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Abstract

This research addresses the complexity of employee attrition challenges at PT.XYZ. The main objective is to
develop a predictive system for potential voluntary employee attrition by focusing on an in-depth analysis of the
factors contributing to attrition at PT.XYZ. The research utilizes data containing information on the job history of
PT.XYZ employees from 2018 to 2023. The method employed in the research is a soft voting ensemble classifier
model, incorporating SVM, decision tree, and logistic regression, supported by relevant literature. Analysis and
exploration of historical data of PT.XYZ employees are conducted to identify key factors influencing employees'
decisions to leave the company. Careful data preprocessing is carried out to ensure dataset quality before applying
it to the soft voting classifier model. The results of the soft voting classifier modeling used in this research achieve
excellent accuracy in both training and testing datasets with respective accuracy percentages of 99% and 98%.
Based on the final results of applying the soft voting classifier model, it is expected to provide deep insights and
solutions to enhance employee retention at PT.XYZ.

Keywords: EDA, Employee Retention, Ensemble model, Soft Voting, Voluntary Attrition.

PREDIKSI ATRISI VOLUNTARY KARYAWAN PT.XYZ: PENDEKATAN
ENSEMBLE MACHINE LEARNING DENGAN SOFT VOTING CLASSIFIER

Abstrak

Penelitian ini merespon kompleksitas tantangan atrisi karyawan PT.XYZ. Tujuan utamanya adalah
mengembangkan sistem prediksi potensi atrisi voluntary karyawan dengan memfokuskan pada analisis mendalam
faktor-faktor atrisi voluntary yang terjadi di PT.XYZ. Data yang digunakan pada penelitian menggunakan data
yang berisi informasi tentang riwayat pekerjaan karyawan PT.XYZ periode 2018 — 2023. Metode yang diterapkan
dalam penelitian adalah model ensemble soft voting classifier, mencakup SVM, decision tree, dan regresi logistik,
yang didukung oleh literatur terkait. Analisis dan eksplorasi data historis karyawan PT.XYZ dilakukan dalam
penelitian untuk mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang memengaruhi keputusan karyawan meninggalkan
perusahaan. Praproses data yang cermat dilakukan untuk memastikan kualitas dataset sebelum diterapkan pada
model soft voting classifier. Hasil pemodelan soft voting classifier yang digunakan dalam penelitian ini mencapai
akurasi sangat baik dalam dataset pelatihan dan pengujian dengan presentase akurasi masing — masing sebesar
99% dan 98%. Berdasarkan hasil akhir dari penerapan model soft voting classifier, diharapkan dapat memberikan
wawasan mendalam dan solusi untuk meningkatkan retensi karyawan PT.XYZ.

Kata kunci: Atrisi Voluntary, EDA, Model Ensemble, Retensi Karyawan, Soft Voting.

1. PENDAHULUAN voluntary karyawan atau keluarnya karyawan secara
sukarela dari perusahaan[2]. Fenomena atrisi ini
terjadi karena berbagai alasan yang meliputi
pengunduran diri, keseimbangan kehidupan kerja,
masalah keluarga, hubungan buruk dengan rekan
kerja, dan ketidakmampuan organisasi dalam
memenuhi hak yang seharusnya didapat oleh
karyawan[3]. Dampak dari atrisi sangat merugikan
bagi perusahaan, terutama kehilangan karyawan
dengan kemampuan tinggi yang dapat mengubah

Kesuksesan dalam lingkungan bisnis yang
kompetitif ~merupakan tujuan utama setiap
perusahaan. Dalam proses mencapai kesuksesan
tersebut dibutuhkan strategi dan rencana jangka
panjang yang matang dengan mempertimbangkan
kekuatan dan kelemahan internal perusahaan serta
ancaman eksternal yang mungkin akan dihadapi[1].
Salah satu kendala yang sering dihadapi dalam
pencapaian tujuan tersebut adalah masalah atrisi
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dinamika tim yang produktif dan menyebabkan
kerugian finansial, khususnya berupa tingginya biaya
pencarian, perekrutan, dan pelatihan karyawan
baru[4][5].

Perusahaan yang berhasil adalah yang mampu
mengatasi tantangan atrisi dengan cara yang efektif.
Manajemen tenaga kerja yang baik dalam pengadaan
dan pengembangan sumber daya manusia menjadi
kunci untuk meminimalkan atrisi voluntary
karyawan[6]. Dengan strategi yang tepat, perusahaan
dapat mempertahankan karyawan yang berharga,
meminimalkan gangguan dalam operasi, dan
mengurangi biaya yang terkait dengan perekrutan dan
pelatihan karyawan baru[7][8].

PT.XYZ merupakan salah satu perusahaan IT
Consultant di Indonesia yang terdampak adanya
fenomena atrisi voluntary karyawan. Temuan atrisi
yang berhasil tercatat di perusahaan PT.XYZ
menunjukkan bahwa jumlah karyawan yang
meninggalkan perusahaan tersebut mencapai 26
karyawan pada tahun 2021 dan meningkat menjadi 35
karyawan pada tahun 2022. Gaji dan peluang
pengembangan karir menjadi faktor utama yang
mendorong karyawan meninggalkan perusahaan.
Pada tahun 2021, 18% karyawan meninggalkan
perusahaan karena mendapatkan tawaran gaji yang
lebih baik di tempat lain, presentase ini meningkat
menjadi 48% pada tahun 2022. Selain itu, sebanyak
19% karyawan pada tahun 2021 dan 18% pada tahun
2022 menyatakan bahwa kurangnya peluang
pengembangan karir menjadi alasan utama karyawan
meninggalkan perusahaan. Tren keluarnya karyawan
yang terjadi  selama  periode  2021-2022
mencerminkan potensi peningkatan atrisi voluntary
karyawan di masa yang akan datang. Tren ini juga
menegaskan pentingnya bagi perusahaan untuk
memusatkan perhatian pada strategi retensi dan
memahami faktor utama yang memengaruhi
keputusan karyawan untuk meninggalkan
perusahaan.

Melihat adanya atrisi voluntary karyawan yang
terjadi di PT.XYZ, perusahaan perlu mengambil
langkah proaktif dalam mengelola sumber daya
manusia untuk mengatasi potensi atrisi voluntary
karyawan dan meningkatkan retensi karyawan di
masa yang akan datang. Metode machine learning
telah terbukti efektif dalam memprediksi atrisi di
masa yang akan datang. Penelitian sebelumnya oleh
[9] menunjukkan akurasi sebesar 92.9% dengan
mengeksplorasi metode prediksi decision tree dengan
algoritma C4.5 untuk memprediksi atrisi karyawan.
Temuan lain oleh [10] menunjukkan superioritas
model SVM dalam evaluasi dengan akurasi sebesar
86% dalam memprediksi atrisi karyawan. Penelitian
lain yang dilakukan oleh [11] melibatkan beberapa
metode klasifikasi ZeroR, decision tree, KNN, SVM,
random forest, dan voting classifier menunjukkan
bahwa metode voting classifier muncul sebagai
model terbaik dalam memprediksi atrisi dengan nilai

ROC/AUC sebesar 0.89, serta mencapai tingkat
akurasi sebesar 88%.

Studi sebelumnya memberikan gambaran
respons proaktif terhadap masalah atrisi karyawan di
suatu perusahaan. Sebagai kelanjutan dari penelitian
sebelumnya, penelitian ini akan menyusun strategi
retensi untuk mengatasi atrisi karyawan di
perusahaan PT.XYZ di masa yang akan datang
dengan pendekatan machine learning yang berbeda.
Metode machine learning dengan pendekatan
ensemble learning dipilih pada penelitian ini
menggunakan model soft voting classifier. Metode ini
diharapkan dapat membantu perusahaan PT.XYZ
dalam memahami faktor penyebab karyawan
meninggalkan perusahaan dan strategi dalam
menangani dan mencegah atrisi dengan fokus pada
strategi retensi yang tepat.

2. DASAR TEORI
2.1. Atrisi Voluntary Karyawan

Atrisi voluntary karyawan merupakan keadaan
keluarnya karyawan dari perusahaan secara sukarela
atas keputusan pribadi mereka. Peristiwa atrisi yang
terjadi di perusahaan dapat menimbulkan dampak
negatif terhadap operasional bisnis perusahaan,
termasuk memersulit penyelesaian proyek, merusak
reputasinya, menaikkan biaya dan upaya dalam
melakukan perekrutan.

Menurut [12], dalam merencanakan strategi
sumber daya manusia dan mengurangi karyawan
penting yang keluar secara sukarela, perlu adanya
pemahaman terkait faktor — faktor penyebab
terjadinya atrisi  voluntary karyawan, seperti
pemahaman terhadap karakteristik berbagai generasi
di pasar tenaga kerja, seperti baby boomers, generasi
X, dan milenial. Penyebab lain seperti, gaji yang
rendah, jarak kantor yang jauh, dan faktor usia juga
menjadi penyebab terjadinya fenomana atrisi di suatu
perusahaan[10].

Tingkat atrisi dapat dikatakan baik apabila
operasional perusahaan dapat berjalan lancar tanpa
mengorbankan kinerja karyawan. Oleh karena itu,
mencapai keseimbangan yang tepat menjadi kunci
untuk memastikan kelangsungan roda bisnis tanpa
hambatan yang tidak diinginkan[13]..

2.2. Retensi Karyawan

Retensi karyawan adalah upaya organisasi
berupa strategi untuk mempertahankan karyawan
yang dianggap berpotensi agar tetap loyal terhadap
perusahaan. Tingkat retensi karyawan yang tinggi
dapat membantu perusahaan mengurangi biaya yang
diperlukan untuk merekrut, menguji, dan melatih
karyawan baru[13]. Beberapa faktor yang
memengaruhi retensi karyawan meliputi, kompensasi
yang kompetitif, keseimbangan antara kehidupan dan
pekerjaan, kualitas karyawan, dan peluang
pengembangan Karier. Setiap perusahaan perlu
memahami dengan baik faktor — faktor tersebut dan
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merancang strategi retensi yang efektif untuk
menghindari tingkat pergantian karyawan yang
tinggi[14].

2.3. Analisis Eksplorasi Data (EDA)

Analisis data eksploratif (EDA) adalah proses
penting dalam penelitian data untuk mengidentifikasi
pola, menemukan anomali seperti pencilan, dan
mengidentifikasi karakteristik data menggunakan
statistik dan representasi visual dari data[15]. langkah
— langkah yang dilakukan pada EDA mencakup data
praproses, tabulasi, visualisasi, estimasi parameter,
penentuan signifikansi parameter, dan
pengembangan  fitur[16][17].  Analisis  data
eksploratif memberikan pemahaman yang penting
dalam pengambilan keputusan yang informatif dan
memberikan wawasan untuk langkah selanjutnya
dalam pemrosesan dan pemodelan data.

2.4. Metode Ensemble

Metode ensemble adalah pendekatan model
machine  learning yang digunakan  untuk
menggabungkan beberapa model klasifikasi untuk
membentuk satu model yang memungkinkan kinerja
prediksi yang lebih tinggi[18]. Metode ensemble
memanfaatkan informasi dari masing — masing model
yang digabungkan untuk meningkatkan akurasi
prediksi dengan menggunakan suatu fungsi dari
kemungkinan nilai yang diprediksi. Terdapat
berbagai teknik penggabungan model yang dapat
dilakukan dengan ciri khasnya masing — masing
dalam meningkatkan akurasi prediksi, seperti
bagging digunakan untuk mengurangi varian,
boosting mengurangi bias, serta stacking dan voting
meningkatkan kinerja[19][20]. Metode ensemble
dengan penggunaan teknik yang tepat dan sesuai
dengan karakteristik dataset dalam penelitian dapat
membuka ruang untuk adaptasi yang lebih baik
terhadap berbagai konteks pemodelan. Penggunaan
metode ensemble menstimulasi keragaman dalam
pengambilan keputusan dan menjamin bahwa model
yang dihasilkan dapat memberikan prediksi yang
lebih baik dan dapat diandalkan. Oleh karena itu,
dalam penelitian ini diterapkan metode Kklasifikasi
berbasis soft voting sebagai salah satu metode
ensemble.

2.5. Soft Voting Classifier

Voting classifier adalah model klasifikasi yang
menggunakan hasil prediksi dari berbagai model
untuk menentukan keputusan akhir berdasarkan
mayoritas suara. Terdapat dua jenis voting yang
umum digunakan, yaitu hard voting dan soft voting.
Pada hard voting, keputusan akhir ditentukan oleh
mayoritas suara dari model — model dasar. Sementara
pada soft voting, setiap model memberikan prediksi
dalam bentuk probabilitas dan keputusa akhir diambil
dengan mempertimbangkan bobot proporsional
terhadap probabilitas kelas dari masing — masing

model[11]. Perumusan matematis model soft voting
ditunjukkan pada rumus (1) berikut:

1
S =;Zliv=1 p; €))

Dengan N adalah jumlah model dasar, P; adalah
prediksi probabilitas dari model ke-i, dan S adalah
prediksi akhir dari soft voting classifier.

2.6. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan
algoritma machine learning yang efektif dalam
menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi.
Prinsip kerja SVM vyaitu membagi dataset menjadi
wilayah terpisah untuk mencapai margin maksimum
yang memisashkan dua kelompok data, sehingga
memungkinkan klasifikasi data baru dengan akurasi
tinggi[21]. Keunggulan metode ini terletak pada
akurasi  tinggi, efisiensi  komputasi, dan
kemampuannya dalam menangani dataset berdimensi
tinggi serta mengelola sumber daya memori dengan
optimal[22]. Proses pembagian dataset menjadi dua
data yang berbeda dapat dihitung menggunakan
persamaan (2) berikut.

w'-x)+b=0 (2)

Dengan w adalah bobot dari vektor yang tegak
lurus terhadap garis pemisah (hyperlane), x; adalah
supporrt vectors dari data ke —i.

2.7. Decision Tree

Algoritma decision tree merupakan metode
machine learning yang efektif dalam menangani
masalah klasifikasi dan regresi. Decision tree
menggunakan struktur hirarkis yang terdiri dari akar,
simpul internal, dan simpul daun. Pemilihan atribut
terbaik dilakukan pada setiap simpul untuk
memisahkan data dengan optimal[23]. Algoritma
decision tree melalui tahapan pemilihan atribut,
pembentukan pohon keputusan, pemisahan data,
pruning (pemangkasan), dan prediksi untuk data
baru[24]. Proses penyusunan pohon keputusan
dengan menggunakan kriteria gini impurity ditulis
dalam persamaan 3 berikut.

Gini(D) =1 - X, p? (3)

Dengan D adalah dataset pada simpul awal yang
dipertimbangkan, ¢ adalah jumlah kelas pada D, dan
p; adalah proporsi sampel data.

2.8. Regresi Logistik

Regresi logistik menggunakan regresi linear
untuk menyajikan variabel biner berdasarkan
probabilitas, dengan tujuan utama mengidentifikasi
hubungan antaraa atribut dan probabilitas hasil
tertentu[20]. Regresi logistik merupakan bentuk
analisis prediktif yang menghitung probabilitas hasil
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prediksi pada variabel target kategorikal dan regresi
linear[25]. Model regresi logistik dapat dirumuskan
dengan persamaan 4 berikut.

1
m(x;) = 1+ Po+B1x1+—+Bpxp 4

Dengan m(x;) adalah nilai peluang kejadian
pada saat Y = 1.

3. METODE PENELITIAN

Pengerjaan penelitian dilaksanakan berdasarkan
implementasi yang digambarkan pada gambar 1.
secara kesuluruhan, penelitian ini terdiri dari 6
tahapan berikut:

Datase

Historis

PT.XYZ 2018,
0

EDA

Prarproses
Data

SVM DT

LR

Pemodelan ‘ (

Soft Voting
Classifier

!

Evaluasi

Gambar 1. Flowchart Penelitian

3.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian
menggunakan data primer yang berasal dari PT.XYZ.
Data yang digunakan berisi informasi tentang riwayat
pekerjaan karyawan PT.XYZ periode 2018 — 2023.
Data tersebut digunakan untuk analisis terkait faktor
penyebab utama atrisi karyawan dan prediksi atrisi
karyawan di masa mendatang yang spesifik pada
konteks perusahaan PT.XYZ.

3.2. Analisis dan Eksplorasi Data (EDA)

Tahap analisis dan eksplorasi data menjadi
langkah awal penelitian ini. Dilakukan analisis dan
eksplorasi terhadap dataset untuk memahami
distribusi dan hubungan antar variabel. Analisis
mencakup pemeriksaan statistika deskriptif dan

visualisasi data untuk menemukan pola yang terdapat
dalam dataset. Sementara eksplorasi data bertujuan
untuk mengidentifikasi fitur penting dan pola relasi
antar-variabel.

3.3. Praproses Data

Praproses data adalah serangkaian langkah yang
dilakukan pada penelitian ini setelah analisis data
ekploratif. Praproses data dilakukan dengan tujuan
untuk menyiapkan dataset yang akan digunakan
dalam algoritma machine learning dengan efisiensi
maksimum. Tahapan praproses data mencakup
berbagai langkah seperti, encoding data, tranformasi
fitur, normalisasi data, dan splitting data. hasil akhir
dari tahapan ini adalah dataset yang telah diolah dan
siap untuk dimodelkan dengan algoritma machine
learning.

3.4. Pemodelan

Pemodelan dilakukan dengan menerapkan
metode ensemble learning menggunakan model soft
voting classifier yang menggabungkan SVM,
decision tree, dan regresi logistik sebagai model
dasar. Keputusan menggabungkan model — model ini
didasarkan pada keunggulan masing — masing model
yang saling melengkapi dan temuan pada penelitian
sebelumnya yang menunjukkan bahwa integrasi
model tersebut dapat meningkatkan kinerja prediktif,
terutama dalam konteks prediksi atrisi karyawan.
Pemodelan dengan metode ensemble diharapkan
mampu menangkap kompleksitas data, mencapai
generalisasi yang lebih baik, dan memberikan
prediksi atrisi yang lebih akurat.

3.5. Evaluasi model

Evaluasi dilakukan dengan menganalisis Kinerja
model soft voting classifier yang telah digunakan.
Evaluasi ini  memanfaatkan  metrik  kinerja
classification report dan confusion matrix untuk
menilai seberapa baik model dalam memberikan
prediksi yang akurat terkait atrisi karyawan. Hasil
evaluasi memberikan landasan untuk
menginterpretasi  hasil dan merekomendasikan
strategi retensi yang tepat guna.

4, HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian berasal
dari data internal perusahaan PT.XYZ, vyang
mencakup informasi tentang karyawan dari tahun
2018 hingga 2023 dengan total record data sebanyak
402. Terdapat 16 variabel yang akan diobservasi
selama penelitian dengan 10 variabel merupakan
variabel numerik yang mencakup usia, jumlah
tanggungan, jarak rumah(km), gaji, tunjangan, jam
kerja standar, tahun karyawan di posisi kerja, dan
lama bekerja di perusahaan dan 6 variabel kategorik
yang mencakup jenis kelamin, pendidikan terakhir,
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bidang pendidikan, status pernikahan, posisi kerja,
dan status karyawan.

4.2. Analisis dan Eksplorasi Data

4.2.1. Mengatasi Nilai Null

Penanganan nilai null dilakukan dengan
memeriksa setiap variabel dalam dataset dan
mengelompokkannya menjadi variabel numerik dan

kategorik. Pendekatan ini membantu penyesuaian
penanganan nilai null berdasarkan jenis variabelnya
serta mempermudah dalam mengidentifikasi nilai
null. Tindakan yang dilakukan untuk mengatasi nilai
null pada masing masing variabel disajikan dalam
tabel 1. berikut.

Tabel 1. Penanganan Nilai Null

Variabel Jumlah null Penanganan Nilai Null Tipe Data
Usia 7 Menghapus nilai null Numerik
Jumlah Tanggungan 14 Imputasi dengan nilai median Numerik
Tunjangan 173 Imputasi dengan nilai rata-rata Numerik
Jarak Rumah 34 Imputasi dengan nilai median Numerik
Pendidikan Terakhir 24 Mengisi nilai null dengan “Tidak Diketauhi” Kategorik
Bidang Pendidikan 25 Mengisi nilai null dengan modus Kategorik
Status Pernikahan 7 Mengisi nilai null dengan modus Kategorik

4.2.2. Seleksi Fitur

Seleksi fitur dilakukan dengan pendekatan
analisis korelasi pearson untuk variabel numerik dan
uji chi-square untuk variabel kategorik. Pendekatan

seleksi  fitur yang dilakukan bertujuan untuk
mengetahui hubungan antara masing — masing
variabel dengan variabel target. Hasil seleksi fitur
untuk masing — masing variabel disajikan dalam tabel
2. berikut.

Tabel 2. Hasil Seleksi Fitur

Variabel Nilai Korelasi Pearson / P-Value Keterangan Tipe Data

Jarak Rumah (Km) 0.2699 Korelasi Positif Numerik
Gaji -0.1562 Korelasi Negatif Numerik

Tunjangan -0.1083 Korelasi Negatif Numerik

Tahun di Posisi Kerja -0.5783 Korelasi Negatif Numerik
Lama Bekerja di Perusahaan -0.1188 Korelasi Negatif Numerik
Pendidikan Tearkhir 0.0000255 Signifikan Kategorik
Status Pernikahan 0.0194 Signifikan Kategorik
Posisi Kerja 0.00003 Signifikan Kategorik

4.3. Praproses Data

Beberapa langkah praproses data telah
dilakukan dalam mempersiapkan data untuk tahapan
pemodelan. Berikut adalah hasil dan pembahasan dari
setiap langkah:

4.3.1. One-Hot Encoding

Dilakukan one-hot encoding untuk mengolah
variabel kategorik dalam pembelajaran mesin. Teknik
ini bekerja dengan mengubah variabel kategorik
menjadi reprsentasi numerik yang dapat dipahami
model.

4.3.2. Scaling Data

Dilakukan  scaling data  menggunakan
robustscaler dari library sklearn. Robustscaler
bekerja dengan mentransformasi data numerik ke
dalam rentang tertentu, sehingga dapat meningkatkan
akurasi model prediksi. Robustscaler dipilih karena
tahan terhadap pencilan, tidak mengubah distribusi
data, mudah diimplementasikan, dan dapat
meningkatkan akurasi dan stabilitas model.

4.3.3. Splitting Data

Data dibagi menjadi dua bagian yaitu 20%
untuk data latih dan 80% untuk data uji. Pembagian

data ini bertujuan untuk mengevaluasi performa
model pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

4.4. Pemodelan Soft Voting Classifier

Pemodelan soft voting classifier dilakukan
dengan menggabungkan model dasar SVM, Decision
tree, dan Regresi Logistik tanpa penyesuaian
tambahan terhadap parameter — parameter khususnya.
Pendekatan seperti ini memungkinkan untuk model
soft voting classifier dalam mengambil keputusan
berdasarkan hasil voting dari model — model tersebut.
Algoritma yang dilakukan dalam menggabungkan
model dasar ke dalam soft voting classifier diuraikan
sebagai berikut.

1. Inisialisasi model SVM, decision tree, dan
Regresi Logistik menggunakan modul sklearn
dalam pemrograman python.

2. Membuat objek model SVM, decision tree, dan
Regresi Logistik menggunakan konstruktor
masing — masing kelas

3. Pelatihan model SVM, decision tree, dan
Regresi Logistik menggunakan data latih
(X_train dan y_train)

4. Inisialisasi model soft voting classifier dengan
menggunakan kelas ‘VotingClassifier’ dari
modul sklearn.ensemble.
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5. Menyediakan daftar tupel yang berisi nama
model dan objek model dasar yang dilatih.

6. Mengatur parameter ‘voting=soft’ untuk
menggunakan soft voting.

7. Latih model soft voting classifier menggunakan
data latih (X_train dan y_train)

Pemodelan soft voting classifier juga dilakukan
dengan menggabungkan model dasar SVM serta
model decision tree dan regresi logistik yang
menggunakan penyetelan hyperparameter tuning
melalui metode GridSearch. Penyetelan
hyoerparaneter tuning pada model Decision tree dan
Regresi  Logistik dilakukan dengan mencari
parameter terbaik untuk masing — masing model.
Hasil penelusuran parameter terbaik untuk model
decision tree dan regresi logistik ditampilkan dalam
tabel 3. berikut.

Tabel 3. Hasil Penyetelan Hyperparameter Tuning

Model Hyperparameter
SVM SVC(Probability=True)
Decision ‘max_depth': 5, 'min_samples_leaf": 1,
Tree ‘'min_samples_split": 8
Regresi . . T .
Logistik C": 10, 'solver": 'liblinear

Algoritma pemodelan yang menggabungkan
SVM dan decision tree serta regresi logistik yang
dilakukan  penyetelan  hyperparameter tuning
diuraikan sebagai berikut.

1. Inisialisasi model SVM, decision tree, dan

Regresi Logistik menggunakan modul sklearn

dalam pemrograman python.

2. Membuat objek model SVM, decision tree, dan
Regresi Logistik menggunakan konstruktor
masing — masing kelas

3. Menentukan grid himpunan parameter untuk
decision tree dan regresi logistik

4.  Menjalankan metode GridSearch untuk mencari
parameter terbaik pada model decision tree dan
regresi logistik menggunakan data latih (X_train
dany_train)

5. Mendapatkan model decision tree dan regresi
logistik terbaik dari hasil GridSearch

6. Membuat soft voting classifier dengan model
terbaik dari hasil hyperparameter tuning model
decision tree dan regresi logistik, serta model
SVM tanpa penyetelan parameter tambahan.

7.  Latih model soft voting classifier menggunakan
data latih (X_train dan y_train).

4.5. Evaluasi Model Soft Voting Classifier

Evaluasi dilakukan terhadap model soft voting
classifier beserta model dasar SVM tanpa penyetelan
hyperparameter tuning, decision tree, dan regresi
logistik yang sudah dilakukan  penyetelan
hyperparameter tuning menggunakan classfication
report dan confussion matrix. Hal ini dilakukan
karena model soft voting classifier dengan model
dasar decision tree dan regresi logistik yang
disesuaikan parameternya memiliki performa yang
lebih dibandingkan dengan model soft voting
classifier yang model dasarnya tidak melalui
penyesuaian hyperparameter tuning. Hasil evaluasi
masing — masing metriks dijabarkan pada tabel 4.
berikut.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Classification Report

Model Precision Recall F1-Score Akurasi
SVM(Training) 0.98 0.98 0.98 0.98
SVM(Testing) 0.97 0.97 0.97 0.97
Decision Tree(Training) 0.98 0.98 0.98 0.98
Decision Tree(Testing) 0.95 0.95 0.95 0.95
Regresi Logistik(Training) 0.99 0.99 0.99 0.99
Regresi Logistik(Testing) 0.96 0.96 0.96 0.96
Soft Voting Classifier(Training) 0.99 0.99 0.99 0.99
Soft Voting Classifier(Testing) 0.98 0.98 0.98 0.98

Berdasarkan tabel 3. diketahui bahwa semua
model yang dievaluasi menunjukkan kinerja yang
baik dalam memprediksi atrisi voluntary karyawan.
Nilai precision yang tinggi menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi dengan tepat
karyawan yang akan meninggalkan perusahaan,
sementara nilai recall yang tinggi menunjukkan
bahwa model dapat menangkap sebagian besar kasus
atrisi voluntary karyawan. Nilai F1-Score yang tinggi
menunjukkan keseimbangan antara precision dan
recall yang mengindikasikan prediksi yang baik
secara keseluruhan. Model soft voting classifier
menujukkan performa yang paling baik dengan nilai
precision, recall, F1-Score, akurasi yang sama
sebesar 0.99 untuk data training dan 0.98 untuk data
testing.

Confusion Matrix

Actual
Karyawan Aktif

Karyawan Atrisi

Karyawan Aktif Karyawan Atrisi

Predicted

Gambar 2. Hasil Evaluasi Confusion Matrix
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Hasil evaluasi confusion matrix pada gambar 1.
mempertegas bahwa model soft voting classifier
memiliki performa yang baik dalam memprediksi
atrisi voluntary karyawan. Berdasarkan gambar 1.
tersebut  diketahui  bahaw model  berhasil
mengklasifikasikan 42 sampel sebagai true positive,
yang berarti model berhasil mengidentifikasi
karyawan yang berpotensi tinggi meninggalkan
perusahaan. Model juga berhasil mengklasifikasikan
50 sampel sebagai true negative yang menunjukkan
kemampuan model dalam mengidentifikasi karyawan
yang tidak akan meninggalkan perusahaan. Model
soft voting classifier juga tidak melakukan kesalahan
dalam mengklasifikasikan sampel false positive. Hal
ini menandakan bahwa model soft voting classifier
mampu memprediksi kasus atrisi dengan baik.
Namun, model belum sepenuhnya dapat menangkap
semua kasus atrisi yang sebenernya karena terdapat 2
sampel yang diklasifikasikan sebagai false negatif.
Meskipun demikian, secara keseluruhan model soft
voting classifier yang digabungkan dengan model
dasar SVM, decision tree, dan regresi logistik
memungkinkan prediksi yang akurat dan robust
untuk kasus atrisi voluntary karyawan dan
memberikan landasan yang kuat bagi perusahaan
untuk mengambil tindakan preventif yang tepat untuk
memertahankan  karyawan  yang  berpotensi
meninggalkan perusahaan.

5. DISKUSI

Studi sebelumnya telah melihat upaya untuk
mencegah dan mengelola atrisi karyawan dengan
fokus pada berbagai algoritma machine learning yang
berbeda. Seperti halnya penelitian sebelumnya yang
berhasil merancang sistem prediksi atrisi karyawan
menggunakan metode decision tree dengan algoritma
C4.5 yang menunjukkan hasil akurasi sangat tinggi
mencapai 92.9%[9]. Selanjutnya penelitian yang
dilakukan dengan mengevaluasi performa model
machine learning, terutama Support Vector Machine
(SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN)
menunjukkan hasil bahwa SVM memiliki evaluasi
yang lebih baik dibandingkan KNN, dengan akurasi
mencapai 86% dan geometric-mean sebesar 75%.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa SVM lebih efektif
dalam memprediksi data ke dalam kelas atrisi dan
kelas tak-atrisi dibandingkan model KNN[10].

Penelitian yang dilakukan oleh [11] juga
memberikan  kontribusi  dalam  memperluas
pemahaman tentang prediksi atrisi karyawan melalui
pendekatan machine learning. Peneliti melakukan
implementasi beberapa model klasifikasi yaitu,
ZeroR, Decision tree, K-Nearest Neighbors, Support
Vector Machine, Random Forest, dan Voting
Classifier dalam penelitian yang dilakukan. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa voting classifier
dengan pengoptimalan hyperparameter tuning
menjadi model terbaik dengan nilai AUC/ROC
mencapai 0.89. Diikuti dengan hasil evaluasi metrik
presisi, recall, F1-Score, dan akurasi masing-masing

mencapai 0.9, 0.88, 0.85, dan 0.88. Temuan ini
menegaskan bahwa penggunaan voting classifier
dalam memprediksi atrisi karyawan menunjukkan
kinerja yang cukup baik dan berpotensi untuk
diterapkan dalam konteks perusahaan.

Penelitian ini melanjutkan kerangka kerja
sebelumnya dengan fokus pada pemahaman yang
lebih mendalam terkait masalah atrisi karyawan di
PT.XYZ. penelitian sebelumnya memberikan dasar
pemahaman untuk penelitian ini terutama dalam
penerapan algoritma machine learning. Berbeda
dengan penelitian sebelumnya, penelitian ini
menggunakan metode klasifikasi yang
menggabungkan model Support Vector Machine,
Decision tree, dan Logistic Regression dalam
penerapan soft voting classifier. Dengan demikian,
penelitian ini tidak hanya melanjutkan kerangka kerja
penelitian sebelumnya, tetapi juga menawarkan
pendekatan machine learning yang berbeda yang
berpotensi untuk meningkatkan pemahaman tentang
masalah atrisi karyawan dan memberikan kontribusi
yang berarti dalam penanganannya.

6. KESIMPULAN

Penelitian ini menyelidiki fenomena atrisi
voluntary karyawan di PT.XYZ dengan mengusulkan
pendekatan machine learning untuk memprediksi
atrisi voluntary karyawan di masa mendatang.
Penelitian dilakukan dengan menggunakan data
historis karyawan PT.XYZ periode 2018 hingga
2023. Peneliti berhasil mengidentifikasi faktor-faktor
yang berkontribusi terhadap keputusan karyawan
meninggalkan perusahaan yaitu jarak rumah, gaji,
tunjangan, tahun di posisi kerja, lama bekerja di
perusahaan, pendidikan terakhir, status pernikahan,
dan posisi kerja, melalui data historis karyawan
tersebut.

Model soft voting classifier yang diusulkan
berhasil memprediksi atrisi dengan baik yang
menandakan  efektivitasnya dalam  mengatasi
tantangan atrisi voluntary karyawan. Hasil evaluasi
model menunjukkan bahwa model soft voting
classifier memberikan performa terbaik dalam
memprediksi atrisi karyawan, dengan nilai precision,
recall, F1-Score, akurasi yang sama besar yaitu 0.99
untuk data pelatihan dan 0.98 untuk data testing.
Dengan demikian, penelitian diharapkan dapat
memberikan wawasan yang berharga bagi
manajemen sumber daya manusia PT.XYZ dalam
mengembangkan strategi retensi karyawan yang
efektif.

Penelitian ini dapat dijadikan landasan bagi
penilitian selanjutnya terkait faktor- faktor penyebab
dan metode prediksi atrisi voluntary karyawan.
Penelitian ini dapat diperluas cakupannya dengan
menambahkan variabel tambahan seperti kepuasan
kerja, hubungan dengan atasan, dan faktor psikologis
lainnya. Selain itu, pengambilan data dengan cara
wawancara mendalam terhadap karyawan akan
memberikan gambaran yang lebih komprehensif
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terkait penyebab karyawan ingin meninggalkan
perusahaan. Penerapan metode seleksi fitur yang
lebih efisien dapat dijadikan sebagai topik penelitian
selanjutnya untuk mendapat tingkat akurasi prediksi
yang lebih baik. Penelitian juga bisa dikembangkan
dengan membandingkan model ensemble lain seperti
stacking, bagging, atau boosting untuk mengetahui

perbedaan

performa model dalam melakukan

prediksi.
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