan data uji. Penting untuk memilih metode evaluasi yang konsisten dengan tujuan

yang diinginkan dan hipotesis penelitian.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Analisis data sangat penting dilakukan untuk membantu menemukan pemahaman dan mengevaluasi data untuk
pengambilan keputusan. Dataset Audit Risk diambil dari website Kaggle. Setelah data didapatkan, dilakukan tahapan proses

analisis data yang melibatkan machine learning sebagai berikut.

1. Persiapaan (Preparation)
Pada tahap persiapan, langkah pertama adalah mengimpor library yang diperlukan untuk analisis data. Kemudian

impor dan muat dua dataset dari file CSV yaitu "data (audit data)" dan "trial" menggunakan Pandas.

Gambar 2. Dataset dari audit_data.csv

Sector_score LOCATION_ID PARA_A Score A Risk A PARA B Score B Risk B TOTAL numbers ... Risk E History Prob Risk F Score Inherent_Risk CONTROL_RISK Detection Risk Audit_Risk Risk
0 3.89 23 418 06 2508 250 02 0500 6.68 50 .. 04 0 02 00 24 8.574 04 05 1.7148 1
1 3.89 6 000 02 0000 48 02 0966 4.83 50 .. 04 0 02 00 20 2554 04 05 0.5108 0
2 3.89 6 051 02 0102 028 02 0046 074 50 .. 04 0 02 00 20 1.548 04 05 0.309 0
3 3.89 6 000 02 0000 10.80 06 6480 10.80 60 .. 04 0 02 00 44 17.530 04 05 3.5060
4 3.89 6 000 02 0000 008 02 0016 008 50 .. 04 0 02 00 20 1416 04 05 0.2832 0

Gambar 3. Dataset dari trial.csv

Sector_score LOCATION_ID PARA_A SCORE_A PARA_B SCORE_B TOTAL numbers Marks Money_Value MONEY_Marks District Loss LOSS_SCORE History Histery_score Score Risk

0 3.89 23 4.18 6 2.50 2 668 5.0 2 3.38 2 2 0 2 0 2 24 1
1 3.89 6 0.00 2 4.83 2 483 5.0 2 0.94 2 2 0 2 0 2 20 0
2 3.89 6 0.51 2 0.23 2 074 50 2 0.00 2 2 0 2 0 2 2.0 0
3 3.89 6 0.00 2 1080 6 10.80 6.0 6 11.75 6 2 0 2 0 2 4.4 1
4 3.89 6 0.00 2 0.08 2 008 5.0 2 0.00 2 2 0 2 0 2 2.0 0

2. DataPreprocessing

Dalam data preprocessing ini dilakukan fillna atau mengisi nilai yang kosong, menghapus duplikat dan outliers (nilai
yang berbeda secara signifikan dengan nilai lain dalam kumpulan data). Sebelum melatih algoritma machine learning,
penting untuk memeriksa korelasi antara variabel yang berbeda dalam dataset. Hal ini dapat membantu mengidentifikasi fitur
yang berlebihan atau tidak relevan yang dapat dihapus untuk meningkatkan kinerja model. Mempertimbangkan ketersediaan

fitur dalam dataset trial mengarah ke pemilihan akhir fitur yang relevan untuk pemodelan.
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Gambar 4. Korelasi antar variabel
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Berdasarkan Gambar 4. Korelasi antar variabel paling tinggi dengan nilai 0.99 salah satunya yaitu PARA_B dengan
TOTAL dan terendah nilai -0.42 yaitu Score_A dengan Sector_Score. Sedangkan untuk Detection Risk tidak terdapat angka
korelasi.

3. Proses Data (Data Processing)
Setelah melakukan preprocessing, pengkodean perlu dilakukan dengan cara yang dapat dipahami oleh model machine
learning. Pengkodean label diterapkan untuk mengubah variabel kategorik menjadi format numerik, sehingga cocok untuk

algoritma machine learning.

Gambar 5. Pengkodean Data
[ O N

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
encoder = LabelEncoder()

data['LOCATION_ID'] = encoder.fit_transform(data['LOCATION_ID'])
trial['LOCATION_ID'] = encoder.fit_transform(trial['LOCATION_ID'])

Dalam proses data dilakukan penghapusan beberapa variabel yang berbeda, hanya menampilkan variabel-variabel
yang sama untuk modelling. Data sudah siap digunakan untuk melatih model machine learning. Ini melibatkan pemisahan
data ke dalam set pelatihan (train) dan pengujian (test) hingga menghasilkan data sebagai berikut.

51|Sustainability Accounting and Finance Journa



Gambar 6. Pemisahan Data Train dan Test

# Menentukan variabel yang akan digunakan pada data train x dan y

5 : i # Menentukan variabel yang akan digunakan pada data test x dan y
train_x = data.drop(['Risk'], axis = 1)

test_x = trial.drop(['Risk'], axis = 1)

train_y = data[ 'Risk’'] test_y = trial['Risk']
# Menampilkan type data variabel train x # Menampilkan type data variabel test x
print(train_x.dtypes) print(test_x.dtypes)
Sector_score  float64 Sector_score  float64
LOCATION_ID inte4 LOCATION_ID intea
PARA_A floates4 PARA A floate4
score_A floatea SCORE_A floatea
PARA B float6a PARA B float6s
Score B float6a SCORE_B floate4
TOTAL floates TOTAL float64
numbers float64 numbers floates
Money_Value float6a Money_Value floatea
History float64 History float64
Score float64 Score float64
dtype: object dtype: object

4. Modelling

Di tahap modelling ini menerapkan tiga algoritma machine learning yaitu Logistic Regression, XGBoost Classifier
dan Naive Bayes untuk membandingkan Kkinerja klasifikasi. Sebelum itu, mengkonversikan nama fitur di dataset test agar

sesuai dengan kasus data training (error yang diterima sebelumnya) Berikut hasil modelling dari penerapan tiga algoritma.

Tabel 1. Hasil Modelling

Algoritma Machine Accuracy F1 Score
Learning

Logistic Regression 0.383 0.056

XGBoost Classifier 0.734 0.735

Naive Bayes 0.636 0.777

Berdasarkan hasil modelling, XGBoost Classifier menunjukkan akurasi dan skor F1 yang paling tepat diterapkan untuk

mengklasifikasi kecurangan perusahaan dalam data audit.

5. Evaluation
Algoritma XGBoost Classifier membangun model prediksi terhadap nilai variabel target dengan mempelajari aturan
keputusan sederhana yang diperoleh dari karakteristik data. XGBoost Classifier dapat melakukan klasifikasi multi kelas pada
kumpulan data.
Gambar 7. Evaluasi Model

@ @
sc = StandardScaler()

# Menggunakan kerja Logistic Regression
train_x2 = sc.fit_transform(train_x)
test_x2 = sc.transform(test_x)
xgb_model2 = xgb.fit(train_x2, train_y)
y_pred2 = xgb_model2.predict(test_x2)

# Evaluasi Model

accuracy = accuracy_score(test_y, y_pred2)

fl = fl_score(test_y, y pred2)

print('Scaled Accuracy With XGBoost Classifier = ', accuracy)
print('Scaled F1 Score With XGBoost Classifier = ', f1)

-> Scaled Accuracy With XGBoost Classifier 0.7339449541284404
Scaled F1 Score With XGBoost Classifier = 0.7353324641460235
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Berdasarkan Gambar 7. evaluasi model algoritma XGBoost Classifier menggunakan kinerja Logistic Regression
dengan model seleksi Standar Scaler menunjukkan bahwa akurasi pemodelan dan skor F1 memiliki kinerja yang lebih baik.
Algoritma XGBoost Classifier melakukan prediksi dan test pada data Audit Risk.

Gambar 8. Hasil Prediksi dan Test
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Gambar 8. di atas hasil penerapan algoritma, dapat diketahui perusahaan yang curang diberi label angka 1, sedangkan
yang tidak curang diberi label angka 0. Hasil prediksi menunjukkan bahwa kecurangan dilakukan oleh 282 perusahaan dan
hasil test terdapat 485 perusahaan yang melakukan kecurangan.

SIMPULAN

Analisis data sangat penting dalam membantu menemukan pemahaman dan mengevaluasi data untuk pengambilan
keputusan. Dalam konteks penelitianan ini, dataset Audit Risk diambil dari website Kaggle dan analisis data melibatkan
proses persiapan, data preprocessing, data processing , modelling, dan evaluasi. Analisis data audit risk menunjukkan bahwa
proses persiapan dan data preprocessing sangat penting dalam analisis data. Hasil modelling untuk algoritma XGBoost
Classifier menunjukkan Kinerja terbaik dalam mengklasifikasi kecurangan perusahaan dalam data audit.
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