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ABSTRACT

One of the problems that arise in the data learning process is the large amount of data and many features
involved. One technique that can be used to deal with this problem is feature selection with the aim of
reducing the number of features. Approaches that can be used to perform feature selection include
correlation analysis. Correlation analysis can be used to find out how influential a feature is on the results
or classification targets. This study performs feature selection using correlation analysis and then tested by
classifying the data using the K-Nearest Neighbor method. The data used is Churn for Bank Customers
taken from Kaggle. The test results show that reducing the number of features based on a low correlation
coefficient value can increase the accuracy. Features that are considered important are Age and
IsActiveMember.

Keywords: Churn for Bank Customers Data; Correlation analysis; Feature selection; K-Nearest Neighbor.

ABSTRAK

Salah satu permasalahan yang muncul pada proses pembelajaran data yakni jumlah data yang besar dan
banyaknya fitur yang dilibatkan. Salah satu teknik yang bisa digunakan untuk menangani hal tersebut yakni
seleksi fitur dengan tujuan untuk mereduksi jumlah fitur. Pendekatan yang bisa digunakan dalam melakukan
seleksi fitur antara lain analisis korelasi. Analisi korelasi dapat digunakan untuk mengetahui seberapa
berpengaruh fitur terhadap hasil atau target klasifikasi. Penelitian ini melakukan seleksi fitur menggunakan
analisis korelasi kemudian diuji dengan mengklasifikasikan data dengan memanfaatkan metode K-Nearest
Neighbor. Data yang digunakan yakni data Churn for Bank Customers yang diambil dari Kaggle. Hasil uji
coba menunjukkan bahwa pengurangan jumlah fitur berdasarkan nilai koefisien korelasi yang rendah dapat
meningkatkan nilai akurasi. Fitur yang dianggap penting yakni Age dan IsActiveMember.

Kata kunci: Analisis Korelasi; Data Churn for Bank Customers; K-Nearest Neighbor; Seleksi fitur.
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PENDAHULUAN

Secara umum, teknik pembelajaran mesin dapat dikategorikan menjadi terarah
(supervised), tak terarah (unsupervised), dan reinforcement learning sebagaimana juga disebut
dalam [1]. Teknik pembelajaran terarah biasanya akan memberikan hasil identifikasi yang bagus
terutama saat data pembelajaran (ground-truth) yang disediakan mencukupi [2]. Oleh karena itu,
baik-tidaknya data pembelajaran juga akan mempengaruhi hasil pembelajaran. Data
pembelajaran ini umumnya mengandung data yang telah dilabeli dengan hasil identifikasi atau
jawabannya. llustrasi masukan dan keluaran pada teknik-teknik pembelajaran mesin tersebut
dapat dilihat pada Gambar 1.

Jenis pekerjaan yang bisa dilakukan dalam teknik pembelajaran terarah yakni klasifikasi
dan regresi [2]. Dibandingkan dengan regresi, klasifikasi akan sangat cocok untuk diterapkan
dalam membangun model yang berbasis pada data-data diskrit [3]. Salah satu metode klasifikasi
yang biasa digunakan antara lain K-Nearest Neighbor (K-NN).

Metode K-NN ini cukup banyak diterapkan pada berbagai penelitian, di antaranya oleh
Papernot dan McDaniel [4] yang menggunakan K-NN untuk mengembangkan metode Deep
Learning; Saadatfar, dkk. [5] yang menggunakan K-NN untuk melakukan klasifikasi Big Data
dengan mengombinasikan teknik pruning terhadap data; serta Ahuja, dkk. [6] yang menggunakan
K-NN untuk membuat sistem rekomendasi movie dengan mengombinasikan bersama teknik
clustering.

Selain membicarakan tentang metode klasifikasi, hal yang juga biasa dimunculkan oleh
para peneliti yakni data yang digunakan. Beberapa penelitian menggunakan data primer yang
diambil langsung dari sumber data, sebagian yang lain mengambil data yang sudah siap pakai.
Salah satu penyedia data yang siap pakai tersebut yakni Kaggle.

Kaggle merupakan bagian dari Google yang menaungi komunitas praktisi pada bidang
sains data dan pembelajaran mesin. Melalui Kaggle, para praktisi dapat mencari dan
mempublikasikan data penelitian pada platform tersebut. Selain sebagai tempat berbagi data,
Kaggle juga dapat dijadikan sebagai tempat untuk menemukan kompetisi-kompetisi atau
tantangan-tantangan yang diselenggarakan, baik yang mengusung hadiah sebagai imbalannya
maupun yang hanya mengusung pengembangan pengetahuan para pesertanya [7].
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Gambar 1. (a) Teknik pembelajaran terarah, (b) Teknik pembelajaran tak terarah, dan
(c) Reinforcement learning.

Sumber: Morocho-Cayamcela, dkk. [1]
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Karakteristik sebuah data penelitian pada bidang mesin pembelajaran yakni jumlah baris
data yang besar atau jumlah fitur yang banyak. Besarnya jumlah baris ataupun banyaknya jumlah
fitur tersebut bisa mengakibatkan semakin lamanya komputasi atau cukup termakannya sumber
daya komputer. Salah satu teknik yang bisa digunakan selain pruning pada data yakni seleksi
fitur.

Terdapat beberapa teknik seleksi fitur, salah satunya menggunakan analisis korelasi,
dalam hal ini analisi korelasi Pearson. Teknik ini pernah digunakan oleh Liu, dkk. [8] untuk
menyeleksi fitur pada aktivitas harian berkaitan dengan sistem rumah cerdas. Selain itu,
Rizgiwati, dkk. [9] juga pernah menggunakannya untuk menyeleksi fitur pada kasus analisis
kelelahan berdasarkan rekaman data EEG responden. Penelitian lainnya, yakni Sugianela dan
Ahmad [10] yang menggunakan teknik analisis korelasi untuk menyeleksi fitur pada sistem
pendeteksi intrusi.

Penelitian ini mencoba untuk menerapkan analisis korelasi untuk mereduksi atau
menentukan fitur penting pada data Churn for Bank Customers [11] yang diambil dari Kaggle.
Fitur yang telah diseleksi akan diuji coba pada proses klasifikasi data menggunakan K-NN.

METODE

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 2. Data Churn
for Bank Customers terdiri atas 14 fitur, termasuk target, yaitu: RowNumber, Customerld,
Surname, CreditScore, Geography, Gender, Age, Tenure, Balance, NumOfProducts, HasCrCard,
IsActiveMember, EstimatedSalary, dan Exited dengan data sejumlah 10.000 baris. Data uji yang
digunakan yakni sebesar 20%, sementara 80%-nya digunakan untuk data latih. Deskripsi detail
untuk tiap fitur dapat dilihat pada Tabel 1.

Seleksi fitur awal sebagaimana pada Gambar 2 dimaksudkan untuk menanggalkan tiga
fitur awal (RowNumber, Customerld, dan Surname) yang tidak berdampak pada keluaran atau
keputusan nasabah. Encoding data kategorik difungsikan untuk mengubah representasi data

yang  berjenis Kkategorik untuk memudahkan perhitungan saat pemrosesan lebih
lanjut.
Seleksi fitur Encoding Analisis Fitur terpilih Klasifikasi data
BB
Gambar 2. Tahapan Penelitian
Tabel 1. Deskripsi Detail Fitur Data Churn for Bank Customers [11]
Fitur ke- Nama Fitur Deskripsi Jenis Data
1 RowNumber Nomor baris, tidak berpengaruh terhadap keluaran. Kategorik
2 Customerld Berisi angka acak, tidak berpengaruh terhadap keluaran. Kategorik
3 Surname Nama belakang, tidak berpengaruh terhadap keluaran. Kategorik
4 CreditScore Skor kredit nasabah. Numerik
5 Geography Lokasi nasabah. Kategorik
6 Gender Jenis kelamin nasabah. Kategorik
7 Age Usia nasabah. Numerik
8 Tenure Lama menjadi nasabah. Numerik
9 Balance Saldo nasabah. Numerik
10 NumOfProducts  Jumlah produk yang dibeli oleh nasabah dari bank. Numerik
11 HasCrCard Kepemilikan kartu kredit. Kategorik
12 IsActiveMember  Keaktifan nasabah. Kategorik
13 EstimatedSalary ~ Perkiraan gaji nasabah. Numerik
14 Exited Keputusan nasabah untuk meninggalkan bank atau tidak; Kategorik

Target klasifikasi.
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Analisis korelasi digunakan untuk mendapatkan koefisien korelasi yang pada akhirnya
difungsikan untuk menentukan fitur-fitur penting atas data. Tahapan terakhir yakni Klasifikasi
data dengan K-NN dengan nilai K = 3. Tahapan ini bertujuan untuk membuktikan bahwa fitur-
fitur yang kurang berkaitan dengan target layak untuk ditanggalkan dengan tetap
mempertahankan performa klasifikasi. Jumlah fitur dijadikan sebagai salah satu bahan
eksperimen untuk menentukan jumlah fitur yang representatif.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis korelasi dari fitur-fitur data terhadap target dapat dilihat dari koefisien korelasi
yang dihasilkan. Hasil analisis tersebut dapat dilihat pada Gambar 3.

Gambar 3. Hasil Analisis Korelasi

Dapat dilihat pada Gambar 3, fitur setelah proses seleksi awal berjumlah sepuluh. Age
merupakan fitur yang paling berkorelasi dengan tingkat pemutusan hubungan nasabah terhadap
bank dengan nilai koefisien korelasi sebesar 0,285. Fitur dengan tingkat korelasi yang rendah, di
bawah nilai tengah, yakni NumOfProducts; CreditScore; Tenure; EstimatedSalary; dan
HasCrCard dengan masing-masing nilai koefisien korelasi 0,048; 0,027; 0,014; 0,012; dan 0,007.

Nilai tengah (median) dari daftar koefisien korelasi tersebut yakni 0,077. Nilai ini yang
akan dijadikan sebagai pembatas (threshold) fitur-fitur yang akan digunakan dalam proses
klasifikasi. Dengan kata lain, fitur yang akan digunakan pada proses klasifikasi yakni Age,
IsActiveMember, Geography, Balance, dan Gender.

Hasil eksperimen proses klasifikasi K-NN dengan mengatur jumlah fitur dapat dilihat
pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Klasifikasi Data dengan K-NN

Eksperimen  Jumlah Fitur yang Dilibatkan Akurasi
ke- Fitur
1 10 Age, IsActiveMember, Geography, Balance, Gender, 0,74
NumOfProducts, CreditScore, Tenure, EstimatedSalary, dan
HasCrCard
2 5 Age, IsActiveMember, Geography, Balance, dan Gender 0,73
3 4 Age, IsActiveMember, Geography, dan Balance 0,74
4 3 Age, IsActiveMember, dan Geography 0,80
5 2 Age dan IsActiveMember 0,81
6 1 Age 0,81

Berdasarkan data pada Tabel 2, eksperimen ke-1 melakukan Klasifikasi dengan melibatkan
seluruh fitur awal. Hal ini dimaksudkan untuk membandingkan dengan hasil pengurangan jumlah
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fitur pada eksperimen berikutnya. Akurasi yang didapatkan oleh K-NN dengan melibatkan
seluruh fitur yakni 0,74. Eksperimen ke-2 menghasilkan nilai akurasi 0,73, turun 0,01 poin dari
eksperimen ke-1 yang melibatkan seluruh fitur. Akan tetapi, dapat dilihat pula bahwa dengan
pengurangan fitur yang dilakukan secara bertahap, terjadi peningkatan akurasi. Nilai akurasi
tertinggi dapat dicapai dengan jumlah fitur sebanyak 2 dan 1. Jumlah fitur yang hanya 1 memiliki
nilai akurasi yang sama dengan nilai akurasi eksperimen ke-5 dengan jumlah fitur 2, dapat
dikaitkan dengan nilai koefisien korelasi pada Gambar 3. Fitur Age memang memiliki korelasi
yang sangat tinggi dibandingkan dengan fitur lainnya.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil uji coba, dapat disimpulkan bahwa seleksi fitur yang telah dilakukan
berdampak pada peningkatan akurasi hasil klasifikasi. Adapun fitur yang paling mempengaruhi
tingkat akurasi berdasarkan hasil uji coba dengan skenario yang telah disebutkan yakni Age dan
IsActiveMember.
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