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ABSTRAK – Customer Relationship Management (CRM) merupakan teknologi yang menghubungkan antara 
pelanggan dengan bisnis, CRM dapat membantu pertumbuhan bisnis dan meningkatkan loyalitas dalam pelanggan. 
Pada awalnya CRM hanya berbentuk tulisan tangan, namun dengan berkembangnya teknologi saat ini CRM 
berkaitan dengan strategi bisnis secara keseluruhan, sistem CRM layaknya berbentuk repository yang 
mengintegrasikan aktivitas dari penjualan, pemasaran, dan dukungan pelanggan dengan menyederhanakan proses 
strategi dan pengelolaan penjualan dalam suatu sistem. Contohnya adalah pada data Knowledge Data Discovery 
(KDD) Cup 2009 yang merupakan Piala KDD 2009 menawarkan kesempatan untuk mengerjakan database 
pemasaran besar dari Perusahaan Telekomunikasi Prancis Orange untuk memprediksi kecenderungan pelanggan 
untuk beralih penyedia (churn), beli produk atau layanan baru (appetency), atau beli upgrade atau add-on yang 
diusulkan ke mereka untuk membuat penjualan lebih menguntungkan (up-selling). Masalahnya karena menangani 
database yang sangat besar, termasuk data yang heterogen (variabel numerik dan kategorik), dan distribusi kelas 
yang tidak seimbang ini membutuhkan efisiensi waktu yang cukup lama dalam pengelolaan dataset oleh karena itu 
dibutuhkan teknik reduksi dimensi yang merupakan teknik pengurangan dari jumlah dimensi dari dataset, dengan 
dimensi reduksi optimal hasilkan klasifikasi paling baik dengan PCA, PCA dengan klasifikasi Random Forest 
96.93%. Klasifikasi LDA dengan Naïve Bayes 61.00%. Klasifikasi SVD dengan Random Forest 95.97%.  

Kata Kunci – Customer Relationship Management (CRM), KDD Cup 2009, Reduksi Dimensi, Klasifikasi, Machine 
Learning 

 

Classification of Customer Relationship Management using KDD Cup 
2009 Dataset with Dimension Reduction Technique 

ABSTRACT – Customer Relationship Management (CRM) is a technology that connects customers with business, 
CRM can help business growth and increase customer loyalty. At first CRM was only in the form of handwriting, but 
with the development of current technology CRM is related to overall business strategy, the CRM system is like a 
repository that integrates activities from sales, marketing, and customer support by simplifying the process of strategy 
and sales management in a system. An example is the 2009 KDD Cup data which is the 2009 KDD Cup offering the 
opportunity to work on a large marketing database from the French Telecommunications Company Orange to predict 
a customer's propensity to switch providers (churn), purchase a new product or service (appetency), or purchase 
upgrades or add-ons. proposed to them to make the sale more profitable (up-selling). The problem is that dealing with 
very large databases, including heterogeneous data (numeric and categorical variables), and this unbalanced class 
distribution requires a longtime efficiency in managing datasets, therefore dimension reduction techniques are needed 
which are techniques for reducing the number of dimensions from dataset, with optimal reduction dimensions resulted 
in the best classification with PCA, PCA with Random Forest classification 96.93%. LDA classification with Naïve 
Bayes 61.00%. SVD Classification with Random Forest 95.97%. 

Keywords - Customer Relationship Management (CRM), KDD Cup 2009, Dimensionality Reduction, Classification, 
Machine Learning 
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1. PENDAHULUAN 

Pelanggan merupakan salah satu faktor penentu 
sebuah perusahaan untuk terus bersaing dalam 
bisnis. Hal ini dilakukan agar pelanggan menjadi 
loyal terhadap perusahaan. Tingkat loyalitas ini 
dapat tercapai dengan adanya Customer Relationship 
Management (CRM) yang tepat sasaran sehingga 

tercipta  hubungan yang baik dan saling 
menguntungkan dengan para pelanggannya [1]. 
Dimasa yang sekarang ini CRM sudah merambah ke 
aplikasi berbasis web, android, maupun desktop 
karena pasarnya untuk saat ini cukup tinggi[2],   
mengakibatkan banyak saat ini database yang 
berkaitan dengan CRM[3]. Contoh pada data 
Knowledge Data Discovery (KDD) Cup 2009 ini 
merupakan bidang pemasaran dari perusahaan 
Telecom company Orange untuk memprediksi 
kecenderungan pelanggan untuk beralih ke provider 
(churn), membeli yang baru produk atau layanan 
(appetency)[4]. Atau membeli upgrade atau tambahan 

yang diusulkan kepada mereka untuk penjualan 
lebih menguntungkan (Upselling). Tantangan dalam 
KDD Cup 2009 ini adalah untuk mengalahkan sistem 
in-house yang dikembangkan oleh Orange Labs. 
Database yang sangat besar, termasuk data berisik 

yang heterogen (variabel numerik dan kategorik), 
dan distribusi kelas yang tidak seimbang. Waktu 
efisiensi sering menjadi poin penting.  

Banyaknya tingkat loyalitas dalam CRM 
diperlukan metode–metode untuk memenuhi 
loyalitas tersebut salah satunya dengan 
menggunakan metode klasifikasi, regresi, 
klasterisasi[5]. Dalam penelitian ini metode yang 
digunakan untuk data berdimensi tinggi 
menggunakan metode klasifikasi, Klasifikasi adalah 
pembagian yang bertujuan memilih suatu objek 
kedalam suatu kelas atau kategori yang sudah 
dipengaruhi sebelumnya.  

Data churn pada data KDD Cup 2009 digunakan 
untuk memprediksi kecenderungan pelanggan 
untuk beralih ke provider, dalam data tersebut 
memiliki dimensi yang tinggi. Untuk memecahkan 
data yang dimensi tinggi tersebut digunakan metode 
pengurangan fitur yaitu fitur ekstraksi dan fitur 
seleksi, fitur seleksi digunakan dalam data 
berdimensi tinggi dengan mengurangi jumlah fitur 
yang ada dalam data dengan cara memilih fitur 
relevan pada data, sedangkan fitur ekstraksi adalah 
suatu pengurangan dalam fitur dari suatu data yang 
nilainya didapatkan dari karakter intrinsik pada 
data[6]. Penelitian ini memiliki data CRM sebanyak 
230 atribut, maka dari itu data ini tergolong data 
berdimensi tinggi, data berdimensi tinggi menjadi 
masalah karena memiliki banyaknya atribut dari 
data menyebabkan waktu komputasi cenderung 
lebih lambat, banyaknya data yang redudansi. Oleh 

karena itu dibutuhkan reduksi dimensi untuk 
mengatasi dari masalah-masalah tersebut. 

Beberapa penelitian terkait yang pernah dilakukan 
oleh Inayati yang menjelaskan tentang reduksi 
dimensi pada kasus kualitas jasa e-commerce di 
Indonesia dengan menggunakan reduksi dimensi 
data yang didapatkan melalui kuesioner dengan 
jumlah item pertanyaan lebih dari 100 melibatkan 
lebih 1000 responden sehingga data yang terkumpul 
sangat besar , hasil pengelolaan data tersebut bahwa 
terdiri atas 5 dimensi  penilaian kualitas jasa 
(Tangible, Reliability, Responsiveness, Assurance, dan 
Empathy), dapat direduksi menjadi dua dimensi, 
yakni Responsiveness dan Assurance [7].   

Rahmi et al [8] pada penelitian tentang Optimasi 
Klasifikasi Bayesian Network Melalui Reduksi 
Attribute Menggunakan Metode Principal 
Component Analysis Principal Component Analysis 
dengan menggunakan dataset faktor-faktor yang 
mempengaruhi ketidakhadiran karyawan diambil 
dari Repository University of California di Irvine 
(UCI). Kombinasi dengan Bayesian Network untuk 
mengklasifikasi data sebagai perbandingan antara 
sebelum dan sesudah dilakukan reduksi atribut. Hal 
tersebut dapat terlihat pada hasil akurasi awal 
sebelum dilakukan reduksi dengan akurasi sebesar 
100% dan setelah dilakukan reduksi atribut kelima 
terjadi penurunan akurasi sebesar 89,7%.   

Selanjutnya penelitian yang dilakukan Elvina et al  

[9] tentang reduksi dimensi pada optimasi portofolio 
mean-variance menggunakan non-negative principal 
component analysis menerangkan bahwa Optimasi 
portofolio mean variance merupakan suatu metode 
dasar untuk menentukan alokasi investasi yang 
optimal ke berbagai saham. Implementasi metode 
reduksi dimensi Non-negative Principal Component 

Analysis sebagai alat pra-pemrosesan pada optimasi 
portofolio mean-variance, menghasilkan expected 
return sebesar 0,107% dan variance 0,020%, lebih baik 
dibanding menggunakan metode reduksi dimensi 
Principal Component Analysis yang menghasilkan 
expected return 0,103% dan variance 0,019% dan 
optimasi portofolio tanpa reduksi dimensi yang 
menghasilkan expected return 0,095% dan variance 

0,010%.  
Penulisan dalam penelitian ini akan menggunakan 

pendekatan dimensi reduksi dengan metode 
ekstraksi fitur dan seleksi fitur secara bersamaan 
sehingga dapat menghasilkan tingkat akurasi dan 
presisi lebih baik dalam memprediksi 
kecenderungan pelanggan untuk beralih ke provider 
(churn), kemudian penulis juga menganalisa 
komparasi klasifikasi menggunakan Random Forest, 
Naïve Bayes, SVM (Singular Value Decomposition). 

Tujuan dari penelitian ini adalah mereduksi 
dimensi tinggi, hasil data yang telah direduksi 
kemudian diklasifikasi untuk menemukan akurasi 
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dan presisi yang lebih baik dalam memprediksi 
pelanggan untuk beralih ke provider ya atau tidak 
dengan menggunakan teknik klasifikasi   Random 
Forest, Naïve Bayes, SVM (Singular Value 
Decomposition). 

2. METODE BAHAN 

Data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini 
merupakan data KDD Cup 2009 yang diambil dari 
website KDD repository yang digunakan pada 
penelitian sebelumnya[4]. Data tersebut berisikan 
data pelanggan yang dikumpulkan sebelumnya oleh 
isabelle guyon, Vincent Lemaire, Gideon Dror, David 
Vogel. Data tersebut memiliki jumlah banyaknya 
data sebanyak 50000 data dan 230 kolom, data 
tersebut berisi data mentah yang tidak teratur 
dimana didalamnya masih ada angka dan nilai 
kosong yang tidak beraturan. KDD Cup 2009 
pekerjaan dibidang pemesanan dari perusahaan 
Telecom company Orange untuk memprediksi 
kecenderungan pelanggan untuk beralih ke provider 
(churn), membeli yang baru produk atau layanan 
(appetency). Atau membeli upgrade atau tambahan 
yang diusulkan kepada mereka untuk penjualan 
lebih menguntungkan (Upselling). 
 
Dimensi Reduksi  

Dimensi reduksi merupakan pengurangan 
dimensi suatu dataset dengan pertimbangan bahwa 
informasi-informasi penting tetap dipertahankan. 
Reduksi dimensi dapat digunakan untuk 
penyederhanaan komputasi pada data besar, dengan 
dimensi yang lebih rendah hasil analisis pada data 
hasil reduksi masih menghasilkan kesimpulan yang 

relevan[10]. Jenis–jenis dimensi reduksi 
diperlihatkan pada Gambar 1. 
 
Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis atau disebut juga 
teknik yang digunakan untuk menyederhanakan 
suatu data, dari jumlah data yang diperkecil tetapi 
tidak menghilangkan sifat dari data tersebut[11]. 
Kompleksitas membuat sulit dalam pengolahan 
datanya, dalam meningkatkan interpretabilitas tanpa 
menghilangkan informasi yang terkandung di dalam 
data membutuhkan reduksi dimensi dalam 
menentukan variabel-variabel utama. Berikut 
langkah–langkah pengerjaan dalam mereduksi 
atribut PCA dalam reduksi dimensi sebagai berikut: 
a. Pembentukan Matriks 

Tahapan dalam PCA pertama kali adalah 
pembentukan matriks. Data direpresentasikan 
dalam matriks Mxn, dimana M merupakan 
jumlah data yang dilatih dan n merupakan 
banyaknya kelas atau feature. Dari matriks 
tersebut dilakukan proses ekstraksi menjadi 
data yang berdimensi lebih kecil dijadikan 
menjadi matriks.  

b. Menghitung Matriks Kovarian 
Menghitung matriks kovarian biasanya setiap 
vector ditransformasikan secara linear dalam 
satu vektor yang baru disimbolkan dengan 
huruf s dinyatakan dalam rumus 𝑆𝑡 = 𝑈𝑇. 𝑥𝑖 
dimana U merupakan matrik orthogonal mxm 
dengan kolom ke I, u merupakan nilai 
eigenvector dari sampel matrik kovarian. 

c. Menghitung Eigenvalue dan Eigenvector Dari 
Matrik Kovarian. 

d. Menghitung nilai transformasi orthogonal. 
 

 
Gambar 1. Jenis Reduksi Dimensi 
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Linear Discriminant Analysis (LDA) 

LDA bekerja berdasarkan analisa matrik 
penyebaran (scatter matrix analysis) yang bertujuan 
menemukan suatu proyeksi optimal sehingga dapat 
memproyeksikan data input pada ruang dengan 
dimensi yang lebih kecil dengan pola yang 
dipisahkan[12]. Berikut langkah-langkah dalam 
mereduksi data dengan LDA sebagai berikut: 
a. Tahapan pertama pada proses LDA adalah 

mengubah data latih dan uji menjadi vektor. 
b. Membuat kelas berdasarkan data latih dan data 

uji. 
c. Hitung rata-rata dari kelas dan rata-rata kelas 

keseluruhan dari seluruh data. 
d. Menghitung matriks sebaran antarkelas. 
e. Menghitung matriks sebaran dalam kelas. 
f. Mencari matriks W. 
g. Mencari vektor eigen dari W dan mengurutkan 

nilai eigen (λ) sesuai dengan urutan nilai yang 
ada pada nilai eigen dari besar ke kecil. 

h. Melakukan reduksi dimensi dengan cara 
melakukan proyeksi dengan vector. 

 
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding 
(TSNE) 

t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding atau 

sering disebut t-SNE adalah teknik nonlinear 
unsupervised yang digunakan untuk reduksi 
dimensi, eksplorasi data, dan visualisasi data 
berdimensi tinggi. t-SNE menghitung ukuran 
kesamaan antara pasangan titik data di ruang 
berdimensi tinggi dan dimensi rendah, kemudian 
mengoptimalkan dua kesamaan ini[13]. Berikut 
langkah-langkah dalam mereduksi data dengan 
TSNE sebagai berikut: 
a. Tahapan pertama adalah temukan persamaan 

yang berpasangan antar titik terdekat dalam 
ruang dimensi tinggi, karena TSNE mengubah 
jarak Euclidean yang tinggi antara titik data. 

b. Petakan setiap titik dalam ruang dimensi tinggi 
ke berdimensi rendah berdasarkan keterkaitan 
berpasangan antara titik di ruang berdimensi 
tinggi. 

c. Temukan representasi data yang berdimensi 
rendah menggunakan penurunan gradien. 

d. Gunakan distribusi Student-t untuk 
menghitung kesamaan antara dua titik di ruang 
berdimensi rendah. 

 
Singular Value Decomposition (SVD) 

Singular Value Decomposition (SVD) merupakan 
sebuah teknik komputasi numerik yang melakukan 
faktorisasi terhadap sebuah matriks tak nol sehingga 
diperoleh tiga matriks tak nol yang baru. Salah satu 
matriks yang diperoleh dari proses SVD akan 
memuat nilai-nilai singular dari matriks asal[14]. 

Berikut langkah-langkah dalam mereduksi data 
dengan SVD sebagai berikut: 
a. Langkah pertama mendefinisikan vektor eigen 

ortonormal yang bersesuaian dengan nilai 
vektor eigen tidak-nol. 

b. Mereduksi dimensi dari matriks adalah dengan 
mengurangi dimensi dari matriks S (nilai 
singular) yang berupa matriks diagonal. 

c. mengalikan matriks baru U (vektor singular 
kiri) dan S (nilai singular) sehingga 
menghasilkan matriks H (matriks hasil 
pembobotan) baru. 
 

Multidimensional Scaling (MDS) 

Analisis multidimensional scaling merupakan salah 
satu teknik peubah ganda yang dapat digunakan 
untuk menentukan posisi suatu objek lainnya 
berdasarkan penilaian kemiripannya[15]. Berikut 
langkah-langkah dalam mereduksi data dengan 
MDS sebagai berikut: 
a. Langkah pertama temukan kemiripan dan 

ketidakmiripan antar objek. 
b. Berikan hasil berupa titik-titik sehingga jarak 

antar titik menggambarkan tingkat kemiripan 
atau ketakmiripan. 

c. Berikan petunjuk dalam mengidentifikasi faktor 
yang mempengaruhi munculnya kemiripan 
atau ketakmiripan. 

 
Teknik Klasifikasi  

Klasifikasi merupakan pembagian terstruktur 
mengenai artinya proses yang bertujuan memilih 
suatu objek kedalam suatu kelas atau kategori yang 
sudah dipengaruhi sebelumnya. Menurut 
pembagian terstruktur mengenai ialah proses dari 
pembangunan terhadap suatu contoh yang 
mengklasifikan suatu objek sinkron menggunakan 
atribut –atributnya. pembagian terstruktur mengenai 
data ataupun dokumen pula dapat dimulai asal 
menciptakan aturan pembagian terstruktur 
mengenai eksklusif menggunakan data training yang 
diklaim sebagai tahapan pembelajaran serta 
pengujian dipergunakan menjadi data testing[16]. 
 
Support Vector Machine (SVM) 

SVM adalah metode supervised machine learning 
yang digunakan untuk klasifikasi data. Dalam teknik 
ini, setiap objek statistik diplotkan sebagai titik dalam 
ruang berdimensi-n dengan nilai setiap fungsi 
menjadi biaya koordinat yang dipilih. Selanjutnya 
digambarkan pada Gambar 2 dilakukan klasifikasi 
dengan mendesain hyperplane yang membedakan 
kedua kelas tersebut. Dalam area dua dimensi, 
hyperline adalah garis yang membagi bidang menjadi 
dua bagian atau kelas[17].  
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Gambar 2. Hyperline SVM 

Naïve Bayes 
Naïve Bayes (NB) adalah salah satu algoritma data 

mining yang paling terkenal untuk klasifikasi. Naïve 
Bayes Classifier (NB) adalah pengklasifikasi yang 
sangat sederhana berdasarkan teorema Bayes. NB 
digambarkan pada Gambar 3 mengasumsikan semua 
node fitur di dalam kelas independen dan fitur 
variabel diasumsikan distribusi Gaussian jika bersifat 
kontinu[18]. 

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3. Naive bayes classifier 

Random Forest 
Random Forest adalah kombinasi pohon predictor 

dimana setiap pohon bergantung pada nilai vector 
acak yang dijadikan sampel independen dengan 
distribusi yang sama untuk semua pohon di hutan. 
Metode Random Forest yang digambarkan pada 
Gambar 4 merupakan metode klasifikasi yang 
dilakukan dengan menggunakan struktur pohon 
dalam jumlah besar daripada satu struktur pohon. 
Dalam metode ini, sampel dari kumpulan data 
dipilih dengan metode Bootstrap dan pohon 
klasifikasi dibuat [19]. 

  
 
 
 
 

 
 

Gambar 4. Random Forest 

Langkah Penelitian 

Langkah Penelitian yang dilakukan dalam 
penelitian ini digambarkan pada Gambar 5.  

 
Gambar 5. Langkah Penelitian 

a) Melakukan pemrosesan data dan pengumpulan 
data meliputi data uji dan data pelatihan KDD 
Cup 2009. 

b) Melakukan penyesuaian data dengan 
menggunakan metode seleksi fitur  

c) Reduksi data dengan menggunakan ekstraksi 
fitur menggunakan teknik dimensi reduksi PCA, 
LDA, T-SNE, MDS, SVD. 

d) Mengklasifikasikan data menggunakan metode 
SVM, Naïve Bayes, dan Random Forest 

e) Menginterpretasikan hasil analisis dan 
melakukan perbandingan akurasi dan presisi 
antara hasil yang telah direduksi serta menarik 
kesimpulan dari hasil perbandingan akurasi dan 
presisi yang memiliki akurasi dan presisi yang 
lebih baik.  
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil yang dilakukan dengan teknik dimensi 
reduksi dengan teknik dimensi reduksi fitur seleksi 
dan fitur ekstraksi diantaranya PCA (Principal 
Component Analysis), TSNE (t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding), LDA (Linear Discriminant 
Analysis), SVD (Singular Value Decomposition), MDS 
(Multidimensional Scaling). Pada gambar 6 dan 7 

merupakan dataset uji dan data pelatihan yang 
didapatkan dari website KDD yang berjumlah 50000 
baris dengan jumlah feature sebanyak 230 nantinya 
akan digabungkan kedua data tersebut dan 
digunakan untuk reduksi dimensi setelah data 
tersebut telah direduksi langkah berikutnya dengan 
menggunakan metode klasifikasi dari  SVM, Naïve 
Bayes, dan Random Forest masing-masing dari 

metode tersebut menggunakan kelasnya sebanyak 2, 

 

Gambar 6. Dataset Uji KDD 2009 

 

Gambar 7. Dataset Pelatihan KDD 2009 
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kelas tersebut dihasilkan dari teknik dimensi reduksi 
sebanyak 2 kelas. 
 
PCA  

Dari hasil reduksi dengan PCA menggunakan 
software anaconda, jumlah data feature sebelumnya 
ada 230 features. Setelah direduksi dengan PCA 
mendapatkan 189 features. Gambar 8 merupakan 
hasil dimensi reduksi dengan ekstraksi fitur dengan 
PCA. 

 
Gambar 8. Teknik PCA 

TSNE 

Dari hasil reduksi dengan TSNE menggunakan 
software anaconda, jumlah data feature sebelumnya 
ada 230 features. Setelah direduksi dengan TSNE 
mendapatkan 121 features. Gambar 9 merupakan 
bentuk gambar hasil dimensi reduksi dengan 
ekstraksi fitur dengan TSNE. 
 

 
Gambar 9. Teknik TSNE 

LDA  
Dari hasil reduksi dengan LDA menggunakan 

software anaconda, jumlah data feature sebelumnya 
ada 230 features. Setelah direduksi dengan LDA 

mendapatkan 2 features. Gambar 10 merupakan 
bentuk gambar hasil dimensi reduksi dengan 
ekstraksi fitur dengan LDA.  

 
Gambar 10. Teknik LDA 

SVD  

Dari hasil reduksi dengan SVD menggunakan 
software anaconda, jumlah data feature sebelumnya 
ada 230 features. Setelah direduksi dengan SVD 

mendapatkan 189 features. Gambar 11 merupakan 
bentuk gambar hasil dimensi reduksi dengan 
ekstraksi fitur dengan SVD. 

 
Gambar 11. Teknik SVD 

MDS  
Dari hasil reduksi dengan MDS menggunakan 

software anaconda, jumlah data feature sebelumnya 
ada 230 features. Setelah direduksi dengan MDS 
mendapatkan 2 features. Gambar 12 merupakan 
bentuk gambar hasil dimensi reduksi dengan 
ekstraksi fitur dengan MDS. 

 
 

Gambar 12. Teknik MDS 
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Dari hasil reduksi dimensi dengan fitur ekstraksi 
yang sudah didapatkan jumlah fitur setelah 
direduksi. Kemudian diuji coba dengan metode 
pengklasifikasi seperti Random Forest, Naive Bayes, 
SVM, experiment setup yang dilakukan dalam teknik 
klasifikasi.  
 
Random Forest 

Klasifikasi menggunakan Random Forest dengan 
menggunakan kedalaman tree 100, jumlah variabel 
yang terdapat pada setiap percabangan sebanyak 10, 
hasilnya dengan menggunakan data yang telah di 
direduksi menggunakan fitur seleksi dari ekstraksi 
fitur sebanyak 8000 data data menggunakan random 
forest klasifikasi yang mengklasifikasikan data pada 
data uji dengan benar sebesar 96.93%. Sehingga 
klasifikasi lumayan tepat mengklasifikasikan data 
pada data uji. 
 
SVM 

Klasifikasi menggunakan SVM, dilakukan 
dengan pengujian dengan jenis kernel hasil terbaik 
menggunakan RBF kernel, tipe SVM klasifikasi, dan 
cost 1 dan dilakukan pengulangan sebanyak 10 kali. 
Hasilnya dengan menggunakan data yang telah 
direduksi menggunakan fitur seleksi dari ekstraksi 
fitur sebanyak 8000 data data menggunakan SVM 
klasifikasi mendapatkan akurasi rata-rata 61.71%. 
Artinya, kemampuan klasifikasi yang dibentuk 
dengan metode SVM mengklasifikasikan data pada 
data uji cukup optimal pada data uji. 
 
Naïve Bayes 

Klasifikasi menggunakan Naïve Bayes, dilakukan 
menggunakan pada data uji dengan laplace 0. 

Hasilnya dengan menggunakan data yang telah di 
reduksi menggunakan fitur seleksi dari ekstraksi 
fitur sebanyak 8000 data menggunakan Naïve Bayes 
klasifikasi mendapatkan akurasi rata-rata 54.00%. 
Artinya, kemampuan klasifikasi yang dibentuk 
dengan metode Naïve Bayes mengklasifikasikan data 
pada data uji cukup buruk pada data uji. 

Hasil experiment setup di atas ditampilkan pada 
Tabel 1. 
 

Tabel 1. Hasil Penelitian dengan Dimensi Reduksi 

 
Tabel 1 merupakan hasil penelitian teknik 

klasifikasi menggunakan Random Forest, SVM, dan 
Naïve Bayes. Dari ketiga metode klasifikasi tersebut 
menggunakan Random Forest hasilnya lebih tinggi 

dibandingkan SVM dan Naïve Bayes. Untuk teknik 
reduksi dimensi MDS dan LDA lebih kecil hasil 
Random Forest dikarenakan setelah dilakukan 
reduksi dimensi dari 230 fitur menggunakan teknik 
reduksi dimensi LDA dan MDS hanya menghasilkan 
kelas 2 dari 230 kemungkinan dari 2 kelas ini yang 
menyebabkan hasil MDS dan LDA lebih kecil metode 
klasifikasi Random Forest, karena kelebihan Random 
Forest adalah semakin tinggi data yang dimiliki 
semakin tepat klasifikasi yang dilakukan Random 
Forest sebaliknya jika data fitur rendah berarti 
semakin rendah tingkatan dalam pohon keputusan 
semakin cepat juga proses klasifikasi namun hasil 
yang dihasilkan dari klasifikasi semakin rendah. 
Untuk SVM dan Naïve Bayes hasil dari klasifikasi 
dari metode tersebut relatif hasilnya lebih kecil dari 
Random Forest, dari SVM, SVM tidak cocok dengan 
data yang jumlahnya besar, SVM tidak bekerja baik 
dengan kumpulan data yang memiliki banyak data 
yang tumpang tindih (redundant), untuk Naïve bayes 
membuat asumsi yang sangat kuat tentang bentuk 
distribusi data yaitu dua fitur tidak tergantung pada 
kelas keluaran. Karena ini, hasilnya bisa berpotensi 
sangat buruk - karenanya, pengklasifikasi naif, 
Masalah lain dari Naïve Bayes terjadi karena 
kelangkaan data. Untuk kemungkinan nilai fitur, hal 
ini dapat mengakibatkan probabilitas menuju 0 atau 
1, yang pada gilirannya menyebabkan 
ketidakstabilan numerik dan hasil yang lebih buruk. 
 

Tabel 2. Hasil Penelitian tanpa Dimensi Reduksi 
 

Reduksi 
Jumlah 
Kelas 

SVM Naïve Bayes Random Forest 

0% 192 52.52% 68% 99.39% 

 
Berdasarkan pada Tabel 2 tanpa menggunakan 
dimensi reduksi hasil yang dihasilkan dari teknik 
klasifikasi antara SVM, Naïve Bayes, dan Random 
Forest. Ketiga metode klasifikasi tersebut 
menggunakan Random Forest hasilnya lebih tinggi 
dibanding SVM dan Naïve Bayes dapat disimpulkan 
bahwa reduksi dimensi mengurangi dimensi suatu 
dataset dengan pertimbangan bahwa informasi-
informasi penting tetap dipertahankan dapat dilihat 
hasilnya tidak jauh berbeda antara menggunakan 
reduksi dimensi dengan yang tanpa reduksi dimensi. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada bagian 
sebelumnya, dapat disimpulkan dari teknik dimensi 
reduksi dengan teknik klasifikasi, hasil penelitian 

bahwa hasil yang paling baik dalam data KDD cup 
2009 ini ada di teknik klasifikasi Random Forest 
dapat menghasilkan nilai akurasi, dan presisi yang 
cukup tinggi dan stabil dengan masing masing dari 
semua metode dimensi reduksi  pada data uji 

 
Reduksi 

Jumlah 
Kelas 

SVM 
Naïve 
Bayes 

Random 
Forest 

PCA 18% 2 51.68% 50% 96.93% 

LDA 18% 2 61% 61% 49.86% 

SVD 18% 2 51.69% 50% 95.97% 

TSNE 18% 2 57.68% 54% 96.85% 

MDS 18% 2 60% 52% 49.5% 
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direduksi sebanyak 18% dari jumlah kelas, yakni 
96,93% dengan reduksi dimensi, pada akurasi dan 
99,39% tanpa reduksi dimensi dapat disimpulkan 
bahwa reduksi dimensi mengurangi dimensi suatu 
dataset dengan pertimbangan bahwa informasi-
informasi penting tetap dipertahankan, dapat dilihat 
hasilnya tidak jauh berbeda antara menggunakan 
reduksi dimensi dengan yang tanpa reduksi dimensi. 
Dan mengapa hasil Random Forest lebih tinggi 
secara keseluruhan baik menggunakan reduksi 
dimensi maupun tanpa reduksi dimensi, karena 
dataset yang digunakan cukup banyak karena 
kelebihan Random Forest adalah semakin tinggi data 
yang dimiliki semakin tepat klasifikasi yang 
dilakukan Random Forest.  

Saran yang dapat dilakukan bagi peneliti lain 
adalah menggunakan metode Neural Network untuk 
data yang mempelajari tentang KDD cup 2009 karena 
menghasilkan nilai akurasi, presisi, dan penarikan 
yang lebih tinggi. Semakin tinggi ketiga nilai tersebut 
maka semakin bagus metode dan model yang 
digunakan. 
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