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Abstrak

Perusahaan perlu menilai kinerja karyawan mereka untuk berbagai tujuan, termasuk promosi jabatan. Namun, data
karyawan yang semakin rumit dapat membuat proses penilaian ini menjadi sulit. Penelitian ini bertujuan untuk
membuat model machine learning yang dapat memprediksi apakah karyawan berpotensi untuk dipromosikan atau
tidak. Penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor dengan menerapkan tahapan-tahapan Machine
Learning LifeCycle (MLLC). Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan label kelas dalam dataset, teknik
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) digunakan. Hasil dari penelitian ini, model dibangun
dengan melakukan pemisahan data menggunakan cross validation dan menggunakan nilai k=2 dalam
implementasi algoritma K-Nearest Neighbor. Hasil evaluasi model menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan
nilai akurasi 94%, nilai presisi 90,8%, dan nilai recall 97,4%. Model ini juga memiliki kurva ROC yang baik yang
hampir menyentuh sudut kiri atas dan nilai AUC sebesar 0,94 dan nilai F-Score sebesar 0,938 yang termasuk ke
dalam kategori excellent.

Kata kunci: Imbalanced Dataset, Kinerja Karyawan, Klasifikasi, Machine Learning, MLLC.

CLASSIFICATION OF COMPANY EMPLOYEE PERFORMANCE USING
K-NEAREST NEIGHBOR ALGORITHM AND SMOTE METHOD

Abstract

Companies need to assess the performance of their employees for various purposes, including promotions.
However, increasingly complex employee data can make this assessment process more accessible. This research
aims to create a machine-learning model that can predict whether employees have the potential to be promoted
or not. This research uses the K-Nearest Neighbor algorithm, with step by step from Machine Learning Life Cycle
(MLLC) method. To overcome the problem of class label imbalance in the dataset, the Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) technique is used. As a result of this research, the model was built by separating
the data using cross-validation and the value k=2 in implementing the K-Nearest Neighbor algorithm. The model
evaluation results show excellent performance with an accuracy value of 94%, a precision value of 90.8%, and a
recall value of 97.4%. In addition, the confusion matrix evaluation showed that only 562 of the 9,377 data-testing
did not match the classification results. This model also has a good ROC curve, which almost touches the top left
corner, and an AUC value of 0.94, which is included in the excellent category.

Keywords: Imbalanced Dataset, Employee Performance, Classification, Machine Learning, MLLC.

1. PENDAHULUAN Perusahaan menghadapi tantangan dalam
mengevaluasi Kinerja karyawan, seperti kompleksitas
data karyawan dan sulitnya mengidentifikasi faktor-
faktor yang berkontribusi terhadap kinerja karyawan
(Regina, Sutinah & Agustina, 2021). Oleh karena itu,
diperlukan  pendekatan yang efektif  untuk
mengevaluasi Kinerja karyawan, salah satunya adalah
dengan menggunakan machine learning (Waring,
Lindvall & Umeton, 2020). Karena machine learning
dapat menjadi solusi yang efektif untuk mengatasi
tantangan dalam mengevaluasi kinerja karyawan.
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Penilaian kinerja adalah proses penting bagi
perusahaan untuk memahami bakat karyawan,
merencanakan pengembangan karir, dan membuat
keputusan terkait kompensasi dan promosi (Regina,
Sutinah & Agustina, 2021). Penilaian kinerja yang
dilakukan dengan benar dan profesional dapat
meningkatkan loyalitas dan motivasi karyawan,
sehingga  memungkinkan  tercapainya  tujuan
perusahaan (Iryani, 2023).
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Teknik ini dapat membantu perusahaan untuk
mengukur kinerja karyawan secara lebih obyektif dan
akurat, serta mengidentifikasi karyawan dengan
potensi kinerja tinggi.

Berdasarkan permasalahan diatas, ada beberapa
penelitian terkait penelitian yang akan dilakukan
antara lain, penelitian yang dilakukan oleh (Iryani,
2023) dimana pada penelitian ini menerapkan
algoritma C4.5 untuk membuat model Klasifikasi
machine learning untuk melakukan Kklasifikasi
terhadap data penilaian kinerja karyawan. Hasil dari
penelitian ini memperoleh nilai akurasi sebesar
98,51%. Penelitian kedua dilakukan oleh (Siahaan,
2021) dimana pada penelitian ini menerapkan
algoritma Random Forest, Decision Tree, K-Nearest
Neighbor, Naive Bayes, dan Logistic Regression
untuk memprediksi penilaian kinerja karyawan. Hasil
dari penelitian ini menetapkan bahwa model
algoritma Random Forest merupakan model yang
paling efektif dalam melakukan Klasifikasi dan
prediksi penilaian kinerja karyawan kontrak yang
memiliki nilai akurasi sebesar 90,62%, presisi
72,22%, recall 75% dan nilai F1 score 71,11%.
Penelitian ketiga dilakukan oleh (Anggara, Widjaja &
Suteja, 2022) dimana pada penelitian ini menerapkan
algoritma Logistic Regression dan Decision Tree
untuk membuat model klasifikasi untuk memprediksi
kinerja karyawan sebagai rekomendasi kenaikan
jabatan karyawan di Yayasan Prasama Bhakti. Hasil
dari penelitian ini memperoleh nilai akurasi sebesar
90%. Penelitian keempat dilakukan oleh (Sotarjua &
Santoso, 2022) dimana pada penelitian ini
menerapkan algoritma K-Nearest Neighbor, Decision
Tree, Random Forest untuk mengevaluasi seberapa
baik model machine learning bekerja dengan data
klasifikasi promosi karyawan. Hasil dari penelitian
ini menetapkan bahwa model algoritma K-Nearest
Neighbors menjadi yang terbaik untuk digunakan
dalam mengklasifikasi promosi karyawan dengan
nilai akurasi sebesar 88,51%, presisi 92,11% dan
recall 84,25%. Penelitian kelima dilakukan oleh
(Wirayasa & Santoso, 2022) dimana pada penelitian
ini menerapkan algoritma K-Means dan algoritma
Classifier untuk mengevaluasi seberapa baik kinerja
kedua algoritma ini ketika membuat cluster kelas
yang sesuai dan menerapkan metode Principal
Component Analysis (PCA) untuk mengurangi
jumlah variabel dalam set data. Hasil dari penelitian
ini diperoleh nilai akurasi sebesar 98% dan AUC rata-
rata 0,99. Penelitian keenam dilakukan oleh (Laga,
2023) dimana pada penelitian ini menerapkan
algoritma K-Nearest Neighbors dan Support Vector
Machine untuk melakukan Kklasifikasi kinerja
karyawan. Hasil dari penelitian ini menetapkan model
algoritma K-Nearest Neighbors terbukti menjadi
yang paling efektif dalam klasifikasi kinerja
karyawan dalam penelitian ini dengan akurasi sebesar
90,13%, presisi 91% dan recall 98,95%.

Mengacu pada penelitian rujukan diatas, tujuan
dari penelitian ini yaitu untuk membangun model

machine learning dalam mengklasifikasi dan
memprediksi kinerja karyawan berdasarkan data
penilaian kinerja karyawan menggunakan algoritma
K-Nearest Neighbor, karena pada penelitian yang
dilakukan (Laga, 2023) menunjukkan model yang
dibuat menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
menghasilkan akurasi yang tinggi sebesar 90,13%.

Dataset yang digunakan pada penelitian ini
diperoleh dari website yang menyediakan kumpulan
dataset public yaitu website Kaggle dengan nama HR
Analytics: Employee Promotion Data (Mobius,
2020). Dataset ini memiliki karakteristik imbalanced
class pada label kelas dataset, sehingga diperlukan
penyeimbangan data menggunakan metode SMOTE
yang terbukti dapat mengatasi ketidakseimbangan
data serta dapat meningkatkan Kkinerja model
klasifikasi (Kumalasari & Merdekawati, 2023). Hasil
dari penelitian ini berupa model machine learning
yang nantinya diharapkan dapat membantu
perusahaan dalam mengoptimalkan evaluasi kinerja
karyawan dan mengidentifikasi karyawan yang
kemungkinan memiliki kinerja baik atau buruk, serta
memberikan rekomendasi dalam  pengambilan
keputusan terkait promosi karyawan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Machine
Learning LifeCycle (MLLC) adalah prosedur untuk
membuat model machine learning, yang dimulai
dengan pengumpulan data dan berakhir ketika model
tersebut siap digunakan, sebagaimana disajikan pada
Gambar 1. Sifat machine learning lifecyle yang
berulang dan berwawasan ke depan berasal dari
tujuan setiap iterasi untuk meningkatkan kinerja dan
akurasi model dari waktu ke waktu (Ibnu Dagiqil Id,
2021).
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Tiga tahap ditunjukkan pada Gambar 1 meliputi
input, proses, dan output. Sumber dari mana output
dihasilkan disebut input. Proses mengubah informasi
menjadi output dikenal sebagai proses. Di sisi lain,
output adalah hasil dari pemrosesan input. Pada
tahapan process terdiri dari 6 tahapan metode MLLC
yaitu Data Acquisition, Data Cleansing, Feature
Engineering, Data Split, Model Training, Model
Evaluation.

2.1. K-Nearest Neighbor

Di antara metode yang digunakan dalam
masalah Klasifikasi adalah K-Nearest Neighbor
(KNN). Menemukan jarak terpendek antara data yang
akan dievaluasi dan tetangga terdekat dalam data
pelatihan adalah dasar dari algoritma KNN (Nikmatun
& Waspada, 2019). Berikut ini adalah rumus umum
untuk menentukan jarak dalam hal jarak Euclidean:

d(x,y) = \/Z?ﬂ(xi - y)? 1)
Keterangan:
D =jarakantaraxdany
i = indeks dari atribut
n = jumlah atribut
Xi = atribut ke-i pada data x, (i=1, 2, 3, ...,
yi = atribut ke-i pada datay, (i=1, 2, 3, ..., n)

Proses pemahaman algoritma K-Nearest

Neighbor memiliki beberapa tahapan yaitu:

1. Tetapkan nilai K. Untuk mencegah hasil
pemungutan suara yang seimbang, K harus
memiliki nilai bilangan asli ganjil.

2. Mencari tahu seberapa jauh titik baru tersebut dari

semua data pelatihan.

Pilih K titik yang paling dekat dengan titik baru.

4. Ketika mengklasifikasikan data, titik terdekat
ditentukan berdasarkan kategori atau Kkelas.
Kategori dengan jumlah titik terdekat yang paling
banyak akan menjadi titik baru. Titik baru akan
berada pada nilai rata-rata dari K tetangga
terdekat dalam situasi regresi.

w

2.2. Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE)

Untuk mengurangi ketidakseimbangan kelas,
Teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) sering digunakan dengan mengambil
sampel ulang dari kelas minoritas, strategi ini
mengumpulkan sampel tambahan dari kelompok
yang kurang terwakili untuk menyeimbangkan
kumpulan data (Siringoringo, 2018). Metode ini
dapat digunakan untuk menambahkan data kelas
minoritas dengan menciptakan data sintetis yang
tidak ada di dataset asli(Nursyahfitri, Rozikin and
Adam, 2022).

Cara kerja SMOTE melalui beberapa tahapan
(A. Rahim, Inggrid Yanuar Risca Pratiwi and
Muhammad Ainul Fikri, 2023): a) mengidentifikasi
kelas minoritas; b) mencari kelompok data yang
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berdekatan dengan kelas minoritas; ¢) menciptakan
data sintetis: dari kelompok data yang berdekatan
dengan kelas minoritas, yang dapat menambahkan
data kelas minoritas dalam dataset imbalanced; d)
mengubah kelas dari data sintetis yang dibuat menjadi
kelas minoritas; dan €) mengulangi proses
oversampling untuk menciptakan lebih banyak data
sintetis.

2.3. Uji Performa

Uji performa menggunakan confusion matrix
untuk melakukan perhitungan performa model
klasifikasi. Informasi tentang kategori yang
diprediksi dengan benar oleh sistem Kklasifikasi
terdapat dalam Tabel 1 confusion matrix (Gunawan,
Pratiwi & Pratama, 2018). Pengujian ini dapat
menghasilkan performa model berupa nilai akurasi,
presisi dan recall dapat dicari menggunakan
persamaan berikut:

Tabel 1. Confusion Matrix

Nilai Aktual
Positive Negative
Nilai Positive TP FN
Prediksi Negative FP TN
. TP+TN
Akurasi = ———— 2
TP+77:IP§I+FP+FN
Precision = ?3)
TPTP+FP
Recall = 4)
TP+FN2 procisionxRecall
XPrecisionXReca.
F1 — Score = = 20mxecaT (5)
Precision+Recall
Keterangan:

FP = False Positive
FN = False Negative

TP = True Positive
TN = True Negative

Kemudian melakukan pengujian performa
dengan menggunakan kurva ROC dan nilai AUC
untuk mengatur, menampilkan dan memilih
pengklasifikasi sesuai dengan kinerja algoritma
(Arifin & Syalwah, 2020). Nilai Area Under Curve
(AUC) dapat dibagi menjadi beberapa kelompok
yaitu:

1. 0.90-1.00 = Excellent Classification
0.80 — 0.90 = Good Classification
0.70 — 0.80 = Fair Classification
0.60 — 0.70 = Poor Classification
0.50 — 0.60 = Failure

o~ wpd

2.4. Sumber Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini
yaitu dataset public karena data tersebut dapat
digunakan untuk mewakili secara luas dari keriteria
penilaian Kinerja karyawan dari suatu perusahaan.
dataset didapatkan dari website yang menyediakan
kumpulan dataset public yaitu website Kaggle
dengan nama HR Analytics: Employee Promotion
Data (Mobius, 2020). Dataset ini memiliki 54808
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records atau data dan 13 feature atau atribut antara
lain employee_id, department, region, education,
gender, recruitment_channel, no_ of _trainings, age,
previous_ year_ rating, length_ of _service, awards_
won?, avg_ training_ score dan is_promoted. Sampel
dari dataset disajikan pada Tabel 2 dibawah ini.

Tabel 2. Sampel Data HR Analytics: Employee Promotion Data

No. EID .__LOS AW _ATS IP
1 8724 1 0 77 1
2. 74430 5 0 51 0
3. 72255 4 0 47 0
4 38562 9 0 65 0
5 64486 7 0 61 0

54808 5973 .. 5 0 89 1

Keterangan:

EID = employee_id

LOS  =length_of service

AW = awards_ won?

ATS  =avg_training_ score

IP =is_promoted

3.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dan pembahasan dari penelitian ini
menggunakan metode SMOTE dan algoritma K-
Nearest Neighbor. Google Colab merupakan salah
satu tools tambahan yang digunakan untuk membuat
model (Guntara, 2023). Sub-bahasan berikut ini
menyajikan hasil penelitian dan pembahasannya
sebagai berikut:

3.1. Hasil Penelitian

Dalam penelitian ini, metode pendekatan MLLC
diterapkan. Hasil dari penelitian ini akan dijelaskan
dengan menggunakan tahapan-tahapan MLLC. Untuk
lebih jelasnya dapat dilihat pada sub poin berikut:

3.1.1. Data Acquisition

Proses memahami data merupakan langkah
awal dalam penelitian ini, dan didasarkan pada objek
penelitian yang dipilih. Pengumpulan data dan
identifikasi data adalah aktivitas penelitian yang
dilakukan.

Dataset yang digunakan pada penelitian ini
memiliki 54.808 records dan 13 atribut, dengan
penjelasan dari setiap atribut:

a. employee_id, menjelaskan id unik dari
karyawan sehingga tidak akan terjadi kesamaan
antara karyawan satu dengan yang lainnya.

b.  department, menjelaskan dari departemen mana
karyawan bekerja.

c.  region, menjelaskan wilayah kerja karyawan.

d. education, menjelaskan pendidikan terakhir dari
karyawan.

e. gender, menjelaskan jenis kelamin dari
karyawan.

f.  Recruitment_channel, menjelaskan darimana
karyawan tersebut mendapatkan informasi
rekruitmen karyawan.

g. no_of_trainings, menjelaskan jumlah pelatihan
yang telah dilakukan oleh karyawan.

h. age, menjelaskan umur dari karyawan.

i. previous_year rating, menjelaskan peringkat
dari karyawan pada tahun sebelumnya.

j. length_of_service, menjelaskan masa jabatan
karyawan.

k. awards_won?, menjelaskan apakah karyawan
mendapatkan penghargaan dari perusahaan pada
tahun sebelumnya atau tidak.

I.  avg_training_score, menjelaskan skor rata-rata
dalam evaluasi penilaian karyawan.

m. is_promoted, menjelaskan apakah karyawan
tersebut mendapatkan promosi atau tidak.
Atribut ini merupakan label kelas pada model
yang dibuat.

3.1.2. Data Cleansing

Pada tahapan ini, data yang sudah didapatkan
akan dibersihkan atau disesuaikan agar kualitas data
meningkat dan data dapat digunakan. Proses ini
dilakukan untuk menghindari hasil klasifikasi yang
tidak sesuai, seperti output yang tidak sesuai, model
yang tidak akurat, dan lain sebagainya (Susana et al.,
2022).

Pada tahapan ini, dilakukan ujicoba berkali-kali
untuk menentukan teknik terbaik yang diterapkan
pada model Kklasifikasi KNN menggunakan nilai k=2.
Berikut merupakan beberapa proses yang harus
dilakukan dalam data cleansing pada penelitian ini
sebagai berikut:

a. Cek Missing Values

Pada proses ini, dilakukan identifikasi kolom
atau baris yang memiliki nilai kosong atau hilang.
Kondisi ini muncul ketika ada kekurangan informasi,
kesulitan menemukan informasi, atau tidak adanya
informasi mengenai objek tersebut (Prayoga,
Nawangsih & Wiyatno, 2019).

Tabel 3. Hasil Identifikasi Missing Values

No. Atribut Missing Values
1. employee_id 0
2. department 0
3. region 0
4. education 0
5. gender 0
6. recruitment_channel 0
7. no_ of_trainings 0
8. age 0
9. previous_ year_ rating 4124
10. length_ of_ service 0
11. awards_ won? 0
12. avg_ training_ score 0
13. is_promoted 0

Tabel 3 diatas menjelaskan bahwa data yang
digunakan memiliki missing values pada atribut
previous_year_rating sehingga perlu dibersihkan.
Selanjutnya akan dilakukan percobaan untuk mencari
teknik pembersihan missing values yang paling baik,



agar performa model menjadi lebih baik dan
mengurangi kompleksitas pada model. Pada proses
ini dipilih 3 jenis metode penangan pembersihan
missing values, yaitu: a) dropna, metode yang
digunakan untuk mengeluarkan data yang hilang dari
dataset, metode ini mengurangi ketergantungan pada
metode penggantian data namun dapat mengurangi
ketepatan model (Nursyahfitri, Rozikin and Adam,
2022); b) fillna, metode ini mengisi data yang hilang
dengan nilai tertentu, namun metode ini hanya sesuai
untuk kasus tertentu (Nugraha et al., 2023); dan c)
mean, metode ini mengisi data yang hilang dengan
rata-rata nilai data yang tidak hilang, namun hanya
bisa digunakan pada data numerik saja (Yulian
Pamuji et al., 2024).
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Gambar 2. Hasil Percobaan Teknik Pembersihan Missing Values

Gambar 2 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan AUC, sedangkan sumbu X
merupakan teknik pembersihan missing values yang
digunakan. Dapat dilihat bahwa teknik pembersihan
missing values dengan mengisi data yang hilang
dengan nilai tertentu mendapatkan nilai akurasi dan
AUC vyang baik, sehingga penelitian ini akan
menggunakan teknik pembersihan missing values
dengan mengisi data yang hilang dengan nilai
tertentu.

b.  Cek Outlier

Pada proses ini, dilakukan identifikasi terhadap
dataset apakah terdapat outlier atau tidak. Adanya
data outlier ini dapat memberi efek bagi hasil akhir
dari proses klasifikasi (Sihombing et al., 2023).

Outliner pada Atribut Length of Service
0

0
Length of Service

Gambar 3. Hasil Identifikasi Outlier

Gambar 3 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai dari atribut dan sumbu x merupakan atributnya.
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Dapat dilihat bahwa sebaran nilai pada atribut
length_of_service terdapat data yang terpisah dari
box, sehingga perlu dilakukan penanganan outlier.
Selanjutnya akan dilakukan percobaan untuk mencari
metode penanganan outlier yang paling baik, agar
performa model menjadi lebih baik dan mengurangi
kompleksitas pada model. Metode yang dapat
digunakan untuk menangani outlier pada dataset,
yaitu: a) Interquartile Range (IQR), dimana outlier
dapat disimpulkan jika nilai data lebih kecil dari tahap
ketiga atau lebih besar dari tahap keempat; dan b) Z-
Score, dimana outlier dapat disimpulkan jika nilai
data lebih kecil dari nilai rata-rata minus standar
deviasi atau lebih besar dari nilai rata-rata plus
standar deviasi (Dastjerdy, Saeidi and Heidarzadeh,
2023).
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Gambar 4. Hasil Percobaan Metode Penanganan Outlier

Gambar 4 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan AUC sedangkan sumbu x merupakan
metode penanganan outlier yang digunakan. Dapat
dilihat bahwa metode IQR mendapatkan nilai akurasi
dan AUC yang baik, sehingga penelitian ini akan
menggunakan metode IQR untuk menangani outlier.

¢.  Normalisasi Data

Pada proses ini dilakukan normalisasi data
untuk mengubah nilai numerik dari sebuah atribut
menjadi sebuah nilai yang lebih umum agar model
yang dihasilkan lebih stabil. Dalam proses
normalisasi ini akan dilakukan percobaan terlebih
dahulu untuk mencari metode normalisasi yang
paling baik, agar performa model menjadi lebih baik
dan mengurangi kompleksitas pada model. Teknik
normalisasi yang umum digunakan yaitu: a) Min-Max
Normalization, metode normalisasi yang merubah
rentang nilai data menjadi antara 0 dan 1 (Permana
and Salisah, 2022); b) Standard Scaler, metode ini
mengubah nilai data ke dalam skala standar deviasi,
yang merupakan nilai yang menunjukkan jarak data
dari rata-rata data (Sumantri, Novianto and Prihastuti,
2023); dan c) robust scaler, metode normalisasi data
yang dapat mengurangi efek ketidakhomogenitas
yang dapat berpengaruh pada Kkinerja model
klasifikasi (Virantika, Kusnawi and Ipmawati, 2022).



562 Jurnal Teknologi Informasi dan Illmu Komputer (JTIIK), Vol. 11, No. 3, Juni 2024, hlm. 557-568

4.2 94.1 94.1

841
54

939 93.8 938

e28 837 937

837

~mm 1B

835

Min-Max Scaler Standard Scaler Robust Scaler

B Akurasi (%) BAUC (%)

Gambar 5. Hasil Percobaan Metode Normalisasi

Gambar 5 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan AUC dan sumbu x merupakan
metode normalisasi yang digunakan. Dapat dilihat
bahwa metode normalisasi dengan metode Robust
Scaler mendapatkan nilai akurasi dan AUC yang baik,
sehinga penelitian ini akan menggunakan metode
Robust Scaler untuk melakukan normalisasi data.

3.1.3. Feature Engineering

Pada tahapan ini, data yang sudah melalui
tahapan  data cleansing akan  dilakukan
penyeimbangan data untuk mengatasi adanya
ketidakseimbangan jumlah kelas pada dataset. Pada
tahapan ini, dilakukan ujicoba berkali-kali untuk
menentukan teknik terbaik yang diterapkan pada
model klasifikasi KNN menggunakan nilai k=2.
Berikut merupakan beberapa proses yang dilakukan
dalam feature engineering pada penelitian ini sebagai
berikut:

a.  Konversi Tipe Data

Pada proses ini, dilakukan konversi pada tipe
data atribut. Transformasi data dilakukan data
berguna untuk model pembelajaran mesin, yang
terbatas pada pemrosesan data non-numerik.
Berdasarkan penelitian (Rashed-Al-Mahfuz et al.,
2021), data non-numeric dikonversi menjadi data
numerik, dengan teknik Label Encoding. Teknik ini
dapat digunakan dalam pengolahan data yang bersifat
non-ordinal, dimana kelas tidak tergantung urutan
(Herdian, Kamila and Agung Musa Budidarma,
2024). Metode ini dipilih karena mampu mengubah
data kategorikal tanpa menambahkan variabel baru
atau meningkatkan dimensi kumpulan data, yang
dapat bermanfaat untuk efisiensi komputasi
(Hancock and Khoshgoftaar, 2020). Contoh
penggunaan Teknik label encoding, dapat terlihat
pada tabel 4 dan tabel 5.

Tabel 4. Perbandingan Atribut departement
Nilai Teks Nilai Numerik
Analytics
Finance
HR
Legal
Operations
Procurement
R&D
Sales & Marketing
Technology

P
o

N RWNE

O~NO U WNREO

Proses konversi yang dilakukan karena model
yang dibuat hanya dapat menerima data dalam bentuk
numerik. Tabel 4 diatas menjelaskan bahwa data yang
sebelumnya berbentuk teks berubah menjadi numerik
dengan nilai 0 sampai 8 contohnya seperti Analytics
berubah menjadi O.

Tabel 5. Perbandingan Atribut gender

No. Nilai Teks Nilai Numerik
1. f (Female) 0
2. m (Male) 1

Tabel 7 diatas menjelaskan bahwa data yang
sebelumnya berbentuk teks diubah menjadi numerik
dengan nilai 0 sampai 1 seperti f (Female) berubah
menjadi 0 dan m (Male) berubah menjadi 1.

b. Data Balancing

Pada proses ini, dilakukan penyeimbangan data
karena terdapat imbalanced class pada label dataset.
Proses ini dilakukan dengan tujuan agar hasil
klasifikasi tidak condong ke kelas mayoritas
(Mutmainah, 2021). Proses resampling digunakan
untuk menghasilkan jumlah antara kelas 0 dan kelas
1 yang sama yaitu 46.885 data, dari yang sebelumnya
berjumlah 46.885 untuk kelas 0 dan 4.434 untuk kelas
1 sesuai yang terlihat pada gambar 6.

B is promoted

46885
4434
]
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Gambar 6. Perbandingan jumlah data sebelum dilakukan
Balancing

Selanjutnya, dilakukan percobaan untuk
membandingkan metode balancing yang lebih baik
untuk digunakan. Metode yang dibandingkan yaitu
(Nurhopipah and Magnolia, 2023): a) SMOTE adalah
teknik oversampling yang digunakan untuk
meningkatkan jumlah sampel pada kelas minoritas
dengan menginterpolasi atribut-atribut dari sampel-
sampel yang ada; b) Adaptive Synthetic Sampling
(ADASYN) menciptakan lebih banyak sampel
sintetis di area yang kurang berpenghuni; dan
Random Under Sampling, vyaitu secara acak
mengurangi jumlah sampel dari kelas mayoritas
hingga jumlahnya sebanding dengan jumlah sampel
kelas minoritas. Berikut merupakan hasil percobaan
untuk membandingkan metode balancing yang
paling baik disajikan pada Gambar 7. berikut ini:



94 938

SMOTE ADASYN

Random Under Samping

MAcc WAUC WF1 Score

Gambar 7. Hasil Percobaan Metode Balancing

Gambar 7 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan AUC dan sumbu x merupakan teknik
resampling yang digunakan. Karena terbukti bahwa
metode penyeimbangan SMOTE menghasilkan nilai
akurasi dan AUC yang baik, maka SMOTE akan
digunakan dalam prosedur penyeimbangan data
dalam penelitian ini.

mis promoted
46885 46885
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Gambar 8. Perbandingan jumlah data setelah dilakukan Balancing

c. Feature Selection

Pada proses ini, dilakukan pemilihan untuk
menentukan atribut mana yang paling berpengaruh
pada pembuatan model. Proses ini dilakukan dengan
tujuan agar memberikan kontribusi yang baik
terhadap proses klasifikasi (Karo, Amalia & Septiana,
2022). Metode seleksi fitur yang digunakan adalah
metode feature importance dengan model Random
Forest Classifier. Atribut dengan bobot nilai tertinggi
dipilih untuk digunakan dalam proses pemodelan.
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Gambar 9. Hasil Penerapan Feature Importance

Gambar 9 menjelaskan sumbu y merupakan
atribut pada data yang digunakan dan sumbu x
merupakan nilai pada setiap atribut yang berpengaruh
terhadap model. Dapat dilihat bahwa atribut
avg_training_score merupakan atribut yang memiliki
pengaruh paling besar. Selanjutnya, dilakukan
percobaan untuk mencari jumlah atribut yang paling
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baik, agar performa model menjadi lebih baik dan
mengurangi kompleksitas pada model.

942
941941

94.1
o4 04 94 o4
94
930938
93.9
938938 938938
93.8
93.7

936
12 Atribut 11 Atribut 10 Atribut 9 Atribut 8 Atribut 7 Atribut

o

m Alurasi (%) WAUC (%)

Gambar 10. Hasil Percobaan Dengan Jumlah Atribut yang
Digunakan

Gambar 10 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan nilai AUC dan sumbu x merupakan
jumlah atribut yang digunakan. Dari keenam
percobaan diatas, percobaan dengan 9 atribut
memiliki nilai akurasi dan AUC yang tinggi, maka
pada proses feature selection ini terdapat tiga atribut
yang harus dihapus yaitu atribut gender,
no_of_trainings dan recruitment_channel.

3.1.4. Data Split

Pada proses ini, data yang sudah melalui
tahapan data cleansing dan feature engineering akan
dilakukan pembagian data menjadi data training dan
data testing. Untuk menentukan rasio dari pembagian
data, maka dilakukan percobaan melatih model
dengan cross validation dengan nilai k=10 dan
beberapa rasio yaitu 80:20, 70:30, 60:40, 50:50.
Performa dari masing-masing model akan
dibandingkan dan model dengan performa terbaik
maka rasio tersebut akan digunakan pada penelitian
ini.

94
93.9 93.693.5

92.892.8
93
91.891.8
92
90.890.8
91
90
89

Cross 60:40
Validation

W Akurasi (%) ®AUC (%)

Gambar 11. Hasil Percobaan dari Split Data

Gambar 11 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan nilai AUC dan sumbu x merupakan
rasio pembagian data. Dapat dilihat hasil yang
diperolen  dari  percobaan cross validation
mendapatkan hasil percobaan paling baik, sehingga
penelitian ini akan membagi data dengan cross
validation.

3.1.5. Model Training

Pada proses ini, data training akan digunakan
untuk membuat model untuk menentukan nilai k
terbaik pada pembuatan model. K pada metode K-
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Nearest Neighbors (KNN) merupakan parameter
yang digunakan untuk menentukan jumlah data yang
digunakan sebagai referensi untuk mencari jarak
terdekat antara data yang akan dievaluasi dan data
pelatihan (Andie and Hasanuddin, 2023). Dalam
proses mencari nilai k terbaik dilakukan beberapa
percobaan untuk nilai k=1 hingga k=10. Nilai k yang
memiliki performa paling baik akan digunakan pada
penelitian ini. Berikut merupakan hasil percobaan
untuk menentukan nilai k yang paling baik disajikan
dalam Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Percobaan Dengan Beberapa Nilai K

Nilai K Nilai Akurasi Nilai AUC
1 93,6% 93,7%
2 94% 94,1%
3 91,1% 91,2%
4 91,7% 91,9%
5 88,9% 89,2%
6 89,5% 89,7%
7 87,3% 87,6%
8 88,1% 88,4%
9 85,9% 86,2%
10 86,8% 87%

Tabel 6 ini menunjukan hasil dari percobaan
untuk menentukan nilai k yang paling baik. Dapat
dilihat hasil yang diperoleh dari percobaan dengan
nilai k=2 mendapatkan hasil percobaan paling baik,
sehingga penelitian ini akan menggunakan nilai k=2
untuk mendapatkan model yang lebih baik.

3.1.6. Model Evaluation

Pada proses ini, data testing dimasukkan
kedalam model akhir yang sudah dilatih pada tahapan
model training untuk dilakukan proses evaluasi.
Metode evaluasi yang digunakan yaitu confusion
matrix, akurasi, presisi, recall dan kurva ROC/AUC.
Untuk mendapatkan nilai akurasi, presisi dan recall,
model  dilakukan  evaluasi  terlebih  dahulu
menggunakan metode confusion matrix.

Confusion Matrix
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Gambar 7. Hasil Evaluasi Confusion Matrix

Gambar 12 menunjukan bahwa model yang
dibuat memiliki performa yang sangat bagus dalam
proses klasifikasi. Terdapat 562 data yang mengalami
kesalahan dalam proses klasifikasi yang seharusnya
data tersebut masuk ke dalam kelas 0 atau promosi,

tetapi model mengklasifikasi sebagai kelas 1 atau
tidak promosi dan sisanya yaitu 8.815 data dapat
diklasifikasikan dengan sangat baik.

Setelah mendapatkan nilai TP, TN, FP dan FN
yang didapatkan dari confusion matrix, maka
selanjutnya mendapatkan nilai akurasi, presisi dan
recall dimana persamaan (1), persamaan (2), dan
persamaan (3) dapat digunakan untuk menghitung
nilai akurasi, nilai presisi, dan nilai recall. Berikut
merupakan nilai akurasi, presisi dan recall yang
sudah dihitung secara otomatis disajikan dalam
Gambar 11. sebagai berikut:

98

m Akurasi (%) ®Presisi (%) ®Recall (%)

Gambar 8. Nilai Akurasi, Presisi dan Recall

Gambar 13 menunjukan sumbu y merupakan
nilai akurasi, presisi dan recall dan sumbu x
merupakan nilai metrik evaluasinya. Dapat dilihat
bahwa model yang telah dibuat berdasarkan nilai k=2
memiliki performa yang bagus dengan nilai akurasi,
presisi dan recall yang hampir mendekati sempurna.
Selain itu, untuk melihat seberapa bagus model yang
dibuat dapat membedakan antara kelas satu dengan
yang lain dilakukan evaluasi menggunakan kurva
ROC/AUC.
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Gambar 9. Kurva ROC/AUC

Gambar 14 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai TPR dimana proporsi yang benar dikenali pada
semua kelas positif yang sebenarnya dan sumbu x
merupakan FPR dimana proporsi negatif yang salah
dikenali pada semua kelas negatif yang sebenarnya.
Garis biru merupakan performa model pada berbagai
ambang batas dan garis hitam putus-putus merupakan
performa model acak. Dapat disimpulkan bahwa
model yang dibuat berdasarkan nilai k=2 dapat



membedakan antar kelas, dengan kurva ROC yaitu
garis yang berwarna biru berada pada sudut kiri atas
dan nilai AUC sebesar 0,94 yang mana model yang
dibuat termasuk ke dalam kategori excellent.

Selanjutnya untuk mendapatkan nilai kinerja
model vyang lebih akurat, dilakukan evaluasi
menggunakan F1-Score dengan persamaan (5),
mengingat dataset yang digunakan merupakan
dataset imbalanced dengan menggunakan metode
SMOTE (Nurhopipah and Magnolia, 2023). Untuk
model Klasifikasi akhir yang dibuat, didapatkan nilai
F-Score sebesar 0,938 atau 93,8%. Nilai F-Measure
akan lebih tinggi jika model Klasifikasi lebih baik
dalam mengelompokkan data ke kelas yang tepat
(Halim and Azmi, 2023).

3.2. Pembahasan Hasil

Hasil dari penelitian ini, model yang dibangun
dalam penelitian ini dapat melakukan Kklasifikasi
kinerja karyawan dengan sangat baik. Model ini
memiliki akurasi sebesar 94%, dengan hanya 562
data yang mengalami kesalahan dalam proses
klasifikasi. Hasil ini juga selaras dengan penelitian
sebelumnya, bahwa penerapan metode SMOTE dapat
mempengaruhi terhadap hasil performa model yang
lebih baik (Kurniadi, Nuraeni & Firmansyah, 2022).

Telah dibuktikan juga pada tahapan model
training, performa yang dihasilkan pada penelitian ini
lebih baik dibandingkan dengan penelitian-penelitian
sebelumnya yang menggunakan algoritma dan
dataset yang berbeda (Siahaan, 2021; Anggara,
Widjaja & Suteja, 2022; Sotarjua & Santoso, 2022;
Laga, 2023).

Tabel 7. Perbandingan Algoritma Penelitian Sebelumnya

No. Penelitian Algoritma Akurasi
1. (Siahaan, 2021) Naive Bayes 90,6%
2. (Anggara, Widjaja Logistic 90%

& Suteja, 2022) Regression
3. (Sotarjua & Decision Tree 88,5%
Santoso, 2022)
4. (Laga, 2023) SVM 90,1%
5. Penelitian ini KNN 94%

Tabel 7 menjelaskan bahwa algoritma K-
Nearest Neighbor dan SMOTE merupakan algoritma
yang terbaik. Sebuah percobaan dilakukan dengan
menggunakan dataset dan prosedur penyesuaian
yang sama dengan penelitian ini untuk menentukan
apakah benar algoritma yang digunakan dalam
penelitian ini adalah yang terbaik jika dibandingkan
dengan algoritma lainnya.

Gambar 15 menjelaskan sumbu y merupakan
nilai akurasi dan nilai AUC dari setiap algoritma dan
sumbu x merupakan algoritma pada penelitian
sebelumnya dan penelitian ini. Dari beberapa
percobaan tersebut, dapat dikatakan bahwa algoritma
K-Nearest Neighbor merupakan algoritma yang
paling baik diantara algoritma-algoritma tersebut.
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Gambar 10. Perbandingan Algoritma Dengan Dataset yang Sama

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan
yang telah dilakukan, dapat dikatakan bahwa
klasifikasi kinerja karyawan perusahaan
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor dan
metode SMOTE pada kasus dataset imbalanced, dari
dataset yang didapatkan terdapat beberapa
penyesuaian, yaitu melakukan konversi tipe data
dengan label encoder, mengatasi missing values
dengan mengisi data yang hilang dengan nilai
tertentu, mengatasi outlier dengan metode IQR,
melakukan normalisasi data dengan Robust Scaler,
melakukan balancing pada imbalance class dengan
SMOTE dan menggunakan 9 atribut dengan tidak
menggunakan atribut gender, no_of trainings dan
recruitment_channel, melakukan pembagian data
menjadi data training dan data testing menggunakan
cross validation dan menggunakan nilai k=2 untuk
membangun model Kklasifikasi. Lalu untuk hasil
evaluasinya, model vyang dibangun memiliki
performa yang sangat bagus dan hampir mendekati
sempurna, dengan nilai akurasi sebesar 94%, presisi
sebesar 90,8%, recall sebesar 97,4%, serta hasil
evaluasi menggunakan confusion matrix hanya ada
562 data yang tidak sesuai hasil klasifikasinya, kurva
ROC yang bagus yaitu hampir menyentuh sudut Kiri
atas dan nilai AUC sebesar 0,94 yang termasuk ke
dalam kategori excellent. Selain itu, model ini
memiliki nilai F-Score sebesar 0,938.
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