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Abstrak

Sumber daya manusia (SDM) merupakan salah satu aset terpenting bagi perusahaan. Setiap
perusahaan tentunya menginginkan SDM yang handal agar dapat bertumbuh untuk mencapai tujuannya.
Untuk itu dibutuhkan sebuah strategi dalam mengatur SDM perusahaan yaitu manajemen SDM. Salah
satu tujuan dari manajemen SDM adalah mempertahankan karyawan yang berkompeten dalam
pekerjaannya, akan tetapi perusahaan sering kali diperhadapkan pada permasalahan atrisi karyawan
(kehilangan karyawan karena mengundurkan diri atau pensiun). Dampak dari atrisi karyawan antara
lain dapat membuat pendapatan suatu perusahaan menjadi berkurang, dan bahkan memengaruhi
produktivitas organisasi. Penelitian ini bermaksud membandingkan beberapa algoritma decision tree
dalam memprediksi kasus atrisi karyawan di PT. XYZ. Kelima algoritma dimaksud adalah algoritma
C4.5, CART, Random Forest, Gradient Boost dan Adaboost. Data yang digunakan adalah data primer
(data perusahaan PT. XYZ) dan data sekunder (data website Kaggle). Hasil dari penelitian ini
menyimpulkan bahwa algoritma C4.5 dan random forest memiliki hasil yang lebih baik dimana nilai
akurasi yang diperoleh adalah 82.35%, presisi 86.76 persen, recall 83.35 persen, dan fl-score 81.57
persen.
Kata kunci— Atrisi Karyawan, Klasifikasi, Machine Learning, Decision Tree

1. PENDAHULUAN

Setiap perusahaan berusaha untuk dapat mencapai tujuannya. Untuk mencapai hal
tersebut perusahaan haruslah mempunyai strategi agar dapat tetap kompetitif. Salah satu hal
yang memengaruhi performa perusahaan adalah komponen sumber daya manusia (SDM) [1].
Setiap perusahaan tentunya menginginkan SDM yang handal sehingga manajemen SDM yang
baik diperlukan. Kualitas dari kinerja SDM merupakan salah satu faktor yang mendukung
peningkatan produktifitas dari suatu perusahaan [2]. Salah satu tujuan dari manajemen SDM
adalah mempertahankan karyawan yang berkompeten dalam pekerjaannya, akan tetapi untuk
melakukan manajemen SDM terdapat satu masalah yaitu atrisi karyawan [3].

Atrisi karyawan adalah Perusahaan kehilangan karyawannya melalui sejumlah keadaan,
seperti pengunduran diri atau pensiun [4]. Penyebab atrisi dapat berupa sukarela atau tidak
sukarela [3]. Dampak dari atrisi karyawan yaitu dapat membuat kinerja suatu perusahaan
menjadi berkurang, dan mempengaruhi produktivitas organisasi karena kehilangan SDM
terbaiknya. Hal ini diperparah dengan proses perekrutan karyawan baru yang membutuhkan
pelatihan, dan pengembangan karena karyawan baru membutuhkan waktu untuk dapat
mencapai tingkat keahlian yang sama dengan karyawan sebelumnya [5].

PT. XYZ adalah sebuah perusahaan yang bergerak di bidang teknologi. Perusahaan ini
dulunya adalah startup dan baru resmi berubah menjadi PT. di tahun 2020. Sebuah startup
tentunya perlu untuk terus berkembang dan memperbesar diri sehingga komponen SDM perlu
mendapatkan perhatian khusus [6]. Atrisi rupanya menjadi salah satu tantangan terbesar
perusahaan ini. Sebagai gambaran saat ini PT. XYZ mempunyai hanya 9 karyawan aktif dari
sebelumnya 17 orang. Jumlah karyawan yang kian menurun menyebabkan beberapa karyawan
harus menanggung beban lebih sehingga efektifitas kerja menjadi tidak terjaga. Berangkat dari
permasalah tersebut, maka penelitian ini bermaksud mencari pendekatan terbaik yang dapat
membantu PT. XYZ untuk memprediksi karyawan yang berpotensi atrisi. Dengan mengetahui
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lebih dini maka diharapkan pihak manajemen dapat melakukan tindakan antisipatif yang dirasa
perlu.

Salah satu cara melakukan prediksi adalah dengan melakukan pendekatan machine
learning. Machine Learning merupakan cabang dari Artificial Intelligence yang memiliki fokus
pada pengembangan sistem yang dapat belajar sendiri. Salah satu metode dalam machine
learning adalah klasifikasi. Metode yang akan digunakan pada penelitian ini adalah Decision
Tree bagian Kklasifikasi, dimana metode Decision Tree ini memiliki beberapa algoritma
tersendiri di dalamnya. Algoritma yang akan digunakan pada penelitian ini adalah algoritma
C4.5, CART, Random Forest Classifier, Gradient Boosting Classifier dan Adaboost Classifier.
Masing masing algoritma mempunyai beberapa keunggulan tersendiri, yaitu Algoritma C4.5
dapat melakukan olah data numerik dan diskrit, menghasilkan aturan yang mudah dipahami dan
performanya lebih cepat dari algoritma lain, alasan dibutuhkan kecepatan dalam algoritma
adalah seiring bertambahnya data, waktu yang dibutuhkan untuk menjalankan fungsi di
dalamnya juga akan bertambah maka itu dibutuhkan kecepatan dalam mengolah data tersebut
[7]. Algoritma CART memiliki beberapa keunggulan dibandingkan algoritma lainnya, misalnya
program CART dapat digunakan pada data dengan jumlah variabel yang banyak karena
algoritma CART mengidentifikasi variabel yang paling signifikan dan menghilangkan variabel
yang tidak signifikan [8]. Algoritma Random Forest Classifier bekerja dengan membuat
sebanyak mungkin tree pada subset data, dengan cara ini algoritma tersebut dapat mengurangi
masalah overfitting sehingga dapat meningkatkan akurasi hasil klasifikasi [9]. Algoritma
Gradient Boosting Classifier memiliki keunggulan dalam kecepatan dan efisien dalam
penggunaan memori [10]. Algoritma Adaboost Classifier menghitung bobot untuk data
pelatihan. Klasifikasi yang berbeda dilatih secara berurutan selama pelatihan terhadap data.
Setiap pengklasifikasi baru dilatih berdasarkan keefektifan pengklasifikasi terlatih yang ada
sehingga dapat meningkatkan akurasi akhir untuk klasifikasi [11].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan metode decision tree bagian klasifikasi
dan melalui beberapa tahapan seperti yang ditunjukkan Gambar 1.

Identifikasi Masalah

|

Proses Pengumpulan Data

]

Exploratory Data Analysis

]

Data Processing

]

Evaluasi Model

]

Penarikan Kesimpulan

Gambar 1. Tahapan penelitian

Langkah pertama adalah identifikasi masalah. Pada tahap ini dilakukan analisa terkait
kondisi PT. XYZ yang mempunyai tingkat atrisi karyawan yang tinggi dan olehnya diperlukan
sebuah pendekatan yang mampu memprediksi karyawan PT. XYZ yang berpotensi atrisi,
sehingga dapat membantu pihak manajemen dapat mengantisipasi hal tersebut.
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Langkah kedua adalah mengumpulkan data yang dibutuhkan untuk model pembelajaran
mesin. Data diperoleh dari dua sumber yaitu data sekunder dan juga data primer, dengan data
sekunder diperoleh dari website Kaggle yang dimana data tersebut juga digunakan oleh
penelitian [6] dengan nama dataset “HR data for analytics”. Data primer merupakan data
perusahaan PT. XYZ. Yang dimana data tersebut didapatkan dari hasil wawancara ke karyawan
aktif PT. XYZ. Gambar 2 dan Gambar 3 memperlihatkan data primer dan data sekunder yang
digunakan dalam penelitian ini

No Nama  Umur  Jabatan Jenis Kela Status Perkawinan Project Total Jam Kerja Lama Bekerja (Tahun) Resign  Performa Satisfaction
1 MA 30 Managing L Kawin 23 46 7 No 95 100
2 HR 28 Develope L Kawin 23 46 7 No 95 95
3YD 29 Develope L Kawin 23 46 7No 95 95
4 RW 44 Advisor L Kawin 18 46 6 No 95 95
5AA 23 Develope L Belum Kawin 8 46 2 Yes 90

Gambar 2. Gambar tabel hasil wawancara PT. XYZ

satisfaction_level last_evaluation number_project average_montly_hours time_spend_company Work_accident left promotion_sales salary
0.38 0.53 2 157 3 0 1 0 sales low
0.8 0.86 5 262 6 0 1 0 sales medium
0.11 0.88 7 272 4 0 1 0 sales medium
0.72 0.87 5 223 5 0 1 0 sales low

Gambar 3. Gambar tabel data sekunder

Tools yang digunakan adalah bahasa pemrograman python dengan library pandas,
numpy dan sklearn yang mendukung algoritma yang digunakan dalam penelitian ini. Di dalam
library sklearn juga terdapat grid search yang digunakan untuk mendapatkan parameter terbaik
untuk setiap algoritma, serta confusion matrix, accuracy score dan classification report untuk
mendapat skor hasil klasifikasi setiap algoritma yang nanti akan menjadi acuan perbandingan
setiap algoritma yang digunakan untuk mendapat algoritma terbaik dari kelima algoritma yang
digunakan.

Langkah ketiga adalah exploratory data analysis. Data yang telah didapat nantinya akan
dianalisa dengan melihat informasi dalam data yang telah didapat, yaitu dengan melihat
kesamaan tipe data dalam suatu kolom, dan juga mengenai kelengkapan data/tidak ada nilai
hilang dalam suatu kolom

Langkah keempat adalah data processing. Dalam tahapan ini data yang telah dianalisis
akan diolah lebih lanjut agar nantinya data model dapat belajar dari data dengan lebih baik.

Beberapa hal yang nanti dilakukan dalam proses ini yaitu, 1) Penghapusan kolom yang
tidak digunakan. Tahapan pertama yang akan dilakukan adalah menghapus kolom pada dataset
yang tidak digunakan. Tujuan penghapusan kolom ini adalah agar model menggunakan kolom
yang lebih informatif yang sesuai dengan hasil yang didapat dari penelitian oleh [12]. 2)
Mengisi nilai kolom yang hilang. Dikarenakan terdapat nilai yang hilang pada data primer,
maka itu akan dilakukan pengisian nilai pada kolom tersebut, cara melakukan pengisian nilai
ada beberapa metode yaitu dengan mengisinya dengan nilai mean/median dari data prediktif
lainnya. Pada penelitian ini langkah yang akan digunakan adalah mengisi nilai kolom yang
hilang tersebut dengan nilai mean dari data prediksi lain yaitu data sekunder. 3) Penyamaan
nama kolom dan perubahan nilai. Data sekunder dan data primer masing masing mempunyai
penamaan yang berbeda, oleh karena itu agar model dapat belajar dengan lebih baik maka akan
dilakukan penamaan ulang pada data sekunder dan primer agar nama kolomnya tidak ada yang
berbeda. Selain penamaan terdapat 1 nilai yang definisinya serupa tapi agak berbeda dalam
perhitungannya, yaitu kolom average monthly hour pada data sekunder dan total jam kerja per
minggu pada data primer, nilai kolom total jam kerja nantinya akan diubah sehingga dapat
dihasilkan rata-rata jam kerja per bulan seperti kolom average monthly hour pada data
sekunder. Selain kolom average monthly hour, kolom performa dan satisfaction pada data
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primer akan dihitung ulang nilainya sehingga tipe data nilainya sama dengan data sekunder. 4)
Normalisasi nilai pada setiap kolom. Dikarenakan pada data sekunder dan data primer terdapat
kolom yang memiliki rentang nilai yang berbeda maka akan dilakukan normalisasi pada kedua
data sehingga rentang nilai pada kedua data sama. 5) Konversi label kategori menjadi numerik.
Pada data primer terdapat data kolom resign yang merupakan data kategorik yang berisi
(Yes,No), nantinya data ini akan diubah menjadi data numerik , dimana Yes diganti dengan 1,
dan No diganti dengan 0. 6) Membagi data menjadi data latih dan data uji. Setelah dilakukan
pengonversian data, langkah selanjutnya adalah membagi data menjadi data latih dan data uji.
Untuk data latih data yang digunakan adalah data sekunder sedangkan untuk data uji data yang
digunakan adalah data primer. Tabel 1 merupakan kolom-kolom hasil dari tahapan data
processing, yang akan digunakan menjadi data latih dan data uji:

Tabel 1. Tabel kolom hasil data processing

Nama Kolom
averageHours

lamaBekerja

performa

project

resign

satisfaction

Langkah kelima adalah evaluasi model. Setelah data diproses, langkah selanjutnya
adalah menilai model dengan mengevaluasi kinerja model pembelajaran. Tingkat evaluasi
model dibuat sebagai berikut: 1) Pemilihan parameter terbaik dengan Grid Search. Proses
pertama sebelum mengevaluasi model adalah melakukan pemilihan parameter terbaik untuk
setiap algoritma dengan menggunakan Grid Search, tahapan ini dilakukan agar setiap algoritma
mendapatkan parameter terbaik sehingga hasil klasifikasi yang didapat lebih optimal. 2) Melihat
hasil Akurasi, Confusion Matrix dan Classification Report. Setelah didapat parameter terbaik
untuk setiap algoritma langkah selanjutnya melihat hasil klasifikasi setiap algoritma dengan data
uji yaitu dengan menggunakan confusion matrix dan classification report. Confusion matrix
adalah tabel yang dipakai untuk melakukan penilaian dalam kinerja model machine learning.

Gambar 4Gambar 4 merupakan confusion matrix dengan True Positive (TP): model
memprediksi data positif dengan benar; True Negative (TN): model memprediksi data negatif
dengan benar; False Positive (FP): model memprediksi data sebagai data positif tetapi
seharusnya negative; False Negative (FN): model memprediksi data sebagai data negatif tetapi
seharusnya positif.
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°
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Gambar 4. Confusion Matrix

Dari matrix tersebut dapat disimpulkan hasilnya menggunakan fungsi Classification
Report. Laporan Klasifikasi digunakan untuk mengukur kualitas prediksi dari algoritma
klasifikasi untuk setiap algoritma yang digunakan.

Gambar 5 Merupakan contoh hasil laporan klasifikasi yang nantinya akan digunakan
setelah menghitung hasil yang didapat dari confusion matrix. Precision adalah rasio prediksi
yang benar atrisi/tidak atrisi dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi atrisi/tidak
atrisi, untuk penelitian ini berarti berapa persen karyawan yang benar atrisi dari keseluruhan
karyawan yang diprediksi atrisi oleh model machine learning. Recall adalah rasio prediksi benar
atrisi/tidak atrisi dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar atrisi/tidak atrisi, pada
penelitian ini recall berarti berapa persen karyawan yang diprediksi atrisi dibandingkan
keseluruhan data karyawan yang atrisi. F1-score adalah metrik yang serupa dengan metrik
akurasi akan tetapi untuk perbedaanya vyaitu fl1-score memperhitungkan pentingnya nilai false
positive dan false negative yang dimana metrik ini merupakan nilai rata—rata harmonis dari
presisi dan recall.

precision recall fl-score  support

] @.5833 1. aaae @.7368 7

1 1. aaae @.3758 @.5455 8

accuracy B.6667 15
macro avg @.7917 @.6875 a.6411 15
weighted avg 8. 3856 8.6667 B.6343 15

Gambar 5. Contoh Classification Report
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Bagian ini membahas hasil dari implementasi kelima algoritma yang digunakan.

Algoritma C4.5

Tahapan pertama pada algoritma C4.5 adalah mencari parameter terbaik dengan grid
search yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 6. Parameter yang akan digunakan yaitu:
Max_depth : kedalaman maksimum pohon.
Max_features : jumlah fitur yang perlu dipertimbangkan saat mencari pemisahan terbaik
Random_state : mengontrol pengacakan data saat melatih model
Criterion : fungsi untuk mengukur kualitas pembagian pohon
Splitter : fungsi yang digunakan untuk memilih pembagian pada setiap cabang dalam
pohon

agrwdE

Best Score: 8.982065844176279
Best params: {'criterion': 'entropy’, 'max_depth': 17, 'max_features': 'sgrt’, 'random state': 21, 'splitter': 'best'}

Gambar 6. Hasil Grid Search Algoritma C4.5

Tabel 2 merupakan tabel hasil matriks kebingungan dari algoritma C4.5, dari tabel
tersebut hasil yang didapat untuk algoritma C4.5 adalah sebagai berikut: 1) Klasifikasi untuk
karyawan yang tidak atrisi sebanyak 9 orang dari total 9 karyawan yang benar tidak atrisi. 2)
Klasifikasi untuk karyawan yang atrisi sebanyak 5 orang dari total 8 karyawan yang benar tidak
atrisi. 3) Klasifikasi karyawan yang seharusnya tidak atrisi tetapi dinyatakan atrisi oleh
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algoritma ini sebanyak 0 orang. 4) Kilasifikasi karyawan yang seharusnya atrisi tetapi
dinyatakan tidak atrisi oleh algoritma ini sebanyak 3 orang.
Tabel 2 Tabel Confusion Matrix Algoritma C4.5

True Positive False Positive True Negative False Negative
9 0 5 3

Algoritma C4.5 mendapat akurasi sebesar 82.35 persen yang dapat dilihat pada
Gambar 77, dan untuk presisi, recall dan fl-score nilai yang digunakan adalah weighted
average, dikarenakan nilai tersebut menghitung rata-rata dengan memperhitungkan bobot pada
setiap datanya. Nilai dari presisi, recall dan f1-score untuk algoritma C4.5 adalah 86.76 persen,
82.35 persen, 81.57 persen yang dapat dilihat pada Gambar 88.

Akurasi C.45 @ B©.8235294117647858

Gambar 7. Hasil Akurasi Algoritma C4.5

precision recall fl-score  support

a8 8.7584 1.6684 8.8571 9

1 1.66846 8.6258 8.7692 8

accuracy B.8235 17
macro avg B8.8756 B8.8125 8.8132 17
weighted avg 8.8676 8.8235 8.8158 17

Gambar 8. Hasil Classification Report Algoritma C4.5

Algoritma CART
Tahapan pertama pada algoritma CART adalah mencari parameter terbaik dengan grid
search yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 99. Parameter yang digunakan yakni:
1. Max_depth : kedalaman maksimum pohon.
2. Max_features : jumlah fitur yang perlu dipertimbangkan saat mencari pemisahan terbaik
3. Random_state : mengontrol pengacakan data saat melatih model
4. Criterion : fungsi untuk mengukur kualitas pembagian pohon
5. Splitter : fungsi yang digunakan untuk memilih pembagian pada setiap cabang dalam
pohon.

Best Score: 9.9823001775036124
Best params: {'criterion': 'gini', 'max_depth': 26, 'max_features': 'sgrt’, 'random state': 2, 'splitter': 'best'}

Gambar 9. Hasil Grid Search Algoritma CART

Tabel 33 merupakan tabel matriks kebingungan untuk algoritma CART. Terlihat bahwa
hasil yang didapat untuk algoritma CART adalah sebagai berikut: 1) Klasifikasi untuk karyawan
yang tidak atrisi sebanyak 8 orang dari total 9 karyawan yang benar tidak atrisi. 2) Klasifikasi
untuk karyawan yang atrisi sebanyak 5 orang dari total 8 karyawan yang benar tidak atrisi. 3)
Klasifikasi karyawan yang seharusnya tidak atrisi tetapi dinyatakan atrisi oleh algoritma ini
sebanyak 1 orang. 4) Klasifikasi karyawan yang seharusnya atrisi tetapi dinyatakan tidak atrisi
oleh algoritma ini sebanyak 3 orang.

Tabel 3 Tabel Confusion Matrix Algoritma CART
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True Positive False Positive True Negative False Negative
8 1 5 3

Untuk hasil akurasi dari algoritma CART didapat sebesar 76.47 persen , serta untuk
hasil presisi, recall , dan fl-score didapat sebesar adalah 77.71 persen, 76.47 persen, 75.96
persen. yang dapat dilihat pada Gambar 1010 dan Gambar 1111.

Akurasi CART : 8.7647858823529411

Gambar 10. Hasil Akurasi Algoritma CART

precision recall fl-score support

a 8.7273 B8.85839 8.5600 2]

1 8.8333 B8.6258 8.7143 a

accuracy B.7647 17
macro avg B.7863 B.7569 B.7571 17
weighted avg 8.7772 8.7647 8.7597 17

Gambar 11. Hasil Classification Report Algoritma CART

Algoritma Random Forest Classifier
Tahapan pertama pada algoritma random forest adalah mencari parameter terbaik
dengan grid search yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 12. Hasil Grid Search Algoritma
Random Forest Classifier2, parameter yang akan digunakan yaitu:
1. Max_depth : kedalaman maksimum pohon.
2. Max_features : umlah fitur yang perlu dipertimbangkan saat mencari pemisahan terbaik
3. Random_state : mengontrol pengacakan data saat melatih model
4. Criterion : fungsi untuk mengukur kualitas pembagian pohon

Best Score: @,9919320554205878
Best params: {'criterion’: 'gini', 'max_depth': 208, 'max_features': 'sgrt’, 'random_state': 49}

Gambar 12. Hasil Grid Search Algoritma Random Forest Classifier

Error! Not a valid bookmark self-reference.4 merupakan tabel matriks kebingungan
untuk algoritma random forest, , dari tabel tersebut hasil yang didapat untuk algoritma random
forest adalah sebagai berikut: 1) Klasifikasi untuk karyawan yang tidak atrisi sebanyak 9 orang
dari total 9 karyawan yang benar tidak atrisi. 2) Klasifikasi untuk karyawan yang atrisi sebanyak
5 orang dari total 8 karyawan yang benar tidak atrisi. 3) Klasifikasi karyawan yang seharusnya
tidak atrisi tetapi dinyatakan atrisi oleh algoritma ini sebanyak 0 orang . 4) Klasifikasi karyawan
yang seharusnya atrisi tetapi dinyatakan tidak atrisi oleh algoritma ini sebanyak 3 orang.

Tabel 4 Tabel Confusion Matrix Algoritma Random Forest Classifier

True Positive False Positive True Negative False Negative
9 0 5 3

Untuk hasil akurasi dari algoritma Random Forest didapat sebesar 82.35 persen, serta
untuk hasil presisi, recall, dan f1-score didapat sebesar 86.76 persen, 82.35 persen, 81.57 persen
yang dapat dilihat pada Gambar 13. Hasil Akurasi Algoritma Random Forest Classifierdan
Gambar 14. Hasil Classification Report Algoritma Random Forest Classifier
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Akurasi Random Forest : ©.8235294117647858

Gambar 13. Hasil Akurasi Algoritma Random Forest Classifier

precision recall fl-score  support

a a8.7584 1.6684 8.8571 9

1 1.6684 8.62548 a.7692 8

accuracy B8.8235 17
macro avg B8.87508 B8.8125 8.8132 17
weighted avg 8.8676 8.823% 8.8158 17

Gambar 14. Hasil Classification Report Algoritma Random Forest Classifier

Algoritma Gradient Boost Classifier
Tahapan pertama pada algoritma gradient boost adalah mencari parameter terbaik

dengan grid search yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 155. Parameter yang akan
digunakan yaitu:

1. Max_depth : kedalaman maksimum pohon.

2. Max_features : jumlah fitur yang perlu dipertimbangkan saat mencari pemisahan terbaik

3. Random_state : mengontrol pengacakan data saat melatih model

4. Criterion : fungsi untuk mengukur kualitas pembagian pohon

Best Score: ©.9918663332221852
Best params: {'criterion': 'friedman mse', 'max_depth': 18, 'max features': 'sqrt', 'random state': 8)

Gambar 15 Hasil Grid Search Algoritma Gradient Boost Classifier

Error! Not a valid bookmark self-reference.5 merupakan tabel matriks kebingungan
untuk algoritma gradient boost, dari tabel tersebut hasil yang didapat untuk algoritma gradient
boost adalah sebagai berikut: 1) Klasifikasi untuk karyawan yang tidak atrisi sebanyak 9 orang
dari total 9 karyawan yang benar tidak atrisi; 2) Klasifikasi untuk karyawan yang atrisi sebanyak
3 orang dari total 8 karyawan yang benar tidak atrisi; 3)Klasifikasi karyawan yang seharusnya
tidak atrisi tetapi dinyatakan atrisi oleh algoritma ini sebanyak 0 orang; 4) Klasifikasi karyawan
yang seharusnya atrisi tetapi dinyatakan tidak atrisi oleh algoritma ini sebanyak 5 orang.

Tabel 5 Tabel Confusion Matrix Algoritma Gradient Boost Classifier

True Positive False Positive True Negative False Negative
9 0 3 5

Untuk hasil akurasi dari algoritma Gradient Boost didapat sebesar 70.58 persen, serta
untuk hasil presisi, recall , dan fl-score didapat sebesar 81.09 persen, 70.58 persen, 67.10
persen yang dapat dilihat pada Gambar 166 dan Gambar 177.

Akurasi Gradient Boost : B.7858823529411765

Gambar 16. Hasil Akurasi Algoritma Gradient Boost Classifier
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Gambar 17. Hasil Classification Report Algoritma Gradient Boost Classifier

Algoritma Adaboost Classifier
Tahapan pertama pada algoritma adaboost adalah mencari parameter terbaik dengan
grid search yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 188. parameter yang akan digunakan
yaitu:
1. Random_state : mengontrol pengacakan data saat melatih model
2. N_estomators : jumlah maksimum di mana pohon tidak akan lagi melakukan
peningkatan.
3. Algorithm : algoritma yang digunakan untuk mengukur peningkatan pohon

Best Score: 0.9584631988440592
Best params: {'algorithm': 'SAMME.R', 'n_estimators': 26, 'random_state': 1}

Gambar 18. Hasil Grid Search Algoritma Adaboost Classifier

Tabel 66 merupakan tabel matriks kebingungan untuk adaboost. Dari tabel tersebut
hasil yang didapat untuk algoritma adaboost adalah sebagai berikut: 1) Klasifikasi untuk
karyawan yang tidak atrisi sebanyak 9 orang dari total 9 karyawan yang benar tidak atrisi; 2)
Klasifikasi untuk karyawan yang atrisi sebanyak 0 orang dari total 8 karyawan yang benar tidak
atrisi; 3) Klasifikasi karyawan yang seharusnya tidak atrisi tetapi dinyatakan atrisi oleh
algoritma ini sebanyak 0 orang; 4) Klasifikasi karyawan yang seharusnya atrisi tetapi
dinyatakan tidak atrisi oleh algoritma ini sebanyak 8 orang.

Tabel 6 Tabel Confusion Matrix Algoritma Adaboost Classifier

True Positive False Positive True Negative False Negative
9 0 0 8

Untuk hasil akurasi dari algoritma Adaboost didapat sebesar 52.94 persen, serta untuk
hasil presisi, recall , dan f1-score didapat sebesar 28.02 persen, 52.94 persen, dan 36.65 persen
yang dapat dilihat pada Gambar 199 dan Gambar 2020.

Akurasi Adaboost : 6.5204117647858824

Gambar 19. Hasil Akurasi Algoritma Adaboost Classifier

Analisis Perbandingan Algoritma Decision Tree untuk Prediksi Karyawan dengan Potensi
Atrisi di PT. XYZ (llyas Jayanto, Benisius /Benisius)
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precision recall fl-score support
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accuracy B.5204 17
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Gambar 20. Hasil Classification Report Algoritma Adaboost Classifier

Tabel 77 menyandingkan semua hasil pengujian dari kelima algoritma untuk akurasi,
presisi, recall dan F1-score. Darinya didapati algoritma C4.5, dan random forest memiliki hasil
akurasi, presisi, recall dan fl-score yang lebih baik dibandingkan CART, Gradient Boost dan

Adaboost.
Tabel 7 Tabel Perbandingan Hasil Pengukuran
Algoritma Akurasi Presisi Recall F1-Score
C45 82.35% 86.76% 82.35% 81.57%
CART 76.47% 77.71% 76.47% 75.96%
Random Forest 82.35% 86.76% 82.35% 81.57%
Gradient Boost 70.58% 81.09% 70.58% 67.10%
Adaboost 52.94% 28.02% 52.94% 36.65%

4. KESIMPULAN

Berdasarkan pengujian yang dilakukan untuk membandingkan beberapa algoritma
klasifikasi decision tree dalam memprediksi karyawan yang berpotensi atrisi di PT. XYZ

menunjukkan

bahwa algoritma C4.5 dan random forest memiliki hasil yang lebih baik dimana

nilai akurasi yang diperoleh adalah 82.35%, presisi 86.76 persen, recall 83.35 persen, dan f1-
score 81.57 persen.
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