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ABSTRAK

Nama . Rizky Ade Safitri

NIM . 14002244

Program Studi  :  Magister llmu Komputer

Jenjang . Strata Dua (S2)

Konsentrasi . Data Mining

Judul . “Model Untuk Memprediksi Kinerja Pegawai dengan
Algoritma C.45”

Manajemen Sumber Daya Manusia (SDM) menjadi salah satu kepentingan esensial
manajer dan pengambil keputusan di hampir semua jenis bisnis untuk diadopsi
rencana untuk menemukan karyawan yang berkualifikasi dengan benar. HRM
bertanggung jawab mengalokasikan karyawan terbaik untuk yang sesuai pekerjaan
pada waktu yang tepat, latih dan kualifikasi mereka, dan bangun sistem evaluasi
untuk memantau kinerja mereka dan upaya untuk melestarikan bakat potensial
karyawan. Dengan klasifikasi, model Prediktif miliki target spesifik yang
memungkinkan kami memprediksi hal yang tidak diketahui nilai variabel tergantung
pada minat sebelumnya nilai yang diketahui dari variabel lain. Dalam penelitian ini
menjelaskan teknik resample dengan penambahan fitur selection algoritma yaitu
correlation attribute eval. Dari hasil pengujian klasifikasi menggunakan teknik
resample pada dataset HRM menggunakan algoritma Desicion Tree J48, Random
Forest, Naive Bayes, KNN, Logistic dan SVM menunjukkan hasil akurasi terbaik
yaitu algoritma Decision Tree J48 dengan nilai akurasi sebesar 95,41%, nilai kappa
sebesar 0,8925, nilai MAE sebesar 0,0432, Nilai Precision sebesar 0,955, Nilai
Recall sebesar 0,954 dan nilai ROC sebesar 0,964.

Kata kunci: Algoritma C45(J48), Resample, Kinerja, Klasifikasi



ABSTRACT

Name : Rizky Ade Safitri

NIM 14002244

Study program  :  Magister llmu Komputer

Jenjang . Strata Dua (S2)

Concentration : Data Mining

Title . “Model for Predicting Employee Performance with C.45
Algorithm”

Human Resource (HR) management is one of the essential interests of managers and
decision makers in almost any type of business to adopt a plan to find properly
qualified employees. HRM is responsible for allocating employees to the appropriate
job at the right time, training and qualifying them, and establishing an evaluation
system to assess their performance and efforts to preserve the potential talents of
employees. By classification, the Predictive model that has a specific target that we
can estimate is not in accordance with the predetermined value. In this research, it
explains the resample technique with the addition of the algorithm selection feature,
namely the evaluation attribute correlation. From the results of the classification
examiners using the resample technique on the HRM dataset using the Desicion Tree
J48 algorithm, Random Forest, Naive Bayes, KNN, Logistics and SVM shows the best
results, namely the J48 Decision Tree algorithm with a value of 95.41%, a kappa
value of 0.8925. , MAE value 0.0432, precision value 0.955, recall value 0.954 and
ROC value 0.964.

Keywords: C45 Algorithm (J48), Resample, Performance, Classification
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Penulisan

Sumber daya manusia merupakan investasi sangat berharga bagi sebuah
organisasi yang perlu dijaga. Manfaat dari adanya pengembangan SDM itu sendiri
yaitu untuk peningkatan produktifitas kerja, terwujudnya hubungan yang serasi
antara atasan dan bawahan, tersedianya proses pengambilan keputusan yang cepat
dan tepat serta meningkatnya semangat kerja seluruh anggota dalam organisasi.
Manajemen Sumber Daya Manusia (SDM) menjadi salah satu kepentingan
esensial manajer dan pengambil keputusan di hampir semua jenis bisnis untuk

diadopsi rencana untuk menemukan karyawan yang berkualifikasi dengan benar.

HRM memiliki peran utama dalam memutuskan daya saing dan efektivitas
menjadi lebih baik kelanjutan. Organisasi menganggap HRM sebagai ‘“orang
praktik . Oleh karena itu, menjadi tanggung jawab HRM mengalokasikan
karyawan terbaik untuk yang sesuai pekerjaan pada waktu yang tepat, latith dan
kualifikasi mereka, dan bangun sistem evaluasi untuk memantau kinerja mereka
dan upaya untuk melestarikan bakat potensial karyawan. Teknik klasifikasi yang
digunakan umumnya membangun model, yang pada gilirannya digunakan untuk
memprediksi data masa depan tren. Dengan klasifikasi, model Prediktif miliki
target spesifik yang memungkinkan kami memprediksi hal yang tidak diketahui
nilai variabel tergantung pada minat sebelumnya nilai yang diketahui dari variabel
lain. Untuk meningkatkan kemajuan dalam keberhasilan suatu perusahaan juga
diperlukan kinerja yang baik dan berkualitas yang sangat tinggi dari para pegawai
suatu perusahaan tersebut.

Maka dari itu peneliti melakukan penelitian model untuk memprediksi
peringkat kinerja pegawai. Dimana dalam memprediksi peringkat kinerja pegawai

tersebut menggunakan beberapa algoritma yaitu Decision Tree J48, Random

1
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Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, K-
Nearest Neightbord (KNN). Kemudian ditambah dengan Feature selection
algorithm yaitu correlation attribute eval untuk mengetahui variabel apa saja
yang menjadi faktor pengaruh dalam prediksi peringkat kinerja pegawai.

Penelitian sebelumnya tentang kinerja pegawai menggunakan algoritma
Decision Tree C.45, SVM, dan Naive Bayes melakukan penelitian dengan
menggunakan fitur selection algorithm vyaitu Correlation-Attributeeval
Gainratio-Attributeeval , Relieff-Attributeeval menunjukkan bahwa ketiga teknik
memiliki konvergen dan akurasi sedang, yang lebih besar dari 70%. Itu akurasi
moderat dapat dianggap dapat diterima akurasi dalam banyak kasus. Dalam ketiga
percobaan, dataset menghasilkan model yang memuaskan untuk masing-masing
dari ketiganya teknik klasifikasi yang dipilih. SVM Teknik ditemukan sebagai
classifier yang paling cocok untuk membangun model prediksi, di mana ia
memiliki yang terbesar akurasi prediksi melalui ketiga percobaan yang telah
dieksekusi dengan persentase tertinggi 86,90%.

Berdasarkan paparan di atas penulis akan menggunakan data yang lebih
banyak dari paper rujukan yaitu berjumlah 1200 data juga menambahkan teknik
resample untuk menyeimbangkan class minoritas dan mayoritas supaya
mendapatkan hasil akurasi yang lebih baik. Model yang dihasilkan diharapkan
bisa membantu dalam memprediksi peringkat kinerja pegawai juga mengetahui
variabel-variabel mana yang sangat berpengaruh untuk peringkat kinerja pegawai.
Dengan ini dibuatlah tesis berjudul “Model Untuk Memprediksi Kinerja
Pegawai dengan Algoritma C.45”.

1.2. Identifikasi Masalah
Beberapa permasalahan yang bisa diuraikan sebagai berikut :
1. Bagaimana melakukan praprocessing pada dataset HRM?

2. Model algoritma Decision Tree J.48, Random Forest, Naive Bayes, Support
Vector Machine, K-Nearest Neighboor,dan Logistic manakah yang
menghasilkan hasil prediksi paling akurat dalam memprediksi Klasifikasi
dataset HRM ?

Program Studi llmu Komputer (S2) STMIK Nusa Mandiri



3. Bagaimana hasil dari model klasifikasi dengan algoritma Decision Tree J.48,
Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest
Neighboor,dan Logistic menggunakan teknik resample manakah kinerja yang

dapat menghasilkan nilai akurasi yang terbaik ?

4. Dari penggunaan feature selection algorithm yaitu correlation attribute eval
atribut apa sajakah yang paling berpengaruh dalam memprediksi peringkat

kinerja karyawan pada dataset HRM ?

1.3. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini melakukan prediksi peringkat kinerja karyawan
dengan menggunakan model teknik resample juga Feature Selection Algorithm
yaitu Correlation Attribute Eval untuk memperoleh hasil akurasi tertinggi dan
atribut yang berpengaruh dalam peringkat kinerja karyawan. Penelitian ini
diharapkan dapat menjadi pembanding dengan penelitian-penelitian sejenis dan
terkait.

1.4. Ruang Lingkup Penelitian

Ruang lingkup ini berfungsi untuk membatasi pembahasan pada pokok
permasalahan yaitu pengujian klasifikasi dengan model teknik resample dan
feature selection algorithm yaitu correlation attribute eval dengan menggunakan
algoritma Decision Tree J.48, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector

Machine, K-Nearest Neighboor,dan Logistic.

1.5. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan tesis ini terdiri dari lima bab, dimana setiap bab-nya

terdiri dari sub bab sebagai berikut :
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BAB | PENDAHULUAN

Pendahuluan pada Bab | membahas tentang Latar Belakang Penulisan, Identifikasi

Masalah, Tujuan Penelitian, Hipotesis dan Sistematika Penulisan.

BAB II LANDASAN/KERANGKA PEMIKIRAN

Landasan atau Kerangka Pemikiran pada Bab 1l membahas tentang teori yang
melandasi penelitian, dalam bab ini juga diuraikan Tinjauan Pustaka, Tinjauan
Studi, Tinjauan Organisasi atau Objek Penelitian.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi Penelitian pada Bab 11l membahas tentang metode pengumpulan data
dan eksperimen. Eksperimen merupakan inti dari pembahasan dari bab ini, yaitu
menguji dan mengklasifikasi dengan model teknik resample dan feature selection

algorithm yaitu correlation attribute eval.

BAB IV HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian dan Pembahasan pada Bab IV membahas tentang hasil dari
eksperimen, baik sebelum diterapkan model maupun setelah diterapkan model.
Membahas metode, mengukur hasil dengan metode statistik. Hasil pengujian
model tersebut dibandingkan untuk melihat tingkat akurasi yang tertinggi. Hasil

pengujian model akan ditampilkan dalam bentuk grafik.
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BAB V PENUTUP

Penutup pada Bab V membahas tentang kesimpulan dari penelitian, kekurangan
serta kelebihan dari model yang digunakan.
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BAB |1
LANDASAN/KERANGKA PEMIKIRAN

2.1. Tinjauan Pustaka

Dalam penelitian ini, penulis menggunakan berbagai referensi yang diambil
dari beberapa jurnal Nasional maupun Internasional, Prosiding, website dan buku

guna untuk mendukung penelitian ini.

2.1.1. Decision Tree C.45

Algoritma C.45 merupakan algoritma pengklasifikasi dengan teknik pohon
keputusan yang terkenal dan disukai karena memiliki kelebihan-kelebihan.
Kelebihan ini misalnya dapat mengolah data numerik (kontinu) dan diskrit, dapat
menangani nilai atribut yang hilang, menghasilkan aturan aturan yang mudah
diinterpretasikan dan tercepat diantara algoritma-algoritma yang lain. Keakuratan
prediksi yaitu kemampuan model untuk dapat memprediksi label kelas terhadap
data baru atau yang belum diketahui sebelumnya dengan baik. Dalam hal
kecepatan atau efisiensi waktu komputasi yang diperlukan untuk membuat dan
menggunakan model. Kemampuan model untuk memprediksi dengan benar
walaupun data ada nilai dari atribut yang hilang, dan juga skalabilitas yaitu
kemampuan untuk membangun model secara efisien untuk data berjumlah besar

(aspek ini akanmendapatkan penekanan)[1].

Proses klasifikasi terdiri dari dua tahap,yaitu tahap belajar dari data
pelatihan untuk menghasilkan model dan tahap klasifikasi yang menggunakan
model untuk prediksi kelas. Pada tahap belajar dari data, algoritma
C4.5 Mengkonstruksi decison tree dari data pelatihan, yang berupa kasus-kasus
atau record-record. Setiap kasus berisikan nilai dari atribut-atribut untuk sebuah
kelas. Setiap atribut dapat berisi data diskret atau kontinyu(numerik). C4.5 juga
menangani kasus yang tidak memiliki nilai untuk sebuah atau lebih atribut. Akan

tetapi, atribut kelas hanya bertipe nominal dan tidak boleh kosong[2].

6
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Komponen-komponen yang menyusun algoritma C.45 dalam bentuk pohon
keputusan yaitu:
a. Entropy

Entropy merupakan distribusi probabilitas dalam teori informasi dan
diadopsi ke dalam algoritma C4.5 untuk mengukur tingkat homogenitas distribusi
kelas dari sebuah himpunan (data set). Sebagai ilustrasi semakin tinggi tingkat
entropy dari sebuah data set maka semakin homogen distribusi kelas pada data set

tersebut. Perhitungan entropy ditunjukkan pada persamaan (1).

Entropy (S)=X ni=1- pixlog2pi

Dimana S adalah himpunan kasus, n adalah jumlah partisi S, dan Pi adalah

proposisi dari Si terhadap S.

b. Information Gain

Setelah membagi data set berdasarkan sebuah atribut ke dalam subset
yang lebih kecil, entropy dari data tersebut akan berubah. Perubahan entropy ini
dapat digunakan untuk menentukan bagus tidaknya pembagian data yang telah
dilakukan. Perubahan entropy ini disebut dengan information gain dalam
algortima C4.5. Information gain ini diukur dengan mengitung selisih antara
entropy data set sebelum dan sesudah pembagian (splitting) dilakukan. Pembagian
yang terbaik akan menghasilkan entropy subset yang paling kecil, dengan
demikian berdampak pada information gain yang terbesar. Untuk memilih atribut
sebagai akar, didasarkan pada nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada dan
dapat ditunjukkan dengan persamaan (2).

Gain (S,A)=Entropy (S)—Z|Si||Sini=1xEntropy (Si) (2)
Dimana S adalah himpunan kasus, A adalah atribut yang dihitung, n adalah

jumlah pastisi pada atribut A, |Si| adalah jumlah kasus pada partisi ke I, dan |S]

adalah jumlah kasus dalam S[3].
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2.1.2. Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes merupakan salah satu algoritma yang terdapat
pada teknik Klasifikasi. Naive Bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode
probabilitas dan statistik yang dikemukan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes,
yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa
sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes. Teorema tersebut
dikombinasikan dengan Naive dimana diasumsikan kondisi antar atribut saling
bebas[4].

2.1.3. Support Vector Machine

Support Vector Machine adalah suatu algoritma yang dikembangkan oleh
Boser, Guyon, Vapnik. Algoritma ini untuk pertama kalinya dipresentasikan ke
publik pada tahun 1992 di Annual Workshop on Computational Learning Theory.
Konsep dasar dari Support Vector Machine merupakan kombinasi dari teori-teori
komputasi yang telah ada sebelumnya. Prinsip dasar SVM adalah linear classifier
yang berarti hanya bisa digunakan untuk mengklasifikasi data antara 2 kelas
namun karena kasus pada dunia nyata umumnya adalah lebih dari 2 kelas maka
dikembangkan lebih lanjut agar dapat bekerja pada masalah non-linear atau data
non-linear dengan memasukkan konsep kernel trick dan menggunakan fungsi ®

agar dapat memetakkan data kedalam ruang berdimensi tinggi[5].

2.1.4. K-Nearest Neighboor

K-Nearest Neighbor merupakan salah satu algoritma pembelajara mesin
sederhana. Hal ini hanya didasarkan pda gagasan bahwa suatu objek yang ‘dekat’
satu sama lain juga akan memiliki karakteristik yang mirip. Ini berarti jika Kita
mengetahui ciri-ciri dari dalah satu objek, maka kita juga dapat memprediksi
objek lain berdasarkan tetangga terdekatnya. K-NN adalah improvisasi lanjutan
dari teknik Kklasifikasi Nearest Neighbor[6].

2.1.5. Random Forest

Operator ini menghasilkan satu set sejumlah tertentu pohon random yaitu

menghasilkan forest (hutan; kumpulan pohon) acak. Model yang dihasilkan
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adalah model suara pilihan dari semua pohon. Operator Random Forest
menghasilkan satu set pohon acak. Pohon-pohon acak yang dihasilkan dengan
cara yang persis sama seperti operator Acak Pohon menghasilkan pohon. Model
hutan yang dihasilkan mengandung sejumlah tertentu dari model pohon acak.
Jumlah pohon parameter menentukan jumlah yang diperlukan pohon. Model yang
dihasilkan adalah model suara pilihan dari semua pohon acak. Untuk informasi

lebih lanjut tentang pohon acak silakan mempelajari operator random Tree[7][8].

2.1.6. K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation digunakan karena merupakan salah satu metode
yang terbaik untuk memvalidasi data yang akan digunakan. Salah satu contoh dari
K-Fold Cross Validation adalah 10-Fold Cross Validation. Teknik ini akan
membagi kumpulan data menjadi 10 subset dengan ukuran yang sama, sembilan
dari 10 subset data digunakan untuk pelatihan, sementara satu subset yang
tertinggal digunakan untuk pengujian. Proses diulang selama sepuluh kali, dan

hasil akhirnya diperkirakan sebagai tingkat kesalahan rata-rata pada contoh uji[9].

2.1.7. Preprocessing Data

Pre-processing data adalah proses mengubah data ke dalam format yang
sederhana, lebih efektif, dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. Indikator yang
dapat digunakan sebagai referensi adalah hasil lebih akurat, waktu komputasi
yang lebih pendek, juga data menjadi lebih kecil tanpa mengubah informasi di
dalamnya[8].

Pra-pemrosesan data adalah salah satu langkah terpenting dalam
pembelajaran mesin, yang membantu dalam membangun model pembelajaran
mesin dengan lebih akurat. Setiap data scientist harus menghabiskan 80% waktu
untuk pra-pemrosesan data dan 20% waktu untuk benar-benar melakukan analisis.
Pra-pemrosesan data adalah proses pembersihan data mentah. Data dikumpulkan
dalam data raw dan dikonversi ke set data bersih. Dengan kata lain, setiap kali
data dikumpulkan dari sumber yang berbeda dikumpulkan dalam format raw dan

data ini tidak layak untuk analisis. Oleh karena itu, langkahlangkah tertentu
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dijalankan untuk mengubah data menjadi kumpulan data kecil yang bersih, bagian
dari proses ini disebut data pra-pemrosesan[13].

2.1.8. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tools yang digunakan untuk evaluasi model
klasifikasi untuk memperkirakan objek yang benar atau salah. Sebuah matrix dari
prediksi yang akan dibandingkan dengan kelas yang asli dari inputan atau dengan

kata lain berisi informasi nilai actual dan prediksi pada klasifikasi.

Predicted class
Classification
Class = Yes Claszs = No
Class = Yes a (frue positive-TP) b (false negative-FIN)
Class = No c (false positive-FP) d(true negative-TIN)

Gambar I1.1 Klasifikasi dan Prediksi

Evaluasi dan validasi hasil dihitung menggunakan rumus akurasi, precision
recall berikut ini :
a. Akurasi
Perhitungan akurasi dilakukan dengan cara membagi jumlah data yang

diklasifikasi secara benar dengan total sample data testing yang diuji.

TP+TN
TP+TN+FP+EN

Akurasi =
Fata Y

b. Precision
Menghitung nilai precision dengan cara membagi jumlah data benar yang
bernilai positif (True Positive) dibagi dengan jumlah data benar yang
bernilai positif (True Positive) dan data salah yang bernilai positif (False
Negative).
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TP
TP+FP

Precision =

c. Recall
Sedangkan recall dihitung dengan cara membagi data benar yang bernilai
positive (True Positive) dengan hasil penjumlahan dari data benar yang
bernilai positif (True Positive) dan data salah yang bernilai negatif (False
Negative). [10]

Recall = L
I'P+FN
(5)

2.1.9. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan proses menemukan model atau fungsi yang
menggambarkan, membedakan class data atau konsep dengan tujuan agar bisa
digunakan untuk class prediction dari objek yang label class tidak diketahui.
Klasifikasi banyak digunakan untuk mendeteksi fraud atau penipuan, target
pemasaran, prediksi kinerja, manufaktur, dan mendiagnosa kesehatan. Tahapan
klasifikasi data terdiri dari 2 langkah. Pertama yaitu tahap learning atau fase
pembelajaran, dimana algoritma klasifikasi untuk menganalisis data training atau
data latih lalu direpresentasikan ke bentuk model klasifikasi. Kedua adalah proses
tahapan klasifikasi, dimana datatesting digunakan untuk memprediksi nilai
accuracy dari model klasifikasi. Jika nilai akurasi acceptable atau dapat diterima,

maka rule bisa diterapkan pada klasifikasi tupel data baru[11].

2.1.10. Dataset

Dataset adalah kumpulan data yang berelasi/ berkaitan satu dengan lainnya
dalam satu kesatuan yang biasanya bersifat spesifik terhadap suatu kasus tertentu,
misalnya dataset medikal, dataset komentar pengguna Twitter terhadap layanan
Apple, dataset curah hujan selama 1 tahun, dataset pergerakan harga emas selama
tahun tertentu, dan lain sebagainya. Dataset bidang medis bahkan biasanya
bersifat sangat banyak, kompleks, heterogen, dan hierarkis (Hosseinkhah,
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Ashktorab, Veen, & Owrang, 2009). Dataset dapat direpresentasikan dalam
berbagai bentuk misalnya bentuk tabel dalam basis data, bentuk matriks, bentuk
teks, bentuk Comma Separated Value (CSV) dan sebagainya. Dataset dapat
dikumpulkan dan dibentuk oleh seseorang, sekelompok atau bahkan suatu
organisasi dan dipublikasikan secara online seperti misalnya situs DataHub
(www.datahub.io) yang berisi berbagai macam dataset[12].

Dataset dipergunakan sebagai referensi data yang valid untuk suatu
penelitian selanjutnya, misalnya untuk referensi data dalam pembelajaran sistem
cerdas (sistem pengenalan pola, machine learning, dan lain-lain), atau juga
sebagai referensi data dalam pengujian sistem otomatis seperti misalnya pada
sistem Klasifikasi, Klasterisasi, dan sentimen analisis. Dataset yang baik memiliki
ciri memiliki data yang lengkap, selalu up to date, bersifat konsisten dalam
representasi datanya, jumlah variabelnya jelas, tidak mengandung noise, menarik,
dan mudah dimengerti (Hosseinkhah,Ashktorab, Veen, & Owrang, 2009)[12].

2.1.11. Teknik Resample

Teknik resampling adalah preprocessing yang mana menyeimbangkan
distribusi  data kembali  untuk mengurangi efek distribusi kelas yang tidak
seimbang dalam proses data training. Teknik resampling digunakan  untuk
mengatasi masalah data tidak seimbang. Metode ini menyeimbangkan data yang
asli berdasarkan serangkaian metode algoritma sampling menyesuaikan jumlah
sampel kelas yang berbeda, kemudian melatih data seimbang baru yang
mengadopsi algoritma Klasifikasi[11].

Metode resampling terbagi menjadi tiga kategori yaitu Metode
OverSampling, Metode UnderSampling, dan Hybrid yang menggabungkan kedua
Metode Sampling. Teknik resampling yang digunakan yaitu UnderSampling yang
secara acak memilih sampel kelas mayoritas dan menambahkannya ke dalam
kelas minoritas sehingga membentuk sebuah datasets training baru. Tujuan dari
Metode OverSampling ini untuk meningkatkan sampel kelas minoritas sampai
equal atau setara dengan kelas mayoritas lain yang menduplikasi secara acak

sampel kelas minoritas[11].

Program Studi Ilmu Komputer (S2) STMIK Nusa Mandiri



13

Sedangkan Metode UnderSampling menghasilkan subsampel acak dari
instance kelas mayoritas. Metode UnderSampling secara acak memilih sampel
kelas mayoritas dan menambahkannya ke kelas minoritas sehingga membentuk

sebuah datasets training baru (1).[11]

2.1.12. Data Mining

Data Mining dan Analisis Kebutuhan Sistem memiliki suatu keterkaitan
antara satu dengan yang lainnya sesuai dengan bidangnya masing-masing. Untuk
itu pemanfaatan teknologi dan sumber daya yang ada merupakan salah satu faktor
yang perlu diperhatikan bagi seseorang yang akan melakukan pengolahan data.
Dalam perkembangannya data mining memiliki banyak definisi yang cukup
beragam sehingga data mining dapat menambah ilmu pengetahuan. Data mining
adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah berupa informasi yang
selama ini tidak diketahui secara manual dari suatu basis data. Informasi yang
dihasilkan diperoleh dengan cara mengekstraksi dan mengenali pola yang penting
atau menarik dari data yang terdapat dalam basis data[4].

Data yang akan diproses berupa data yang sangat besar. Tujuan data
mining adalah mendapatkan hubungan atau pola yang mungkin memberikan

indikasi yang bermanfaat[4].

2.2. Tinjauan Penelitian Terkait

Tinjauan penelitian terkait dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

Tabel 11.1 Penelitian Terkait

No | Paper Uraian

1 A proposed Model for
Predicting Employees'
Performance  Using  Data
Mining Techniques: Egyptian
Case Study[14]

Manajemen Sumber Daya Manusia (SDM)
telah menjadi salah satu kepentingan penting
manajer dan pengambil keputusan di hampir
semua jenis bisnis untuk mengadopsi rencana
untuk menemukan karyawan yang berkualitas
tinggi dengan benar. Oleh Kkarena itu,
manajemen menjadi tertarik dengan kinerja
karyawan ini. Terutama untuk memastikan
orang yang tepat dialokasikan untuk
pekerjaan yang nyaman pada waktu yang
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tepat. Dari sini, minat peran penambangan
data (DM) telah berkembang yang tujuannya
adalah penemuan pengetahuan dari sejumlah
besar data. Dalam makalah ini, teknik DM
digunakan  untuk  membangun  model
Klasifikasi  untuk  memprediksi  kinerja
karyawan menggunakan dataset nyata yang
dikumpulkan dari Kementerian Penerbangan
Sipil Mesir (MOCA) melalui kuesioner yang
disiapkan dan didistribusikan untuk 145
karyawan. Tiga teknik DM utama digunakan
untuk membangun model klasifikasi dan
mengidentifikasi faktor-faktor paling efektif
yang secara positif mempengaruhi Kkinerja.
Teknik-tekniknya adalah Decision Tree (DT),
Naive Bayes, dan Support Vector Machine
(SVM). Untuk mendapatkan model yang
sangat akurat, beberapa percobaan dilakukan
berdasarkan  teknik  sebelumnya  yang
diimplementasikan dalam alat WEKA untuk
memungkinkan pembuat keputusan dan
profesional sumber daya manusia untuk
memprediksi dan meningkatkan  Kinerja
karyawan mereka.
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Penerapan Resampling Dan
Adaboost Untuk Penanganan
Masalah Ketidakseimbangan
Kelas Berbasis Naive Bayes
Pada Prediksi Churn
Pelanggan[15]

Banyaknya operator seluler mendorong
persaingan usaha yang sangat Kketat.
Kemudahan pelanggan untuk berpindah ke
pesaing merupakan perhatian utama bagi
bagian CRM  (Customer Relationship
Management), karena untuk mendapatkan
pelanggan baru membutuhkan biaya yang
jauh lebih mahal daripada mempertahankan
pelanggan yang sudah ada. Untuk mengambil
tindakan yang tepat dalam mempertahankan
pelanggan harus mengetahui kecenderungan
pelanggan apakah akan mengalami churn atau
tidak. Prediksi kecenderungan pelanggan
dilakukan dengan menggunakan model data
mining. Pada penelitian ini akan diterapkan
teknik resampling dan teknik ensemble
AdaBoost untuk  memperbaiki  Kinerja
pengklasifikasi sedangkan untuk mengukur
Kinerja model digunakan software
RapidMiner. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model integrasi random oversampling,
AdaBoost, dan Naive Bayes memiliki kinerja
yang lebih baik karena memiliki nilai AUC
(Area Under the ROC (Receiver Operating
Characteristic) Curve) yang lebih baik.
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BAB Il

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Metodologi Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan mulai dari pra-proses

data, klasifikasi, validasi dan akurasi. Berikut kerangka pemikiran pada gambar

.1

Dataset

Meodel Validation
[10- Fold Cross Vialidation)

L

OT 148 " Random Forest || Naive Bayes || SWVM Logistic " KMN

Model Validation
[10- Fold Cross Vialidation)

DT J48 Random Forest || Maive Bayes || SVM Logistic || KNN

N

Evaluasi
Confusion Matrix, Alrasi, Kappa Statistic Mean
Abzolute Error, Precision, Recall dan ROC

k

Perbandingan Nilai
Confusion Matrix, Akurasi, Kappa Statistic, Mean
Abszelute Error, Precision, Recall dan ROC

B

Hasil Klasifikasi

Gambar 111.1 Metodologi Penelitian
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Berdasarkan gambar 111.1 langkah-langkah pemikiran di atas, dapat dijabarkan

sebagai berikut :

1. Dataset terlebih dahulu di diuji dengan beberapa model algoritma klasifikasi
yaitu Decision Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM), Logistic Regression, K- Nearest Neightbord (KNN)
menggunakan 10-fold cross validation.

2. Dataset diuji kembali menggunakan teknik praprocessing data yaitu
resample dan diuji kembali menggunakan algoritma klasifikasi yaitu Decision
Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM),
Logistic Regression, K- Nearest Neightbord (KNN) menggunakan 10-fold
cross validation.

3. Berdasarkan evaluasi pengujian akan diperoleh nilai akurasi, dimana evaluasi
yang digunakan menggunakan enam measurement yaitu berdasarkan evaluasi
Confusion matrix, Akurasi, Kappa Statistic, Mean Absolute Error, Precision,
Recall dan ROC.

4. Langkah selanjutnya yaitu perbandingan algoritma klasifikasi yaitu Decision
Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM),
Logistic Regression, K- Nearest Neightbord (KNN) dengan algoritma
klasifikasi yaitu Decision Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, Support
Vector Machine (SVM), Logistic Regression, K- Nearest Neightbord (KNN)
dengan Teknik resample.

5. Setelah melakukan perbandingan algoritma maka didapat hasil pengujian
Confusion matrix, Akurasi, Kappa Statistic, Mean Absolute Error, Precision,
Recall dan ROC.

3.1.1 Jenis Penelitian

Metode penelitian adalah metode yang digunakan untuk melakukan
pengumpulan data dalam suatu penelitian. Diantaranya yaitu survei, observasi,
eksperimen, case studies dan lain-lain. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
perbandingan dan evaluasi dengan algoritma Klasifikasi menggunakan teknik

resample dan algoritma klasifikasi tanpa menggunakan teknik resample.
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3.1.2 Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data untuk mendapatkan data yang akan kita uji
pada penelitian yaitu menggunakan data sekunder. Data sekunder adalah data
yang dikumpulkan dan dianalisis oleh orang lain baik yang telah dipublikasikan
maupun yang belum dipublikasikan. Jenis data yang digunakan adalah data
sekunder dengan mengunduh data dari website medium.com HRM dataset.

Pada penelitian ini penulis menggunakan metode eksperimen yaitu
penelitian yang melibatkan penyelidikan beberapa variable menggunakan tes
tertentu yang dikendalikan sendiri oleh penulis untuk dapat melakukan
pengklasifikasian dengan langkah-langkah sebagai berikut :

1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data ini merupakan data sekunder yang artinya data yang
dihasilkan bukan dari orang pertama atau data yang bukan diusahakan
sendiri. Dataset ini diambil dari link website

https://medium.com/@nafeea3000/human-resource-analytics-using-

machine-learning-6a32392f6ecl. Dimana memiliki 28 atribut dan 1200
data.

2. Pengolahan Awal Data
Pengolahan awal data merupakan tahapan untuk permbersihan data,
preprocessing merumuskan standar antropometri serta penyeimbang agar
data yang didapat akurasinya maksimal. Dengan melakukan normalisasi,
replace missing values, konversi data.

3. Metode yang diusulkan
Setelah tahapan preprocessing. Penulis mengusulkan metode klasifikasi
yang akan dibuatkan sesuai dengan karakteristik dari dataset. Data yang
akan diuji menggunakan cross validation 10 folds, data dibagi menjadi dua
data pelatihan (training dataset) dan data pengujian (testing dataset).

4. Eksperimen dan pengujian model
Langkah selanjutnya adalah melakukan eksperimen yang meliputi cara
pemilihan arsitektur yang tepat dari model atau dari model yang diusulkan

sehingga menghasilkan metode yang tepat.
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5. Evaluasi dan Validasi Hasil
Setelah melakukan eksperimen dengan model yang terbaik, bagian
selanjutnya adalah evaluasi dan validasi hasil dari model yang dibuat
untuk mendapatkan informasi model yang akurat. Evaluasi dan validasi

menggunakan metode confusion matrix.

File Edit View

dafangw.csv

Relation: datanew

No. 1: EmpNumber 3: Gender 4: EducationBackground 5: MaritalStatus & EmpDepartment 7: EmpJabRole 8: BusinessTravelFrequency 9: DistanceFromHome 10: EmpEducationLevel 11:EmpEnvironmentSatisfaction 12: EmpHourlyf

Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Hominal Numeric Numesic Numeric: Numeric
1 E Marketing Single Sales Execut. Travel_Rarely I q
2 E1001008 470 Wale  Marketing Single Sales Sales Execut.. Travel_Rarely 140 40 40 {
3 E1001007 400 Male  Life Sciences Warried Sales Sales Execut.. Travel_Frequently 50 40 40 4
4 E1001009 410 Male  HumanResources  Divorced HumanResour...  Manager Travel_Rarely 100 40 2 1
5 E1001010 60.0 Male  Markeling Single Sales Sales Execut.. Travel_Rarely 180 40 10
6 E1001011 270 Male  LifeSciences Divarced Development  Developer  Travel_Frequently 100 20 40
7 E1001016 500 Male  Marketing Married Sales Sales Repre.. Travel_Rarely 80 40 40
3 E1001019 260 Female  Life Sciences Single Development  Developer  Travel Rarely 10 20 10
9 E1001020 36.0 Female Life Sciences Married Development  Developer  Non-Travel g k1 10
10 E1001021 380 Female Life Sciences Single Development ~ Developer ~ Travel_Rarely 10 kL 0
11 E1001022 440 Wale  Medical Single Development  Developer — Non-Travel 240 k1] 10 4
12 E1001024 470 Female  Medical Divarced Sales Sales Execut.. Travel_Frequently 30 30 40 4
13 E1001025 300 Wale  Marketing Divarced Sales Sales Execut.. Travel_Rarely a0 50 0
14 E1001027 200 Male  Life Sciences Single Sales Sales Repre... Travel_Rarely 100 a0 0
15 E1001030 420 Wale  Medical Divarced Development  Developer  Travel_Frequently 190 k1 0
16 E1001035 340 Female  Medical Single Development ~ Developer  Travel_Rarely 80 20 2
17 E1001038 300 Female HumanResources  Maried HumanResour.. HumanRes.. Travel Rarely 30 k1] 0 4
18 E1001040 560 Male  Medical Married Development  Developer  Travel Rarely 90 30 0
19 E1001041 400 Female Medical Single Development  Developer  Travel Rarely 20 10 40
20 E1001042 270 Female  Medical Single Development  Developer  Travel Rarely ] a0 40
21 E1001044 200 Male  Marketing Divorced Sales SalesRepre.. Travel_Rarely 100 kL 40
22 E1001047 530 Male  Life Sciences Single Development  Developer  Travel_Rarely 60 kLl 40
23 E1001049 350 Female Life Sciences Divarced Development  Senior Devel.. Non-Travel 20 40 40
24 E1001050 320 Wale  LifeSciences Married Development  Developer  Travel_Frequently 240 40 10
25 E1001053 340 Female Life Sciences Divarced Development  Developer  Travel Rarely 80 50 20
25 E1001054 520 MWale  Marketing Married Sales Wanager Travel_Rarely k] 40 0
27 E1001058 330 Male  Oter Single Development ~ Developer  Travel_Rarely 10 40 40
28 E1001059 250 Female  Medical Single Sales Sales Exectt.. Travel_Rarely 20 10 0
29 E1001061 450 Male  Technical Degree Single Sales Sales Repre.. Travel_Rarely 20 20 20 4
30 E1001062 230 Male  Hledical Single Development ~ Developer  Travel Rarely 100 10 10 1

Gambar 111.2. Sampel Dataset
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File Edit View

datanew.csv

Relation: datanew
EmpJobinvolvement 14: EmpJoblLevel 15: Emp.

Numeric Numeric Numeric:

ars 21: TrainingTimesLasi{Year 2
Numeric

Gambar 111.3 Sample Dataset Lanjutan 1

Fle Edt view
atanim.ca |
Telmomootenw, § S S : [ F S
orkExparisncalnyears 21 TraningTimesLasiresr 22 EmpWorkLfsBalance 23 ExpenenceYeasaThisCompany 2d ExpedenceYearsinCurentRole 25 Years3inceLastPiomoion 25 YearsWihCy 2T Adfrition 28
Marrmne Hurenc Surnmis s forrven & Murmwic Murmeste: Fizrminal

Luar Biaea
Sangal Luar Bxa
LuarBizsa
LuarBzza
Bangai Luer Basa
Luar Biaea
Luar Bizsa
Luar Bisss
Luar Bizsa
Luar Biasa
LuarBiaza
fBangal Luer Blasa
Lugr Braga
Luar Biasa
Luar Bizsa
Luar Biasa
LuarBissa
Sangal Luar Baza
LuarBiasa
Liusr Bias
LuarBizsa
Luar Bizsa
Luar Biaza
Luar Biasa
ool Luar Biasa
LuarBiasa
Sangal Lugr Blacs
Luar Biaza
Luar Bizsa
Luar Bisa
SangalLuer Basa
Luar Bizza
LuarBiaca
Luar Bizsa
Luar Biasa

Gambar 111.4. Sample Dataset Lanjutan 2
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset HRM. Tahap preporcessing dilakukan

dengan melihat beberapa ketentuan awal yang perlu diperhatikan diantaranya

jumlah atribut, jJumlah modul dan jumlah cacat pada setiap dataset. Spesifikasi

dataset yang digunakan dalam penelitian ini sebagai berikut.

Tabel IV.1
Spesifikasi dataset
Dataset Jumlah Atribut Jumlah Data
Data HRM 431 27 1200

Tabel IV.2

Penjelasan Atribut pada dataset HRM

Atribut

Description

Age

Umur

Gender

Male, Female

Education Background

Latar Belakang Pendidikan

Marital Status

Status Pernikahan

Emp Depertment

Emp Job Role

Peran Pekerjaan

Business Travel

Frequency

Frekuensi Perjalanan Bisnis

Distance From Home

Jarak Dari Rumah

Emp Education Level

Tingkatan Pendidikan

Emp Environment

Satisfaction

Kepuasan Lingkungan

Emp Hourly Rate

Tarif per Jam

21
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Emp Job Involvement

Keterlibatan Pekerjaan

Emp Job Level

Tingkat Pekerjaan

Emp Job Satifaction

Kepuasan Kerja

Num Companies Worked

Banyak Perusahaan Bekerja

Overtime

Lembur

Emp Salary Hike Percent

Kenaikan Gaji Persen

Emp Relationship
Satisfaction

Kepuasan Hubungan

Total Work Experience In

Years

Total Pengalaman Kerja Dalam Beberapa Tahun

Training Time Last Year

Waktu Pelatihan Tahun Terakhir

Emp Work Life Balance

Neraca Kehidupan Kerja

Experience Years At This

Company

Pengalaman Bertahun-Tahun Di Perusahaan Ini

Experience Years In

Current Role

Pengalaman Tahun Dalam Peran Saat Ini

Years Since Last

Promotion

Tahun Sejak Promosi Terakhir

Attrition

Erosi

Performance Rating

Peringkat Kinerja

4.2. Preprocessing Data

Tahap berikutnya yaitu melakukan pengujian dataset dengan beberapa

algoritma Klasifikasi diantaranya Desicion Tree J48, Random Forest, Naive

Bayes, KNN, Logistic dan SVM. Kemudian hasil dari ke enam jenis algoritma

yang diusulkan akan dievaluasi menggunakan Confusion Matrix, Akurasi, Kappa

Statistic, Mean Absolute Error,

digunakan dalam pengujian algoritma vyaitu aplikasi

Precision, Recall dan ROC. Tools yang
WEKA (Waikato

Environment for Knowledge Analysis) juga merupakan aplikasi data mining open

source berbasis java.
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Langkah-langkah dalam melakukan preprocessing data di WEKA sebagai
berikut :

e Buka dan jalankan aplikasi WEKA

r
3 Weka GUI Chooser = &

Program Visualization Tools Help

Appiications
; Explorer
P WEKA

The University Experimenter

of Waikato
KnowledgeFlow
| |
Workbench
Waikate Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
e Simple CLI

The University of Waikatz
Hamilton, Mew Zealand

Gambar 1V.1. Tampilan awal WEKA

Pada gambar 4.1 diatas merupakan tampilan awal dari aplikasi WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) 3.8.3 yang dijadikan sebagai

tools untuk menguji dataset HRM menggunakan Cross- Validation.

e KIlik button Explorer untuk membuka antarmuka WEKA Explorer

- - - = AT -

Ugan bie | Cirsn LERL Cipan 08 Ginmeain

arupes: Homa taame: Hore MWeignt tione Trre: tane
tetances fione Bumewrigrs Nose  Wissing o Hors Distmet: Mo

Stams

wWaicami by B Es ko

Gambar I1V.2. Tampilan antarmuka WEKA

Program Studi Ilmu Komputer (S2) STMIK Nusa Mandiri



24

Pada gambar 4.2. diatas merupakan tampilan antarmuka preprocess weka
untuk memulai preprocessing dataset.

e Langkah selanjutnya buka dataset yang akan diuji

€ e bplos ‘ a o )
i Preprocess i Dlassfy | Clusler | Assocze I*E:-'e-:'aﬂuzs | Vismalze |
Cpenfie | OpenlRL 11 Ooea DB Genesale. Undg Edit | e
Tiller
Chaisa | Hoe ADnl
CarTard relaton Sebitlord atribute
Refain: datane AR Amoues. 77 Hame: Ape Tip: Humeri:
nstances, (200 Sum Fweighls. 1200 Mizsing. 00%) Disknt 43 Uniqus: 3(0%)
inbites émsh .\'SI;E
Ninium ]
admsm B
[} Heme et Paturn Near k2]
Sl oar
Ho Hame
I
2 ™
2|
N irsdan

Class PamormanceRatng o) 0| dm A

Gambar 1V.3. Tampilan Dataset di WEKA

Pada gambar 4.3. diatas merupakan tampilan dataset yang akan diuji dengan
cara mengklik button open file kemudian cari file dataset yang akan diuji, maka

tampilan datasetnya akan muncul seperti gambar diatas.

4.2.1. Preprocessing Data Sebelum di Resample

Tampilan awal saat proses preprocessing data sebelum di resample,
terlihat pada gambar pada grafik batang dibawah bahwa label luar biasa memiliki
count tertinggi dibanding dua label lainnya sehingga data tersebut harus dibalance
kan terlebih dahulu.
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Al - =KL

Preprocece | Clascfy Cmmri.-\ssacmiS&leddmnmes \'mam;|

Edi.. | Save..

Openfile.. ] Open URL.. {pen DB | Generake.. | l Undo
FRer
Chonse | Hane | Ay | 5
Current relfion Selected attibate
Relalior: dafanew-weka fikers unsupenised.atributz Remove-R1 Arbutes: 27 eame: PeformanceRating Tipe: Nomingl
Instances: 1200 Bum oiweights; 1200 Missing: O (%) Ditinct 3 Linique: DAy
Attributes He. Label Count Weight
"""" 1 LIErkess 3L 3740
- — — - 2 Cangat L Biaza 11 1320
H 1 Pone | vl | Fatigm 3 Bk N 4040
Ho: Piame
121 EmpJosimobiement i
131 Emposlevt
WL EmplerSalisfacion
15 || NumCampaniesivoriza
16 [ OveiTima
17 _| EmplastSalantikePercert Class: PerkemancaRating (Hom}

.|'|_ Vicualza Al

18 || EmpRelafonsripaiiskadiin
18 ToWonErpenencelnears

1 [ TrainngTinest asiyear

1 [] Empiéarid deBalance

22| ExpariencaYaars4ThisCompany
23 |_| EsperiznceYearsinCumeniRols
24/ YearsdrreLasPromction

5 [ YearsWimcLrivanaos

36 [ dtntion

27 M| PerformancaRating

14

']

Gambar 1V.4. Tampilan Preprocessing Data Sebelum di Resample

4.2.2. Proses Preprocessing Data di Resample

Pada halaman antarmuka di weka langkah yang dilakukan setelah dataset

yang akan diuji sudah dibuka selanjutnya adalah di menu filter kita pilih button

choose untuk memilih teknik resample didalam folder instance kita klik.
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£ Wiska Explorer - — i o
J Prepiocess Classiy ‘|’ Cluler i Associate Iselmaminules I'v’suali_' |
| Cpan fla. Cpan URL Open DA Gierwratn Undn Edil | Sz
Fiteg
Lt || &
. %mzﬁ
= T AFiear Selected artribule.
] mumFirsr eR1 Aibutes: 27 Hame: Peilymancefiaing Type: Meeninal
: FenamsRelzion Sum of waights: 1200 Wiazing 0(0%} Distingt 3 Urique 0 (0%)
| 7 Wrametia Ne. |Lasl Count neignt
! ‘.j;.mim 1 LuxBiasa B4 8740
"l metence o e —— 2 SangatluarBisa 132 1320
' ClassBalanger Invard Patiern | 3 Baik 104 040
" Resample - 1
7 SHOTE |
7 BpeadEubsample =
StakfindRemmafolds
» [ unsupenisad
ClassF {Homi || visualze 4l
I -
1
150
H =
L 0
o S -

Gambar 1V.5. Tampilan Proses Preprocessing Data di Resample

Kemudian double klik pada text box disamping button choose dimenu

filter akan muncul tampilan weka.gui.GenericObjectEditor lalu kita ubah di

parameter biasToUniFormClass yang semula 0.0 kita rubah menjadi 1.0 seperti

gambar dibawah ini :

Q) Wek Explorsr o I
J Piepiocess: | Classiy [ Chuster | Associate | slectsmnutes | viusize |
Open fie.- Open LRL Open 08 Benerate. Unsa Eait Save
Ll
| Ghooss {Resamyte-210-51 21000 foplr |
Curend refagon i weka qui GenaricObjpctEditoe ———— =5 L
Reetatinn datanedw-weiin THiem unaupendsedannnie Remive-RT | | wes fllmis Supeniasd Inatance Resample Type: Mominl
Fistances: 1200 | iCHeAnct 3 Unique: 0 (0%)
e | <
Abiribulos +Count | Weight |
1 e 74 B740
Produces 4 fancken subsamele of 3 dalaset using eiher | Mure i3 i
Al Nans ampling sk or eptacament m— b 1040
o, Hame
12 L] EmpJobiucvement
1 (] EmpiobLesel SasTobnmGiass (10 |
T4 L| EmpJobgatisfaction
15] Comparnis=ioiked debug |Faise ol
L L -
pLastSataryHikePercen! dahctCheckCapabilties | False _vi | ¥|| visuaime Al
EmpRalationshipSdisiacion
12 L] Totalordpenencaintears \nveitSelaction: | Fatsa v
i || TraningTimaslLastrear
EmpwariifBaince
|| ExpenencerearaAThis Campary kARt | Fadon 2
| ExpenencerearsinCun enfiolk
|| YearsSincel asProemotion randomBead 1
25 L] YearsWimCumaanager
W B

Gambar 1V.6. Tampilan weka.gui.GenericObjectEditor
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4.2.3. Preprocessing Data Sesudah di Resample
Tampilan olah dataset ditahap preprocessing setelah dilakukan teknik
resample dataset terlihat pada gambar grafik batang dibawah bahwa ketiga label

tersebut sudah balance .

G rhipe S —— ||
Preprocess | Classfy Cwer‘i.ﬂssncideiseledaﬂﬁhmg \'is.nlae|

Cipon flo__ | Opan URL.. OpanDE_ Ganaraie.. | Undo | Edit.. Saa.
Fimer
Choose  Rasample-81.0-51-21000 ol
St i
Relafion: datanew-wekafifiers unsupendsed afiibule Remove-Ri-weka ffiers supenis._ Afributes: 27 Mame: PerformanceRafing Tipe: Nominal
Inslances. 1200 S of weights: 1200 Nissing. 0 (%] Distinct 3 Unique: 0 {[r%)
Akibatic Mo | Labe | Count. | Weigrt
[ 1 LuarBiasa 400 4000
- T = T EanfalLusr Bissa 40 4000
A Hlone Imvert | Fatiem | 1 Bk I 1000
No Tame
12 _ EmgJodimotement .
13| Emplosbevel

14 EnpulosSatisfacion

15 || NumiCarmpaniesWosied

A6 || OverTime

A7 || EmplasiSalanHkePercert Class: PerformancaRiating Mam) ¥ Visualzs Al
8 L EmpRelaionshipSalisraciion
8| Totd WonEapensnceinyears
20| | TrainingTimesLasfear 40 41 40
710 EmgiireLikeBalance

33 [ | ExpenienceVearsAfThisCompany
23| ExperienceYearsinCumenifiols
24 YearsSincelasiPromyiion

35 [ YeareWithCurlanager

2 || rition

21 W PetmanceRatn.

ELS

Status -
o Log | “'A 40

Gambar 1V.7. Tampilan Preprocessing Data Sesudah di Resample

4.3. Eksperimen dan Pengujian Model

Pada fase eksperimen dan pengujian model melibatkan teknik data mining
yaitu dengan cara melakukan pemilihan teknik data mining dan menetapkan
algoritma yang akan digunakan. Tool yang digunakan pada fase ini adalah WEKA
versi 3.8.3. Adapun hasil dalam pengujian model yang akan dilakukan adalah
mengklasifikasi Luar biasa, Sangat luar biasa, dan baik menggunakan algoritma
Desicion Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, KNN, Logistic dan SVM.
Berikut langkah-langkah pengujian dan perbandingan grafik dataset pada tools
Weka 3.8.3.
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Dataset

Medel Validation
[10- Fold Cross Validation)

OT 48 |

Random Forest (| Naive Bayes || SWM ] Logistic || KNN

Resample

Model Validation
[10- Fold Cross Validation]

0T J48 Random Forest || Naive Bayes || 5VM Logistic || KNN

R

. Evaluasi
Confusion Matrix, Akurasi, Kappa Statistic Mean
Abszolute Error, Precision, Recall dan ROC

k

Ferbandingan Nilai
Confusion Matrix, Akurasi, Kappa Statistic, Mean
Abzolute Error, Precizion, Recall dan ROC

W

Hasil Klasifikasi

Gambar 1V.8. Alur Metode yang diusulkan

4.3.1. Pengujian Model Klasifikasi
Pada bagian ini penulis melakukan percobaan pada dataset HRM dengan
menggunakan model klasifikasi.

1. Hasil Confusion Matrix Algoritma Decision Tree J48
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Tabel 1V.3
Hasil Confusion Matrix Algoritma Decision Tree J48
a b C Classified as
854 3 17 | a=Luar Biasa
18 109 5 b = Sangat Luar Biasa
11 1 182 | c=Baik

2. Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest

Tabel IV .4
Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest
a b C Classified as
861 1 12 | a=Luar Biasa
27 104 1 b = Sangat Luar Biasa
19 0 175 | c=Baik

3. Hasil Confusion Matrix Algoritma Naive Bayes

4.

Tabel IV.5
Hasil Confusion Matrix Algoritma Naive Bayes
a b C Classified as
786 28 60 |a=Luar Biasa
46 81 5 b = Sangat Luar Biasa
97 2 95 |c=Baik

Hasil Confusion Matrix Algoritma Support Vector Machine (SVM)

Hasil Confusion Matrix Algoritma Support Vector Machine (SVM)

Tabel IV.6
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a b C Classified as
792 13 64 | a=Luar Biasa

39 91 2 b = Sangat Luar Biasa
91 0 103 | c=Baik

5. Hasil Confusion Matrix Algoritma Logistic
Tabel IV.7

Hasil Confusion Matrix Algoritma Logistic

a b C Classified as
786 24 64 | a=Luar Biasa

35 93 4 b = Sangat Luar Biasa
87 5 102 | c=Baik

6. Hasil Confusion Matrix Algoritma K-Nearest Neighboor
Tabel IV.8
Hasil Confusion Matrix Algoritma K-Nearest Neighboor

a b C Classified as
809 27 38 | a=Luar Biasa

37 91 4 b = Sangat Luar Biasa
43 7 144 | ¢ = Baik
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Tabel IV.9.

Hasil Kinerja Klasifikasi dari algoritma Decision Tree J48, Random Forest, SVM,

Naive Bayes, Logistic, KNN

31

Algoritma Akurasi Kappa MAE Precision Recall ROC
Statistic
DT J48 92,83% | 0,8316 0,0669 | 0,928 0,928 0,928
Random Forest | 90,41% 0,759 0,1669 | 0,906 0,904 0,944
Naive Bayes 79,16% 0,4776 0,1685 | 0,783 0,792 0,862
SVM 82,33% | 0,5562 0,2659 | 0,817 0,823 0,781
Logistic 81,25% 0,5522 0,1588 | 0,809 0,813 0,908
KNN 66,91% 0,1755 0,2212 | 0,646 0,669 0,580

Hasil kinerja Klasifikasi pada tabel diatas menunjukkan hasil akurasi

tertinggi yaitu algoritma Decision Tree J48 dengan nilai akurasi sebesar 92,83%.

4.3.2. Pengujian Model Klasifikasi dengan Resample

Pada bagian ini penulis melakukan percobaan pada dataset HRM dengan

menggunakan penggabungan model yaitu model klasifikasi dan Teknik Resample.

1. Hasil Confusion Matrix Algoritma Decision Tree J48 dengan Resample

Tabel 1V.10
Hasil Confusion Matrix Algoritma Decision Tree J48 dengan Resample
a b C Classified as
854 3 17 | a=Luar Biasa
18 109 5 b = Sangat Luar Biasa
11 1 182 | c=Baik
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2. Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest dengan Resample
Tabel 1V.11

Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest dengan Resample

a b C Classified as
861 1 12 | a=Luar Biasa

27 104 1 b = Sangat Luar Biasa
19 0 175 | c=Baik

3. Hasil Confusion Matrix Algoritma Naive Bayes dengan Resample
Tabel IV.12

Hasil Confusion Matrix Algoritma Naive Bayes dengan Resample

a b C Classified as
786 28 60 | a=Luar Biasa

46 81 5 b = Sangat Luar Biasa
97 2 95 |c=Baik

4. Hasil Confusion Matrix Algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan

Resample

Tabel IV.13
Hasil Confusion Matrix Algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan
Resample
a b C Classified as
792 13 64 | a=Luar Biasa
39 91 2 b = Sangat Luar Biasa
91 0 103 | c=Baik
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5. Hasil Confusion Matrix Algoritma Logistic dengan Resample

Tabel IV.14
Hasil Confusion Matrix Algoritma Logistic dengan Resample
a b C Classified as
786 24 64 | a=Luar Biasa
35 93 4 b = Sangat Luar Biasa
87 5 102 | c=Baik

6. Hasil Confusion Matrix Algoritma K-Nearest Neighboor dengan Resample

Tabel IV.15
Hasil Confusion Matrix Algoritma K-Nearest Neighboor dengan Resample
a b C Classified as
809 27 38 | a=Luar Biasa
37 91 4 b = Sangat Luar Biasa
43 7 144 | ¢ = Baik
Tabel IV.16.

Hasil Kinerja Pengujian Klasifikasi dengan Resample

Algoritma Akurasi Kappa MAE Precision Recall ROC
Statistic
DT J48 95,41% | 0,8925 0,0432 | 0,955 0,954 0,964
Random Forest | 95% 0,8794 0,0985 | 0,951 0,950 0,986
Naive Bayes 80,16% 0,5096 0,1639 | 0,792 0,802 0,866
SVM 82,58% 0,57 0.2644 | 0,821 0,826 0,791
Logistic 81,75% | 0,56 0,1512 | 0,811 0,818 0,888
KNN 87% 0,6933 0,0874 | 0,868 0,870 0,853
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Hasil kinerja pengujian klasifikasi dengan teknik Resample pada gambar
4.1. Menunjukkan nilai dari kinerja teknik resample dengan beberapa algoritma
yaitu Desicion Tree J48, Random Forest, Naive Bayes, KNN, Logistic dan SVM
menunjukkan hasil akurasi terbaik yaitu algoritma Decision Tree J48 dengan nilai

akurasi sebesar 95,41%.

100,00%
90,00% -+ —m—
80,00% ~NN-Bm— -im—BR=Em— ——
70,00% -+ — — — —
m DT J48
60,00% - ] B B m  ®Random Forest
50,00% - TER.ER ] I " ® Naive Bayes
40,00% -+ i — i m -  mSVM
30,00% + — — — — — W Logistic
20,00% -+ — — B = — — ~  WKNN
10,00% -+ i — — H H B
0,00% -
Akurasi Kappa MAE Precision Recall ROC
Statistic

Gambar 1V.9.Grafik Hasil Kinerja

Hasil Kinerja Pengujian Klasifikasi Desicion Tree J48, Random Forest, Naive

Bayes, KNN, Logistic dan SVM dengan Resample
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Gambar 1V.10. Visualize All Atribut Dataset Asli Tanpa Resample
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Gambar 1V.11 Visualize All Atribut Dataset Asli + Resample

4.3.3 Pengujian klasifikasi dengan Resample dan Feature Selection Algoritm

Tabel IV.17
Rank Attributes
0.32648 17 EmpLastSalaryHikePercent
0.3014 10 EmpEnvironmentSatisfaction
0.149 24 YearsSinceLastPromotion
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0.1307 23 ExperienceYearsInCurrentRole
0.12278 25 YearsWithCurrManager
0.09055 5 EmpDepartment
0.07032 22 ExperienceYearsAtThisCompany
0.05964 6 EmpJobRole
0.05723 21 EmpWorkL.ifeBalance
0.05131 9 EmpEducationLevel
0.04865 16 OverTime
0.04368 13 EmpJobLevel
0.04188 18 EmpRelationshipSatisfaction
0.04009 14 EmpJobSatisfaction
0.03873 | 26 | Attrition
0.03827 20 TrainingTimesLastYear
0.03801 4 MaritalStatus
0.03622 19 TotalWorkExperiencelnYears

0.035 3 EducationBackground
0.02553 15 NumCompaniesWorked
0.02353 7 BusinessTravelFrequency
0.01902 8 DistanceFromHome

0.0177 1 | Age
0.01611 12 EmpJoblnvolvement
0.01476 11 EmpHourlyRate
0.00854 2 Gender
0.01476 11 EmpHourlyRate
0.00854 2 Gender
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Berdasarkan hasil dari pengujian menggunakan correlation
attribute eval didapatlah beberapa attribut teratas yang paling berpengaruh
dalam  memprediksi  peringkat  kinerja  karyawan yaitu . 1.
EmpLastSalaryHikePercent, 2. EmpEnvironmentSatisfaction, 3.
YearsSinceLastPromotion, 4. ExperienceYearsinCurrentRole.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Penelitian ini dibuat untuk menguji dataset HRM menggunakan teknik
resample dengan algoritma C.45 (J48), Support Vector Machine, Naive Bayes,

Logistic, K-Nearest Neighboor dan Random Forest.
Kesimpulan dari penelitian ini adalah :

1. Melakukan praprocessing data dengan pengujian dataset dari beberapa
algoritma klasifikasi diantaranya J48, Support Vector Machine, Naive Bayes,
Logistic, K-Nearest Neighboor dan Random Forest. Kemudian dari beberapa

algoritma yang diusulkan akan dievaluasi menggunakan confusion matrix.

2. Dari hasil pengujian dan perbandingan algoritma C.45 (J48), Support Vector
Machine, Naive Bayes, Logistic, K-Nearest Neighboor dan Random Forest
pada dataset HRM menunjukkan hasil akurasi terbaik yaitu algoritma C.45
(J48) sebesar 92,83%, Support Vector Machine sebesar 82,33%, Naive
Bayes sebesar 79,16%, Logistic sebesar 81,25%, K-Nearest Neighboor
sebesar 66,91% dan Random Forest sebesar 90,41%.

3. Dari hasil pengujian Klasifikasi menggunakan teknik resample pada dataset
HRM menggunakan algoritma Desicion Tree J48, Random Forest, Naive
Bayes, KNN, Logistic dan SVM menunjukkan hasil akurasi terbaik yaitu
algoritma Decision Tree J48 dengan nilai akurasi sebesar 95,41%, nilai kappa
sebesar 0,8925, nilai MAE sebesar 0,0432, Nilai Precision sebesar 0,955,
Nilai Recall sebesar 0,954 dan nilai ROC sebesar 0,964.

4. Berdasarkan hasil dari pengujian menggunakan correlation attribute eval
didapatlah beberapa attribut teratas yang paling berpengaruh dalam

memprediksi peringkat kinerja karyawan yaitu :

39
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- EmpLastSalaryHikePercent
- EmpEnvironmentSatisfaction
- YearsSinceLastPromotion

- ExperienceYearsIinCurrentRole

5.2. Saran

Agar penelitian ini bisa ditingkatkan dan dikembangkan berikut saran-saran

yang diusulkan :
1. Membandingkan penelitian dengan dataset yang berbeda

2. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan membandingkan algoritma data
mining yang lainnya juga tekniknya disesuaikan terlebih dahulu dengan

datasetnya agar mendapatkan peningkatan nilai akurasi dan lainnya.

3. Jika mungkin dapat dikembangkan dengan dibuatkan aplikasi dalam
memprediksi peringkat kinerja karyawan dengan bobot attribut yang sangat

berpengaruh.
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