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ABSTRAK 

 

Tingginya tingkat turnover karyawan merupakan tantangan signifikan bagi 
organisasi, termasuk institusi pendidikan tinggi, karena dapat menyebabkan 
kerugian finansial dan operasional. Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan 
mengevaluasi model machine learning untuk memprediksi turnover karyawan di 
Universitas Dinamika. Metode yang digunakan adalah Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), sebuah algoritma ensemble learning yang dikenal memiliki performa 
tinggi. Data yang digunakan adalah data karyawan Universitas Dinamika selama 
tiga tahun terakhir, yang mencakup fitur – fitur seperti umur, jenis kelamin, status 
nikah, tipe karyawan, lama kerja, jarak tinggal, dan presensi, seperti tepat waktu, 
terlambat dengan ijin, terlambat tanpa ijin, ijin, dst. Proses penelitian meliputi 
beberapa tahap, mulai dari data preprocessing hingga pelatihan model 
menggunakan 5-Fold Cross Validation untuk memastikan evaluasi yang robust. 
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model XGBoost mampu memprediksi turnover 
cukup baik, dengan rata-rata akurasi sebesar 93,66% ± 3,31%, presisi sebesar 
85,24% ± 15,68%, recall sebesar 73.33% ± 17,00% dan F1-Score sebesar 76,77% 
± 11,22% pada data validasi. Analisis feature importance mengidentifikasi bahwa 
alpha, lama kerja, dan tepat waktu merupakan tiga faktor paling berpengaruh dalam 
prediksi. Model yang telah dilatih kemudian diimplementasikan ke dalam sebuah 
dashboard website interaktif menggunakan Streamlit. Dashboard ini menyajikan 
hasil prediksi, tingkat risiko, serta analisis faktor pendorong turnover secara visual, 
sehingga dapat berfungsi sebagai sistem pendukung keputusan yang praktis bagi 
manajemen untuk merancang strategi retensi karyawan yang lebih efektif dan 
berbasis data. 
 
Kata Kunci: turnover karyawan, prediksi, machine learning, XGBoost, sistem 
pendukung keputusan 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Perusahaan yang ingin bertahan dan berkembang di era digital saat ini harus 

mampu mengelola sumber daya secara efektif, termasuk tenaga kerja. Praktik bisnis 

konvensional yang sebelumnya diandalkan kini tidak lagi cukup efisien, terutama 

dengan meningkatnya kompleksitas teknologi, lonjakan data, serta berubahnya 

preferensi konsumen (Maharana dkk., 2022). Dalam konteks ini, digitalisasi 

menjadi solusi strategis yang memungkinkan perusahaan untuk mempertahankan 

produktivitas dan menghindari kerugian finansial (Mhatre dkk., 2020; Savitri dkk., 

2024). Salah satu aspek penting dari sumber daya perusahaan yang perlu dikelola 

secara digital dan strategis adalah karyawan. 

Tingginya angka turnover karyawan menjadi tantangan serius bagi 

perusahaan, baik dari sisi finansial maupun operasional. Turnover dapat 

menurunkan produktivitas, mengganggu stabilitas tim, serta meningkatkan biaya 

rekrutmen dan pelatihan (Anusha & Rajesh, 2024; Atef dkk., 2022; Yin dkk., 2024). 

Di Indonesia, permasalahan ini cukup signifikan. Berdasarkan data survei Hay 

Group yang dikutip oleh Afina Nur’aini Tsaqila & Lisa Widawati (2025), Indonesia 

sempat menempati peringkat ketiga negara dengan tingkat turnover tertinggi di 

dunia, yaitu sebesar 25,8%. Fenomena serupa juga terjadi di lingkungan pendidikan 

tinggi. Tingkat turnover tenaga pendidik di Jawa Timur mengalami peningkatan 

sekitar 7,63%, seiring dengan berkurangnya jumlah tenaga pendidik dari 34.752 

orang pada tahun 2023 menjadi 32.099 orang pada tahun 2024. Hal ini 

mencerminkan adanya peningkatan perpindahan atau pengurangan tenaga pendidik 

dalam kurun waktu tersebut. Oleh karena itu, organisasi termasuk perguruan tinggi 

perlu memiliki strategi berbasis data untuk mengantisipasi kehilangan karyawan 

yang bernilai tinggi. 

Universitas Dinamika, sebelumnya dikenal sebagai STIKOM Surabaya, 

merupakan institusi pendidikan tinggi swasta yang berfokus pada bidang teknologi 

dan manajemen. Saat ini, universitas ini memiliki sekitar 250 karyawan yang terdiri 

dari tenaga pendidik dan tenaga kependidikan. Meskipun tingkat turnover 
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karyawan belum terlihat sebagai isu yang dominan, pengembangan model prediksi 

turnover tetap menjadi langkah strategis yang penting. Dengan membangun sistem 

prediksi yang andal, universitas dapat mengantisipasi potensi kehilangan sumber 

daya manusia yang bernilai di masa depan dan mengambil langkah proaktif, seperti 

program pengembangan karier atau pemberian insentif yang sesuai. Oleh karena 

itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi turnover yang 

disesuaikan dengan karakteristik data karyawan Universitas Dinamika, sehingga 

dapat diimplementasikan secara efektif apabila dibutuhkan. 

Berbagai faktor diketahui memengaruhi keputusan karyawan untuk 

meninggalkan perusahaan, seperti usia, masa kerja, tingkat stres, serta gaji 

(Arromrit dkk., 2023; Kudirat Bukola Adeusi dkk., 2024; Nikunlaakso dkk., 2024). 

Memahami keterkaitan faktor-faktor ini melalui pendekatan analitik dapat 

membantu perusahaan dalam mempertahankan tenaga kerja (Chowdhury dkk., 

2023). Salah satu metode yang semakin banyak digunakan untuk tujuan ini adalah 

machine learning, yang mampu mengolah data karyawan dan memprediksi 

kemungkinan terjadinya turnover secara lebih akurat. Model machine learning 

dapat mengidentifikasi variabel-variabel signifikan seperti gaji, masa kerja, 

ketidakhadiran, penilaian kinerja, jabatan, usia, jenis kelamin, dan lokasi tempat 

tinggal yang menjadi indikator keputusan keluar dari perusahaan (Isha dkk., 2024; 

Stachova dkk., 2021). Melalui hasil prediksi tersebut, perusahaan dapat mengambil 

langkah preventif untuk mencegah turnover terjadi dengan program pengembangan 

karyawan ataupun pemberian insentif yang relevan (Alhamad dkk., 2024). 

Berbagai studi menunjukkan bahwa model machine learning mampu 

memprediksi turnover karyawan secara akurat (Isha dkk., 2024; Kumar dkk., 2023; 

Maharana dkk., 2022). Di antara banyak algoritma yang digunakan, Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) secara konsisten menunjukkan akurasi tinggi dan 

keandalan prediksi. Berdasarkan keunggulan tersebut, penelitian ini menggunakan 

model XGBoost untuk menguji kemampuannya dalam memprediksi turnover 

karyawan berdasarkan beragam variabel. 

Berdasarkan temuan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menguji kembali 

akurasi model XGBoost dalam memprediksi turnover karyawan, dengan 

menggunakan data karyawan dari Universitas Dinamika yang mencakup beragam 
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fitur seperti gaji, masa kerja, ketidakhadiran, penilaian kinerja, jabatan, serta 

demografis. Adapun data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data 

karyawan Universitas Dinamika selama tiga tahun terakhir. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi referensi bagi organisasi dalam memilih model prediksi 

turnover yang efektif. Selain itu, untuk memudahkan implementasi, model 

dikembangkan dalam bentuk website agar hasil prediksi dapat diakses secara real-

time dan digunakan langsung oleh pihak manajemen dalam pengambilan 

keputusan. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang, maka dapat dirumuskan sebuah permasalahan, 

yaitu bagaimana membangun dan mengimplementasikan model prediksi turnover 

karyawan menggunakan algoritma XGBoost berdasarkan data karyawan 

Universitas Dinamika selama tiga tahun terakhir, serta menyajikannya dalam 

bentuk website interaktif yang dapat digunakan oleh pihak manajemen. 

 

1.3. Batasan Masalah 

Dalam pembuatan Tugas Akhir ini, diterapkan beberapa batasan masalah 

sebagai berikut: 

1. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python. 

2. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) sebagai metode pemodelan. 

3. Data yang digunakan merupakan data karyawan Universitas Dinamika selama 

tiga tahun terakhir. 

4. Atribut yang dianalisis meliputi: umur, jenis kelamin, status nikah, tipe 

karyawan, lama kerja, presensi, dan jarak tinggal. 

5. Dashboard yang digunakan pada penelitian merupakan tipe dashboard analitis. 

6. Evaluasi dilakukan melalui skema K-Fold Cross Validation dengan metrik 

akurasi, presisi, recall, dan F1 score. 

7. Model prediksi turnover karyawan yang dikembangkan hanya 

mempertimbangkan faktor-faktor internal yang terdapat dalam data, tanpa 
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memperhitungkan faktor eksternal seperti kompetitor perusahaan atau kondisi 

pasar tenaga kerja. 

 

1.4. Tujuan 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan mengevaluasi model prediksi 

turnover karyawan menggunakan algoritma XGBoost, serta mengidentifikasi fitur-

fitur yang paling berpengaruh terhadap keputusan karyawan untuk keluar. Model 

yang dihasilkan kemudian diimplementasikan dalam bentuk dashboard web analitis 

untuk digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan oleh divisi SDM. 

 

1.5. Manfaat  

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini antara lain, yaitu: 

1. Menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya dalam mengimplementasikan 

algoritma XGBoost pada masalah turnover karyawan. 

2. Memberikan dukungan keputusan, khususnya Universitas Dinamika, dalam 

melakukan prediksi risiko turnover berdasarkan data historis. 

3. Menunjukkan penerapan praktis machine learning melalui implementasi 

website sederhana untuk memfasilitasi pengambilan keputusan berbasis data. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI  

 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian terdahulu merupakan landasan penting dalam penyusunan 

penelitian ini. Beberapa studi yang relevan digunakan sebagai acuan dan referensi 

bagi penulis untuk mengembangkan penelitian yang lebih komprehensif dan 

mendalam. Penelitian-penelitian tersebut tidak hanya membantu dalam memahami 

metode dan model yang telah digunakan sebelumnya, tetapi juga memberikan 

wawasan tentang hasil yang telah dicapai. Tabel 2.1 berikut merangkum penelitian-

penelitian terdahulu yang dijadikan sebagai bahan acuan dalam penelitian ini: 

 
Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu 

Judul Penulis Hasil Persamaan dan 

Perbedaan 
Statistical 
Analysis and 
Prediction of 
Employee 
Turnover 

Duan 
(2022) 

Studi menggunakan beberapa 
algoritma, seperti Decision Tree, 
Random Forest, dan XGBoost 
untuk memprediksi turnover 
karyawan. Hasil evaluasi studi 
menunjukkan bahwa XGBoost 
memberikan performa terbaik 
dengan akurasi yang tinggi dan 
F1-score yang konsisten. Dalam 
studi ini turut membahas feature 
penting seperti jam kerja, usia, 
dan kepuasan kerja. 

Studi ini menggunakan dataset 
publik “IBM HR Analytics 
Employee Attrition & 
Performance” serta 
membandingkan berbagai 
algoritma, termasuk XGBoost. 
Sementara penelitian ini akan 
menggunakan data internal 
dengan fokus utama pada 
algoritma XGBoost, 
berdasarkan temuan 
sebelumnya yang 
menunjukkan keunggulan 
algoritma ini dalam konteks 
prediksi turnover. Selain itu, 
pada penelitian ini 
membangun sebuah website 
supaya model yang dihasilkan 
dapat digunakan secara 
langsung sehingga 
memungkinkan untuk 
dilakukan analisis prediktif 
secara real-time. 

An Intelligent 
Analysis and 
Prediction of 
Employee 
Attrition Rate 
in Healthcare 
Using 
Machine 

Egwom 
.O. 
Jessica 
dkk. 
(2024) 

Studi berfokus pada sektor 
kesehatan dengan menggunakan 
data dari Kaggle dengan 
menggunakan teknik resampling 
SMOTETOMEK untuk 
mengatasi data yang tidak 
seimbang. Algoritma yang diuji 
antara lain SVM, KNN, Random 

Pada studi terdahulu 
melakukan komparasi 
beberapa algoritma pada data 
“IBM HR Analytics Employee 
Attrition & Performance”. 
Sekitar 35 feature yang 
digunakan pada data set 
tersebut serta penerapan 
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Judul Penulis Hasil Persamaan dan 

Perbedaan 
Learning 
Techniques 

Forest, dan XGBoost. Hasil studi 
menunjukkan bahwa Random 
Forest memiliki akurasi tertinggi 
dengan 98%, namun XGBoost 
juga tampil kuat dalam hal presisi 
dan recall. 

SMOTETOMEK untuk 
mengurangi imbalance data, 
sedangkan pada studi ini akan 
menggunakan data Universitas 
Dinamika dengan feature yang 
berfokus pada faktor internal 
dan feature demografis. Selain 
itu, model XGBoost yang telah 
dibuat akan diintegrasikan ke 
dalam sebuah website sehingga 
analisis dapat diakses secara 
lebih praktis dan fleksibel. 

Employee 
Attrition 
Analysis 
Using 
XGBoost 

Isha dkk. 
(2024) 

Studi berfokus untuk menemukan 
model algoritma yang cocok 
dengan “IBM HR Analytics 
Employee Attrition & 
Performance” yang terdapat pada 
Kaggle. Pada studi ini, Isha dkk. 
membagi data menjadi 80:20 
dengan 24 features yang memiliki 
hubungan dengan attrition. Hasil 
akhir dari studi tersebut 
merupakan algoritma XGBoost 
dengan akurasi mencapai 88%. 
Selain itu, studi yang dilakukan 
Isha dkk. menunjukkan bahwa 
penghasilan bulanan merupakan 
faktor terbesar karyawan 
melakukan turnover, diikuti 
dengan jarang rumah dengan 
kantor dan umur. 

Studi yang dilakukan oleh Isha 
dkk. menggunakan data "IBM 
HR Analytics Employee 
Attrition & Performance" 
dengan melakukan komparasi 
antar algoritma, sementara 
penelitian ini akan 
menggunakan data internal 
Universitas Dinamika dengan 
fokus pada algoritma 
XGBoost. Model XGBoost 
yang berhasil dibangun 
nantinya akan di-deploy ke 
dalam website. Hal tersebut 
memungkinkan akses yang 
lebih mudah bagi pengguna.  

 
2.2. Karyawan 

Karyawan merupakan sumber daya yang penting bagi sebuah perusahaan. Hal 

ini dikarenakan karyawan dapat menentukan keberhasilan dan keberlanjutan dari 

perusahaan atau organisasi. Pernyataan tersebut didukung oleh sebuah studi yang 

menyatakan bahwa karyawan yang memiliki kinerja yang baik dalam perusahaan 

atau organisasi (Kitwange & Habi, 2024). Sejalan dengan hasil studi sebelumnya, 

studi yang dilakukan oleh Rasyid dkk. menunjukkan bahwa kinerja karyawan 

berbanding lurus dengan keberhasilan sebuah perusahaan atau organisasi (Rasyid 

dkk., 2024). Oleh karena peranannya yang signifikan bagi perusahaan atau 

organisasi maka perusahaan perlu memperlakukan karyawannya dengan lebih 

berhati – hati, baik dari sisi kebijakan maupun tingkat kesejahteraan karyawan. 
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Dalam mempertahankan kinerja karyawan ataupun meningkatkannya, 

perusahaan perlu mengawasi tingkat kepuasan dari para karyawan. Tingkat 

kepuasan karyawan yang tinggi dapat mengurangi kemungkinan karyawan untuk 

keluar dari perusahaan atau turnover. Oleh karena itu, perusahaan perlu mengelola 

beban kerja pada karyawan dan menerapkan budaya kerja yang baik untuk menjaga 

kepuasan karyawan mereka (Yin dkk., 2024). 

 

2.3. Turnover 

Turnover merupakan fenomena organisasi yang merujuk pada tingkat 

pergantian karyawan dalam suatu perusahaan. Menurut Sudrajat dkk. (2024), 

turnover dapat dipahami dari tiga dimensi filosofis: ontologi, yang mendefinisikan 

keberadaannya dalam organisasi; epistemologi, yang mengeksplorasi pemahaman 

dan pengetahuan mengenai turnover; serta aksiologi, yang menelaah hubungan 

antara pengetahuan tentang turnover dengan nilai-nilai organisasi. 

Turnover dapat berdampak signifikan terhadap berbagai aspek kinerja 

organisasi, termasuk produktivitas, moral karyawan, kepuasan pelanggan, dan hasil 

keuangan (Anusha & Rajesh, 2024). Tingkat turnover yang tinggi dapat 

meningkatkan biaya rekrutmen dan pelatihan, serta menurunkan kualitas layanan 

dan keterlibatan karyawan. 

Faktor – faktor yang memengaruhi turnover telah banyak diteliti dalam 

berbagai konteks organisasi. Menurut Recilla dkk. (2024), lingkungan kerja, beban 

kerja, kompensasi, tekanan kerja, serta keseimbangan antara pekerjaan dan 

kehidupan pribadi merupakan penyebab terjadinya turnover. Selain itu, penelitian 

oleh Hom & Seo (2024), mengidentifikasi bahwa faktor embeddedness 

(keterikatan) pekerjaan, seperti keterikatan emosional dan keterlibatan sosial di 

tempat kerja, memainkan peran penting dalam mempertahankan karyawan. 

Sejalan dengan perkembangan teknologi informasi, pendekatan berbasis data 

menjadi semakin relevan dalam menganalisis dan memprediksi turnover. Menurut 

Isha dkk. (2024) dan Stachova dkk. (2021), penggunaan metode machine learning 

memungkinkan perusahaan untuk mengidentifikasi variabel-variabel signifikan 

yang memengaruhi keputusan karyawan untuk keluar, seperti gaji, usia, masa kerja, 

ketidakhadiran, penilaian kinerja, jabatan, jenis kelamin, dan lokasi tempat tinggal. 
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Dengan mengenali pola-pola ini, organisasi dapat merancang strategi retensi 

karyawan yang lebih tepat sasaran dan berbasis data. 

 

2.4. Machine Learning 

Dalam satu dekade terakhir, Machine Learning (ML) telah menguasai 

perindustrian (Geron, 2019). ML, saat ini, telah digunakan dalam berbagai bidang, 

seperti memproses pencarian website, mengidentifikasi ucapan seseorang pada 

sebuah handphone, hingga mengalahkan juara dunia dalam Go. 

 

 
Gambar 2.1 Diagram dari Machine Learning (ML) 

(Jenis dkk., 2023) 
 
Pada Gambar 2.1 terlihat bahwa ML merupakan salah satu bagian dari 

Artificial Intelligence (AI) (Yousef & Allmer, 2023). ML diciptakan dengan tujuan 

untuk menirukan kemampuan manusia dalam mempelajari pola dan beradaptasi 

pada kondisi – kondisi tertentu dan tidak terduga (Mueller & Massaron, 2019). 

Dengan mempelajari pola – pola pada data set, ML dapat lebih baik dan cepat dalam 

memprediksi atau menganalisis sebuah permasalahan dibandingkan manusia. 

Akhirnya, manusia dapat bekerja lebih efisien dengan bantuan ML. Meskipun 

begitu, manusia masih perlu mempertimbangkan serta menganalisis hasil dari ML 

dengan mempertimbangkan moral dan etika (Mueller & Massaron, 2019). 
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2.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

2.5.1 Pengertian XGBoost 

Extreme Gradient Boosting atau XGBoost adalah algoritma yang berbasis 

ensemble learning yang dirancang meningkatkan efisiensi dan akurasi model 

prediktif (Zhang dkk., 2024). XGBoost sendiri merupakan metode yang 

menggabungkan beberapa pohon keputusan dengan tujuan menghasilkan prediksi 

yang lebih baik dibandingkan metode tunggal (Chen & Guestrin, 2016; Maulid, 

2023). Untuk mencegah overfitting, XGBoost memiliki fitur Regularization yang 

mampu mengontrol kompleksitas model (Shaik dkk., 2024). Dengan kemampuan 

dan kelebihan tersebut, XGBoost digunakan dalam beberapa aplikasi seperti 

mendeteksi kesalahan pada sistem Photovoltaic Array, menangani data yang hilang 

pada model prediksi di turbin gas, melakukan prediksi turnover pada karyawan, dst. 

2.5.2 Jenis Klasifikasi 

Dalam konteks machine learning, klasifikasi data dapat dibedakan menjadi 

tiga tipe utama, yaitu: 

1. Binary Classification: Target hanya memiliki dua kelas, misalnya 0 dan 1 atau 

True dan False. Contoh: Prediksi turnover (ya atau tidak). 

2. Multiclass Classification: Target terdiri dari lebih dari dua kelas (misal: 

Dataset Iris memiliki kelas Setosa, Versicolor, dan Virginica). 

3. Regression: Target bersifat kontinu (misal: prediksi harga rumah, suhu, dsb.) 

Penentuan bentuk data dapat dilihat melelui jenis target variabel dari 

keseluruhan data: 

1. Jika label hanya dua nilai diskrit (nilai yang berisi bilangan bulat atau dapat 

dihitung) maka akan termasuk ke dalam binary classification. 

2. Jika tiga atau lebih nilai diskrit maka akan termasuk ke dalam tipe multiclass. 

3. Jika nilai target bersifat kontinu (nilai yang diperoleh dari hasil pengukuran) 

maka data tersebut masuk ke dalam regresi. 

Kesalahan dalam mengkategorikan dapat menyebabkan penggunaan fungsi 

loss yang tidak sesuai sehingga berdampak buruk pada performa model. Untuk 

binary classification, loss yang digunakan adalah logistic loss (binary cross 

entropy). Penggunaan loss yang salah – misalnya Mean Squared Error (MSE) untuk 
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data biner – dapat menyebabkan hasil yang buruk dan prediksi di luar dari rentang 

valid (0 – 1). 

 

2.5.3 Algoritma XGBoost 

Algoritma XGBoost bekerja melalui alur yang sistematis dan berulang untuk 

membangun sebuah model prediksi yang kuat (Chen & Guestrin, 2016; Dwinanda 

dkk., 2023; Mushava & Murray, 2024). Prosesnya diawali dengan sebuah prediksi 

awal yang kemudian disempurnakan secara bertahap dengan memperbaiki error 

dari tahap-tahap sebelumnya. Berikut merupakan tahapan detail dari alur kerja 

XGBoost beserta formula yang digunakan. 

A. Inisialisasi Prediksi Awal (Log-Odds) 

Proses pelatihan dimulai dengan membuat prediksi awal (base score) untuk 

semua data. Untuk masalah klasifikasi biner, prediksi awal ini umumnya dihitung 

sebagai nilai log-odds (juga disebut logit). Rumus yang digunakan dapat dilihat 

pada persamaan 1. 

 

ŷ⁽⁰⁾ = ln �
ȳ

1 − ȳ
�  (1) 

 
Keterangan: 

ŷ⁽⁰⁾ : Prediksi awal dalam bentuk log-odds 

ȳ : 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽ℎ 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 / 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 

Nilai log-odds awal kemudian diubah menjadi probabilitas menggunakan 

fungsi sigmoid, seperti yang terlihat pada persamaan (2), yang memastikan hasilnya 

berada di antara 0 dan 1. 

 

𝑝̂𝑝 = 𝜎𝜎(ŷ(𝑡𝑡−1)) =
1

1 + 𝑒𝑒−ŷ(𝑡𝑡−1)  (2) 

 
Keterangan: 

𝑝̂𝑝 : Probabilitas prediksi 

𝑒𝑒 : Bilangan Euler (konstanta matematika, ~2.718) 

𝑦𝑦� : Nilai log-odds sebelumnya 
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B. Menghitung Residual (Gradien dan Hessian) 

Langkah berikutnya adalah menghitung seberapa jauh prediksi menyimpang 

dari nilai actual atau nilai target sebenarnya. Untuk kasus klasifikasi biner 

digunakan perhitungan loss dengan loss logistic (Mushava & Murray, 2024), 

perhitungan tersebut memiliki formula sebagai berikut: 

B.1. Gradien: Mengukur error dari prediksi. Formula matematika yang 

digunakan dapat dilihat pada persamaan (3). 

 
𝑔𝑔𝑖𝑖 = 𝑝̂𝑝𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 (3) 

 
Keterangan: 

𝑔𝑔𝑖𝑖 : Nilai gradien untuk data ke-i 

𝑝𝑝𝑖𝑖 : Probabilitas prediksi untuk data ke-i (hasil persamaan 2) 

𝑦𝑦𝑖𝑖 : Nilai aktual (label) untuk data ke-i 

B.2. Hessian: mengukur seberapa cepat gradien berubah, digunakan untku 

optimasi. Rumus yang digunakan dapat dilihat pada persamaan (4). 

 
ℎ𝑖𝑖 = 𝑝̂𝑝𝑖𝑖(1 − 𝑝̂𝑝𝑖𝑖) (4) 

 
Keterangan: 

ℎ𝑖𝑖 : Nilai hessian untuk data ke-i 

𝑝̂𝑝𝑖𝑖 : Probabilitas prediksi untuk data ke-i  

 

C. Membangun Pohon Keputusan 

Sebuah pohon keputusan dibangun untuk memprediksi residual. Langkah 

kuncinya adalah menemukan split terbaik untuk data. Hal ini ditentukan dengan 

menghitung Gain untuk setiap kemungkinan split. Split dengan Gain tertinggi akan 

dipilih. Formula untuk Gain dapat dilihat pada persamaan (5). 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 =
1
2
�
𝐺𝐺𝐿𝐿2

𝐻𝐻𝐿𝐿 + 𝜆𝜆
+

𝐺𝐺𝑅𝑅2

𝐻𝐻𝑅𝑅 + 𝜆𝜆
−

(𝐺𝐺𝐿𝐿 + 𝐺𝐺𝑅𝑅)2

𝐻𝐻𝑅𝑅 + 𝐻𝐻𝐿𝐿 + 𝜆𝜆
� − 𝛾𝛾 (5) 

 
Keterangan: 

𝐺𝐺𝑅𝑅 , 𝐺𝐺𝑅𝑅: Jumlah gradien dan hessian untuk data di cabang kanan setelah split 
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𝐺𝐺𝐿𝐿 , 𝐺𝐺𝐿𝐿 : Jumlah gradien dan hessian untuk data di cabang kiri setelah split 

𝜆𝜆 (lambda) : Parameter regularisasi (L2) untuk mengontrol kompleksitas model 

𝛾𝛾 (gamma) : Parameter regularisasi yang juga berfungsi untuk mengontrol 

kompleksitas dengan memberikan penalti pada jumlah daun. 

 

D. Menghitung Nilai Daun 

Setelah struktur pohon ditentukan, nilai prediksi (leaf value atau weight) 

dihitung untuk setiap daun (leaf) dari pohon tersebut. Nilai ini digunakan untuk 

memperbarui prediksi model secara keseluruhan. Formula untuk leaf value seperti 

pada persamaan (6). 

 

𝜔𝜔𝑗𝑗 =  −
𝐺𝐺𝑗𝑗

𝐻𝐻𝑗𝑗 + 𝜆𝜆
 (6) 

 
Keterangan: 

𝜔𝜔𝑗𝑗 : Nilai prediksi pada sebuah daun (leaf) di pohon keputusan 

𝐺𝐺𝑗𝑗 : Jumlah total gradien dari semua data yang ada di daun tersebut 

𝐻𝐻𝑗𝑗 : Jumlah total hessian dari semua data yang ada di daun tersebut 

𝜆𝜆 : Parameter regularisasi (L2) 

 

E. Memperbarui Prediksi 

Prediksi log-odds dari iterasi sebelumnya diperbarui dengan menambahkan 

prediksi dari pohon yang baru (𝜔𝜔𝑗𝑗), yang diskalakan dengan learning rate (η) 

Persamaannya dapat dilihat pada persamaan (7). 

 
𝑦𝑦�(𝑡𝑡) = 𝑦𝑦�(𝑡𝑡−1) + 𝜂𝜂 × 𝜔𝜔𝑗𝑗 (7) 

 
Keterangan: 

𝑦𝑦�(𝑡𝑡) : Nilai prediksi log-odds yang telah diperbarui pada iterasi ke-t 

𝑦𝑦�(𝑡𝑡−1) : Nilai log-odds dari iterasi sebelumnya 

𝜂𝜂 : Learning rate, parameter yang mengontrol laju pembelajaran 

𝜔𝜔𝑗𝑗 : Nilai prediksi yang dihasilkan oleh pohon baru 
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F. Iterasi 

Langkah B hingga E diulangi sebanyak jumlah pohon yang ditentukan 

(n_estimators). Dalam setiap iterasi, sebuah pohon baru dibangun untuk 

memperbaiki residual dari gabungan prediksi semua pohon sebelumnya. Proses ini 

berlanjut hingga kriteria berhenti terpenuhi, yang pada akhirnya menghasilkan 

model prediksi yang sangat akurat dan kuat. Setelah semua iterasi selesai, skor akhir 

log-odds 𝑦𝑦�(𝑡𝑡) dikonversi menjadi probabilitas (nilai antara 0 dan 1) menggunakan 

fungsi sigmoid (persamaan 2). 

 
2.5.4 Penjelasan Parameter Penting dalam XGBoost 

Dalam implementasinya, algoritma XGBoost digunakan dengan memanggil 

kelas XGBClassifier dari library xgboost di Python. Model ini dapat dikustomisasi 

melalui berbagai parameter, seperti pada Tabel 2.2. 

 
Tabel 2.2 Penjelasan Parameter XGBoost 

Parameter Penjelasan 
learning_rate Parameter ini mengatur seberapa besar kontribusi setiap pohon baru 

dalam mempelajari kesalahan sebelumnya. Nilai yang kecil akan 
membuat model belajar secara perlahan namun lebih stabil, sedangkan 
nilai besar dapat mempercepat pembelajaran namun berisiko 
overfitting. 

max_depth Menentukan kedalaman maksimum setiap pohon. Semakin besar 
nilainya, semakin kompleks pohon yang dibentuk. Namun, pohon 
yang terlalu dalam dapat menyebabkan model menangkap noise dari 
data pelatihan. 

n_estimators Mengatur jumlah pohon yang akan dibangun secara bertahap. Semakin 
banyak pohon dapat meningkatkan akurasi, tetapi juga meningkatkan 
waktu komputasi dan risiko overfitting jika tidak disertai regularisasi. 

subsample Menentukan proporsi sampel data pelatihan yang digunakan untuk 
membangun setiap pohon. Nilai di bawah 1.0 menyebabkan model 
melakukan subsampling, yang dapat membantu mengurangi 
overfitting dan meningkatkan generalisasi. 

gamma Menetapkan ambang minimum untuk pengurangan loss yang 
diperlukan agar pemisahan (split) pada simpul (node) dilakukan. 
Semakin besar nilai gamma, semakin konservatif model dalam 
membuat split, sehingga dapat berfungsi sebagai bentuk regularisasi 
tambahan. 

reg_lambda Parameter regularisasi L2 (ridge). Menambahkan penalti terhadap 
besarnya nilai parameter untuk mencegah overfitting. Nilai yang lebih 
besar akan mendorong model agar lebih sederhana. 

reg_alpha Parameter regularisasi L1 (lasso). Mendorong sparsity atau 
pengurangan kompleksitas model dengan mengurangi beberapa bobot 
fitur menjadi nol. Cocok digunakan ketika diduga banyak fitur tidak 
relevan. 

objective Mendefinisikan tujuan dari model. Untuk kasus klasifikasi biner 
seperti prediksi turnover, umumnya digunakan binary:logistic, yang 
menghasilkan output berupa probabilitas kelas. 
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Parameter Penjelasan 
eval_metric Menentukan metrik yang digunakan untuk mengevaluasi performa 

model selama pelatihan. Salah satu metrik umum adalah logloss, yang 
mengukur seberapa baik prediksi probabilistik sesuai dengan label 
sebenarnya. 

seed / random_state Memberikan titik awal acak yang tetap agar hasil pelatihan model 
dapat direproduksi secara konsisten. 

 
Penggunaan parameter-parameter ini sangat memengaruhi perilaku dan hasil 

model. Oleh karena itu, pemilihan nilai-nilainya perlu disesuaikan dengan 

karakteristik data dan tujuan pemodelan. 

 

2.6. K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation merupakan sebuah metode statistik untuk 

mengevaluasi performa model prediktif dengan membagi dataset menjadi k subset 

(fold). Setiap subset digunakan secara bergantian sebagai data validasi, sementara 

sisanya digunakan sebagai data latihan. Menurut Seki dkk. (2024), metode ini 

memiliki keunggulan signifikan karena menghasilkan evaluasi model yang lebih 

stabil dan representatif, terutama model machine learning seperti XGBoost dan 

ANN. Terdapat beberapa tujuan dari penggunaan metode ini, seperti mengukur 

sejauh mana performa model terhadap data yang belum pernah dilihat, mengurangi 

variansi evaluasi, menstabilkan hasil evaluasi melalui rata-rata dari k eksperimen, 

serta menjaga efisiensi penggunaan data (terutama ketika dataset terbatas). Secara 

umum, K-Fold Cross Validation menerapkan 5 fold. Dalam studinya, Fuglkjær dkk. 

(2024) menggunakan 5 fold pada Stratified K-Fold Cross Validation dan berhasil 

memperoleh performa model yang sangat baik. K-Fold Cross Validation terbagi 

menjadi beberapa jenis, seperti. 

1. Standard K-Fold 

Metode ini membagi dataset secara acak menjadi k fold yang sama besar. 

Setiap fold akan digunakan sebagai data uji satu kali dan sisanya sebagai data latih. 

Cocok untuk dataset besar dan seimbang. 

2. Stratified K-Fold 

Metode yang membagi data dengan mempertahankan distribusi proporsional 

dari setiap kelas pada setiap fold. Idealnya untuk klasifikasi data yang imbalance 

atau tidak seimbang. 

3. Repeated K-Fold 
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Melakukan k-fold secara berulang (dengan pembagian data berbeda setiap 

pengulangan), lalu hasilnya dirata-rata untuk stabilitas performa. 

4. Leave-One-Out (LOOCV) 

Kasus khusus k-fold dimana k = n (jumlah data). Setiap fold hanya berisi satu 

data untuk pengujian. Umumnya digunakan untuk data yang sangat kecil. 

5. Group K-Fold 

Digunakan ketika data memiliki struktur grup (misalnya data dari satu pasien 

atau user), dan penting agar grup tidak terbagi ke dalam training dan testing secara 

bersamaan. 

6. Time Series K-Fold 

Fold dibagi dengan mempertimbangkan urutan waktu. Fold yang lebih baru 

tidak boleh digunakan untuk pelatihan model yang mengevaluasi data masa lalu. 

Digunakan untuk forecasting. 

 

Dalam penelitian ini, pemilihan metode validasi model menjadi krusial 

karena karakteristik dataset yang digunakan bersifat imbalance (label dataset tidak 

seimbang). Artinya, jumlah data pada satu kelas jauh lebih banyak dibandingkan 

kelas lainnya. Penggunaan metode Standard K-Fold pada dataset sangat berisiko, 

karena pembagian acak dapat menghasilkan fold (subset data) yang tidak memiliki 

sampel dari kelas minoritas sama sekali. Hal ini akan menyebabkan proses training 

menjadi tidak representatif dan hasil evaluasi performa model menjadi sangat bias. 

Oleh karena itu, Stratified K-Fold Cross Validation dipilih sebagai metode 

evaluasi. Metode ini dapat memastikan bahwa setiap fold memiliki representasi 

proporsional dari setiap kelas, sesuai dengan distribusi pada dataset keseluruhan. 

Dengan demikian, setiap model yang dilatih dan diuji dalam k iterasi akan terekspos 

pada distribusi kelas yang sama, sehingga evaluasi performa yang dihasilkan akan 

lebih akurat, stabil, dan valid untuk mengukur kemampuan generalisasi model pada 

data yang tidak seimbang. 

 

2.7. Confusion Matrix 

Guna menampilkan performa atau kinerja dari sebuah model klasifikasi 

dibutuhkan suatu metode, yaitu Confusion matrix (Sanchhaya Education Private 
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Limited, 2025). Confusion Matrix menyajikan hasil prediksi model dalam bentuk 

empat kategori, yaitu: 

1. true positive (TP): kondisi ketika prediksi dan data aktual positif 

2. true negative (TN): kondisi dimana prediksi dan data aktual negatif 

3. false positive (FP): kondisi ketika prediksi positif dan data aktual negatif 

4. false negative (FN): kondisi ketika prediksi negatif dan data aktual positif 

Dengan keempat kategori tersebut, dapat digunakan untuk menghitung metrik 

lanjutan, seperti akurasi, presisi, recall, serta F1 score. Berikut merupakan 

penjelasan mengenai masing – masing metrik. 

 

2.7.1 Akurasi 

Akurasi dari biner klasifikasi dapat dirumuskan seperti pada persamaan 8: 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (8) 

 
Akurasi merupakan sebuah cara untuk mengukur prediksi benar 

dibandingkan dengan seluruh data yang diuji. Akurasi sendiri tidak cukup untuk 

merepresentasikan bahwa model bekerja dengan baik terutama ketika dataset tidak 

seimbang. Mehan (2025) menyatakan bahwa akurasi tinggi bisa saja menyesatkan 

karena model dapat mencapai nilai tinggi hanya dengan memprediksi mayoritas 

kelas. 

 

2.7.2 Presisi 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (9) 

 
Presisi merupakan metode yang berfokus pada prediksi positif. Presisi 

penting dalam konteks manajemen risiko, seperti mendeteksi karyawan resign. FP 

yang tinggi dapat menyebabkan pengambilan keputusan yang keliru. Menurut 

Bibers & Abdallah (2025), presisi sangat penting saat prediksi positif memiliki 

konsekuensi atau dampak besar. 
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2.7.3 Recall 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (10) 

 
Recall menunjukkan seberapa baik model untuk mendeteksi semua kasus 

positif. Recall menjadi penting ketika kesalahan kelalaian (FN: gagal mendeteksi 

karyawan yang akan turnover) harus diminimalkan, seperti pada kasus turnover 

karyawan produktif. Liu dkk. (2025) dan Yaragunda dkk. (2025) mencatat bahwa 

recall tinggi penting dalam konteks perencanaan retensi SDM. 

 

2.7.4 F1 score 

 

𝐹𝐹1 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 2 ×  
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

 (11) 

 
F1 score adalah rata – rata harmonis dari presisi dan recall. F1 score 

digunakan ketika keseimbangan antara FP (keliru memprediksi karyawan bertahan) 

dan FN (keliru memprediksi karyawan resign) sangat krusial. Dalam data yang 

tidak seimbang, F1 score memberikan gambaran yang lebih representatif daripada 

akurasi. Polat dkk. (2025) dan Singh dkk. (2025) menunjukkan bahwa F1 score 

adalah metrik utama dalam skenario klasifikasi yang imbalance atau tidak 

seimbang. 

Oleh karena dalam penelitian ini data bersifat imbalance atau tidak seimbang 

antara karyawan yang turnover dan bertahan maka fokus utama evaluasi adalah 

recall dan F1 score. 

 

2.8. Dashboard 

Dashboard merupakan sebuah media untuk menampilkan data dengan basis 

teknologi informasi. Dashboard menampilkan data – data penting secara real-time 

dalam bentuk grafis atau numerik/angka untuk mendukung pemantauan dan analisis 

(Saragih dkk., 2021). Dashboard selain digunakan untuk alat pemantauan, juga 

digunakan sebagai alat untuk mendukung keputusan. Terdapat beberapa fungsi 

utama dashboard menurut Gallagher dkk. (2025), seperti melacak status operasional 
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secara real-time, menilai pencapaian KPI dan SLA, mendukung strategi organisasi 

berbasis analitik, dan menyediakan akses terhadap data performa organisasi. 

Dashboard dapat diklasifikasikan menjadi beberapa tipe, seperti (Patria, 2024; Piras 

dkk., 2025): 

1. Dashboard strategis 

Dashboard yang digunakan untuk menyajikan indikator kinerja utama (KPI) 

bagi manajemen tingkat atas. Dashboard dirancang untuk C-level eksekutif dan 

pengambilan keputusan tingkat tinggi. Bertugas untuk menyajikan data yang dapat 

membantu dalam mengevaluasi strategi, kinerja organisasi, dan arah bisnis secara 

keseluruhan. 

2. Dashboard operasional 

Dashboard ini digunakan untuk memantau aktivitas operasional harian secara 

real-time. Umumnya, dashboard ini digunakan oleh manajer lini dan supervisor 

untuk menangani proses bisnis yang sedang berlangsung. 

3. Dashboard analitis 

Dashboard yang mendukung analisis mendalam terhadap data historis dan 

tren. Dashboard tersebut sering kali digunakan oleh analis dan manajer menengah. 

Dashboard analitis merupakan jenis dashboard yang dinilai paling relevan untuk 

digunakan pada penelitian ini. Hal ini dikarenakan dashboard jenis ini mendukung 

pengguna untuk dapat melakukan analisis terhadap data historis dan tren, terutama 

data karyawan di penelitian ini. 

4. Dashboard taktis 

Dashboard yang menghubungkan antara tujuan dari strategi dan 

implementasi operasional. Dashboard tersebut sering kali digunakan untuk manajer 

departemen untuk mengawasi proyek jangka menengah, campaign pemasaran, 

ataupun efisiensi anggaran. 

 

2.9. Feature Importance 

Dalam pengembangan model machine learning yang kompleks seperti 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), salah satu tantangan terbesar adalah 

masalah "kotak hitam" (black box). Model mampu memberikan prediksi dengan 

akurasi tinggi, namun proses pengambilan keputusannya sering kali tidak 
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transparan. Padahal, dalam kasus bisnis yang krusial seperti prediksi turnover 

karyawan, pemahaman tentang "mengapa" seorang karyawan diprediksi akan 

resign sama pentingnya dengan prediksi itu sendiri. Di sinilah interpretabilitas 

model melalui feature importance memegang peranan vital. 

Feature importance adalah serangkaian teknik yang digunakan untuk 

mengukur dan mengurutkan seberapa besar kontribusi setiap fitur (variabel) 

terhadap hasil prediksi sebuah model. Dengan kata lain, teknik ini membantu kita 

mengidentifikasi faktor-faktor mana yang paling berpengaruh dalam pengambilan 

keputusan model. 

 

2.9.1 Metode Pengukuran Feature Importance pada XGBoost 

Pada algoritma XGBoost, yang membangun modelnya melalui serangkaian 

decision tree secara bertahap, terdapat beberapa metrik untuk mengukur feature 

importance. Tiga yang paling umum digunakan adalah: 

1. Weight 

Metrik ini adalah yang paling sederhana, yaitu hanya dengan menghitung 

frekuensi kemunculan sebuah fitur di seluruh decision tree yang dibangun. 

Meskipun mudah dihitung, metrik ini memiliki kelemahan signifikan, terutama 

pada data yang tidak seimbang. 

2. Cover 

Metrik ini bekerja dengan mengevaluasi jangkauan atau cakupan sebuah fitur 

dengan menghitung rata-rata jumlah observasi (data) yang dipengaruhi setiap kali 

fitur tersebut digunakan untuk membagi pohon (Wang dkk., 2024). 

3. Gain 

Dianggap sebagai metrik yang paling informatif, Gain mengukur kontribusi 

nyata sebuah fitur terhadap performa model. Secara spesifik, metrik ini menghitung 

rata-rata peningkatan akurasi atau penurunan error yang terjadi setiap kali sebuah 

fitur digunakan untuk memecah simpul (node) pada decision tree (Li dkk., 2025). 

Secara umum, rumus Feature Importance dengan metrik Gain dituliskan pada 

persamaan 12 . 

 
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝑓𝑓) = � 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑠𝑠

𝑠𝑠∈𝑆𝑆𝑓𝑓

(12) 
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Atau dalam bentuk penulisan ringkas seperti pada persamaan 13 . 

 
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑥𝑥) = �𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑥𝑥) (13) 

 
Keterangan: 

1. 𝑆𝑆𝑓𝑓 = himpunan semua split dalam semua pohon di mana fitur f digunakan 

2. 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑠𝑠 = nilai peningkatan fungsi objektif akibat split s 

 

2.9.2 Pemilihan Metrik 

Pemilihan metrik feature importance menjadi sangat krusial ketika 

dihadapkan pada masalah ketidakseimbangan kelas (class imbalance). Hal tersebut 

dikarenakan model dapat cenderung bias terhadap mayoritas kelas (Yenurkar dkk., 

2023). Dalam skenario ini, metrik Weight berpotensi menyesatkan. Hal ini 

dikarenakan fitur bisa saja memiliki skor 'Weight' yang tinggi hanya karena sering 

muncul pada data mayoritas sehingga fitur tersebut mungkin saja tidak relevan 

untuk data minoritas (Meddage dkk., 2024). Oleh karena itu, metrik Gain menjadi 

pilihan yang jauh lebih unggul. Karena Gain berfokus pada peningkatan performa 

prediksi, ia mampu mengidentifikasi fitur yang secara efektif membantu model 

membedakan antara kelas mayoritas dan minoritas (Duckworth dkk., 2021). 

Beberapa studi menegaskan bahwa Gain memberikan insight yang lebih kaya dan 

akurat karena berhubungan langsung dengan kekuatan prediksi model (Alsahaf 

dkk., 2022; Azeem & Dev, 2024). 

Dengan menggunakan Gain, penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk 

membangun model prediksi turnover yang akurat, tetapi juga untuk melakukan 

seleksi fitur yang dapat diinterpretasikan (interpretable feature selection). Hasilnya 

dapat memberikan petunjuk lebih lanjut bagi tim HR mengenai variabel-variabel 

apa saja yang menjadi pendorong utama turnover di organisasi (Z. Liu dkk., 2021; 

Se dkk., 2025). 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN  

 

Arsitektur penelitian yang diilustrasikan pada Gambar 3.1 diadopsi dari 

penelitian Isha dkk. (2024) dan disesuaikan dengan kebutuhan studi ini. Setiap 

tahap, mulai dari ekstraksi data hingga deployment, dirancang untuk memastikan 

proses pengembangan model berjalan secara sistematis dan terstruktur. Pendekatan 

ini memungkinkan setiap langkah, mulai dari pembersihan data hingga evaluasi, 

dapat divalidasi dan dipertanggungjawabkan secara ilmiah, sehingga model 

prediksi yang dihasilkan memiliki landasan yang kuat dan dapat diandalkan. 

 

 
Gambar 3.1 Metodologi Penelitian 

(Sumber: Isha dkk., 2024) 
 

3.1. Data Extraction 

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data karyawan yang 

akan digunakan sebagai data set. Data bersumber dari Badan Kepegawaian di 

Universitas Dinamika. Dalam prosesnya, terdapat beberapa feature atau atribut 

yang diajukan kepada Badan Kepegawaian, seperti pada Tabel 3.1. Pengajuan 

atribut-atribut ini didasarkan pada studi literatur dan penelitian terdahulu yang 

mengidentifikasi faktor-faktor seperti demografi, masa kerja, dan riwayat kehadiran 

sebagai variabel yang berpotensi memengaruhi keputusan turnover karyawan. Data 

yang diminta mencakup periode tiga tahun terakhir untuk memastikan dataset 

memiliki volume dan variasi historis yang cukup untuk melatih model secara 

efektif. Data mentah ini menjadi input fundamental yang akan diolah pada tahap-

tahap berikutnya. 
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Tabel 3.1 Feature – feature yang diajukan 

Feature Tipe Data Penjelasan 
Gaji Kategorial Kisaran upah bulanan 

karyawan, dibagi ke dalam 
beberapa rentang kategori. 

Masa kerja Integer Lama waktu karyawan telah 
bekerja (Dalam tahun) 

Ketidakhadiran Integer Jumlah hari atau frekuensi 
ketidakhadiran tanpa 
keterangan atau dengan 
keterangan 

Penilaian kinerja Integer Hasil evaluasi kinerja 
karyawan 

Jabatan Kategorial (Integer) Posisi atau peran karyawan di 
dalam organisasi 

Usia Integer Umur karyawan saat data 
diambil 

Jenis kelamin Kategorial (integer) Jenis kelamin karyawan 
Status pernikahan Kategorial (integer) Status pernikahan karyawan 
Alamat tempat tinggal Teks Alamat tempat tinggal 

karyawan 
 

3.2. Data Understanding 

Setelah data didapatkan, proses dilanjutkan dengan melakukan eksplorasi 

awal untuk memahami data yang akan digunakan untuk penelitian. Langkah – 

langkah dalam tahap ini dimulai dari mengecek jumlah baris dan kolom dari data 

set dan mengidentifikasi kolom dan tipe data yang terdapat pada data dan akan 

digunakan nantinya. Tahapan ini krusial untuk membentuk fondasi analisis. Dengan 

mengidentifikasi tipe data setiap kolom, maka dapat direncanakan teknik 

preprocessing yang tepat. Misalnya, kolom – kolom yang dengan tipe data tanggal 

akan memerlukan konversi khusus, sementara kolom kategorikal perlu diubah 

menjadi format numerik. Analisis awal ini juga membantu dalam mendeteksi 

anomali atau potensi masalah sejak dini, seperti adanya nilai yang hilang (missing 

values) atau data yang tidak konsisten, yang akan ditangani pada tahap data 

preprocessing berikutnya. 

 

3.3. Data Preprocessing 

Data yang telah dikumpulkan akan melalui proses preprocessing agar siap 

digunakan dalam pemodelan. Tahapan ini meliputi: 
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3.3.1 Data Cleaning 

 

 
Gambar 3.2 Diagram IPO Data Cleaning 

 
Data cleaning adalah salah satu tahapan yang bertujuan untuk membersihkan 

data yang akan digunakan untuk pemodelan XGBoost. Gambar 3.2 merupakan 

diagram yang menggambarkan bagaimana proses di tahapan data cleaning berjalan. 

Berikut merupakan penjelasan tentang proses – proses yang berjalan dalam tahapan 

ini. 

1. Delete duplicate data: bertujuan menghapus data duplikat untuk mencegah bias 

dalam model. Fungsi yang umumnya digunakan yaitu drop_duplicates() pada 

library pandas. 

2. Missing Value Handling: proses ini bertujuan untuk mengatasi missing values 

agar dataset lengkap dan siap diproses oleh algoritma machine learning. 

Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan pada tahap ini, antara lain 

drop, imputation, dan interpolation. 

3. Date Conversion: proses ini berjalan dengan mengubah kolom tanggal menjadi 

format numerik yang nantinya dapat diproses oleh algoritma XGBoost. 

4. Label Encoding: mengubah kolom kategorial menjadi numerik agar dapat 

diproses oleh algoritma machine learning. Proses ini berjalan dengan mengubah 
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setiap kategori yang unik menjadi angka integer (misalnya, "Laki-laki" menjadi 

0, "Perempuan" menjadi 1). 

 

3.3.2 Data Visualizations 

 

 
Gambar 3.3 Contoh Grafik Boxplot 

 
Visualisasi data memegang peran penting untuk memahami pola, hubungan, 

dan distribusi antar fitur dalam data. Pada penelitian ini, salah satu teknik visualisasi 

yang digunakan adalah boxplot. Boxplot dipilih karena kemampuannya yang 

efektif dalam menyajikan ringkasan statistik dari distribusi data numerik, seperti 

persebaran, nilai tengah (median), dan pencilan (outlier) secara visual. 

Representasi visual dari boxplot memungkinkan analisis perbandingan yang 

jelas antara kelompok data yang berbeda. Misalnya, dengan membandingkan 

boxplot fitur-fitur seperti gaji, usia, atau lama kerja antara kelompok karyawan yang 

turnover dan yang tidak, dapat dengan cepat diidentifikasi apakah terdapat 

perbedaan distribusi yang signifikan. Penggunaan boxplot sangat intuitif untuk 

menyoroti perbedaan median, rentang interkuartil (IQR), dan variabilitas data 

secara keseluruhan, yang menjadikannya alat yang sangat berguna dalam tahap 

eksplorasi data untuk hipotesis awal mengenai faktor-faktor yang mungkin 

mempengaruhi turnover karyawan. 
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3.3.3 Data Splitting 

Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan menggunakan metode K-Fold 

Cross Validation dengan jumlah 5 fold, di mana data dibagi menjadi data training 

sebesar 80% dan data testing sebesar 20% dari total keseluruhan data. Penerapan 

K-Fold Cross Validation bertujuan untuk meningkatkan stabilitas dan generalisasi 

model dengan memastikan bahwa setiap subset data digunakan baik untuk pelatihan 

maupun validasi secara bergantian. 

Pemilihan 5 fold dengan perbandingan 80:20 dipertimbangkan karena 

merupakan praktik umum yang memberikan keseimbangan antara keseimbangan 

antara bias dan varians, memastikan estimasi performa model yang lebih stabil dan 

dapat diandalkan. Selain itu, menurut Geron (2019) dalam bukunya Hands-On 

Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow , jika jumlah data 

sangat besar, perbandingan data training dan testing dapat diturunkan (misalnya, 

90:10 atau lebih), karena subset data yang lebih kecil sudah cukup untuk 

merepresentasikan distribusi keseluruhan data. Namun, pada penelitian ini, jumlah 

data tidak terlalu besar sehingga perbandingan 80:20 tetap relevan untuk 

memastikan model memiliki cukup data untuk pelatihan tanpa mengorbankan 

kemampuan evaluasi yang akurat. 

 

3.4. Model Implementation 

Pada tahap ini, dilakukan pembangunan model menggunakan algoritma 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), dengan mengimplementasikan K-Fold 

Cross Validation sebanyak 5 fold guna memastikan bahwa model memiliki 

performa yang stabil dan generalisasi yang baik. Alur proses implementasi model 

ini dapat dilihat pada flowchart Gambar 3.4. 
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Gambar 3.4 Flowchart Model Implementation XGBoost 

 

Proses dimulai dengan data final karyawan yang telah melalui tahap data 

cleaning dan preprocessing, digunakan sebagai input awal. Tahap selanjutnya 

adalah inisialisasi prediksi awal dalam bentuk log-odds (logit), yang menghasilkan 

prediksi awal berbasis distribusi label target. 

Prediksi awal ini menjadi dasar dalam perhitungan residual, yang mencakup 

nilai gradien dan hessian. Gradien menggambarkan selisih antara label aktual dan 

prediksi, sedangkan hessian menunjukkan perubahan gradien terhadap prediksi. 

Nilai residual ini menjadi dasar untuk proses boosting. 

Kemudian, sistem membangun sebuah pohon keputusan (decision tree) 

dengan melakukan pemilihan split terbaik berdasarkan nilai gain. Setiap split 

bertujuan meminimalkan loss function secara optimal. Setelah struktur pohon 

terbentuk, sistem menghitung nilai setiap daun (leaf value) berdasarkan agregasi 

gradien dan hessian di masing-masing leaf. 

Selanjutnya, prediksi diperbarui dengan menambahkan output dari pohon 

baru ke prediksi sebelumnya. Proses dari perhitungan residual hingga pembaruan 

prediksi ini diulangi secara iteratif, di mana setiap iterasi akan menghasilkan pohon 

baru yang bertujuan untuk memperbaiki kesalahan (residual) dari keseluruhan 

prediksi sebelumnya. 
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Iterasi ini akan berhenti ketika salah satu dari kriteria berikut terpenuhi: 

jumlah maksimum pohon tercapai. Setelah iterasi selesai, prediksi akhir dalam 

bentuk log-odds dikonversi ke bentuk probabilitas. Probabilitas inilah yang 

digunakan dalam tahap evaluasi model, yang dilakukan menggunakan metrik 

seperti confusion matrix untuk menilai kualitas klasifikasi model terhadap data 

latih. 

 

3.5. Evaluation 

Setelah model dibangun, proses evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja 

model. Mengingat penelitian ini mengimplementasikan 5-Fold Cross Validation, 

proses evaluasi dilakukan secara berulang untuk mendapatkan hasil yang lebih 

stabil dan andal. 

Pada setiap lipatan (fold) validasi, kinerja model akan diukur menggunakan 

Confusion Matrix sebagai alat utama. Dari matriks ini, akan dihitung serangkaian 

metrik performa. Untuk memastikan hasil evaluasi tidak bias dan menunjukkan 

konsistensi model, keseluruhan hasil evaluasi akan ditampilkan dalam bentuk tabel, 

yang mencakup nilai rata-rata serta standar deviasi dari kelima fold tersebut. Nilai 

rata-rata akan menjadi skor kinerja akhir, sementara standar deviasi yang rendah 

akan mengindikasikan bahwa performa model stabil di berbagai segmen data. 

Dari Confusion Matrix ini, beberapa metrik evaluasi dapat dihitung, di 

antaranya: 

1. Akurasi: Proporsi total prediksi yang benar dari seluruh data. 

2. Precision: Mengukur ketepatan prediksi terhadap kelas turnover. 

3. Recall: Menunjukkan seberapa baik model mendeteksi seluruh kasus turnover 

yang sebenarnya. 

4. F1-Score: Nilai harmonisasi antara precision dan recall, yang sangat berguna 

ketika data tidak seimbang. 

 

3.6. Deployment 

Model yang telah dilatih dengan algoritma XGBoost diimplementasikan ke 

dalam sebuah dashboard analitis, atau lebih tepatnya predictive dashboard. 

Dashboard tersebut akan berbasis website menggunakan framework Streamlit. 
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Pada dashboard akan disematkan fungsi untuk menggunggah file yang berisi data 

karyawan. File tersebut diunggah dalam format csv ataupun excel. Dashboard 

nantinya akan menghasilkan prediksi untuk setiap data karyawan yang diunggah 

dan menyediakan opsi download hasil prediksi dalam format csv untuk mendukung 

keputusan. Selain itu, untuk lebih mudah dalam memahami dan analisa, dashboard 

akan menyajikan beberapa grafik, seperti Pie Chart dan Bar Chart. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

4.1. Data Extraction 

Tahapan awal dalam proses penelitian dimulai dengan pengajuan permintaan 

data kepada Badan Kepegawaian Universitas Dinamika. Tabel 4.1 merupakan 

atribut data yang diajukan kepada Badan Kepegawaian Universitas Dinamika. 

Setelah proses pengajuan dilakukan, tidak semua data dapat diberikan oleh pihak 

Badan Kepegawaian karena pertimbangan privasi dan keamanan data. Beberapa 

atribut seperti gaji dan penilaian kinerja dikecualikan dari data yang diberikan. 

Atribut data yang berhasil diperoleh dapat dilihat pada Tabel 4.1. 

 
Tabel 4.1 Feature – feature yang diberikan 
No. Feature Tipe Data Keterangan 
1. NAMA Teks Inisial karyawan 
2. ALAMAT (Kel., 

Kec.) 
Teks Alamat tempat tinggal berupa nama 

kelurahan, kecamatan, dan kota 
3. KARY_TYPE Kategorial Jenis kepegawaian  
4. MULAI_KERJA Tanggal / Date Tanggal mulai bekerja di institusi 
5. TGL_KELUAR Tanggal / Date 

(nullable) 
Tanggal keluar dari pekerjaan (jika ada) 

6. UMUR Integer Usia karyawan pada saat data diambil 
7. JENIS_KELAMIN Kategorial Jenis kelamin (Laki-laki dan Perempuan) 
8. STS_NIKAH Kategorial Status pernikahan, seperti menikah, belum 

menikah, dan janda 
9. T Integer Tepat waktu selama periode 1 tahun 
10. LDI Integer Terlambat dengan ijin selama periode 1 tahun 
11. LTI Integer Terlambat dengan ijin selama periode 1 tahun 
12. I Integer Jumlah izin yang diambil karyawan selama 

periode 1 tahun 
13. S Integer Jumlah sakit selama periode 1 tahun 
14. A Integer Jumlah ketidakhadiran tanpa keterangan 

(alpha) selama periode 1 tahun 
15. D Integer Jumlah cuti dinas selama periode 1 tahun 
16. CD Integer Cuti diluar tanggungan (misalnya cuti hamil 

atau alasan pribadi tertentu) selama periode 1 
tahun 

17. CP Integer Cuti pribadi selama periode 1 tahun 
18. CN Integer Cuti menikah selama periode 1 tahun 
19. CL Integer Cuti melahirkan selama periode 1 tahun 
20. CB Integer Cuti besar selama periode 1 tahun 
21. CSJ Integer Cuti sakit selama periode 1 tahun 

 
Data yang diperoleh merupakan data internal yang mencakup informasi 

karyawan dari tahun 2022 hingga 2024. Untuk memberikan gambaran lebih jelas 
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mengenai struktur data yang digunakan, Tabel 4.2 berikut menampilkan cuplikan 

sampel dari data karyawan yang telah diperoleh. 

 
Tabel 4.2 Cuplikan Data Karyawan Tahun 2022 – 2024 

KARY_TYPE STATUS MULAI_KERJA TGL_KELUAR UMUR JENIS_KELAMIN 
TD M 11/19/2007 

00:00:00 
08/31/2022 

00:00:00 
43 Pria 

TD M 09/01/2018 
00:00:00 

04/30/2022 
00:00:00 

33 Wanita 

T M 05/01/2022 
00:00:00 

12/23/2022 
00:00:00 

30 Wanita 

 
4.2. Data Understanding 

Dataset ini terdiri dari 205 baris dan 21 kolom awal. Setelah dilakukan 

analisis awal, diketahui bahwa sekitar 15% dari data merupakan karyawan yang 

telah mengundurkan diri, yang menunjukkan adanya sedikit ketidakseimbangan 

kelas (imbalanced dataset). Terdapat juga satu nilai yang hilang (missing value) 

pada kolom UMUR yang kemudian ditangani pada tahap preprocessing. 

 

4.3. Data Preprocessing 

Tahap data preprocessing merupakan langkah krusial untuk mempersiapkan 

dataset agar siap digunakan untuk pemodelan machine learning. Pada tahap ini, 

dilakukan serangkaian proses mulai dari data cleaning untuk menangani nilai yang 

hilang, rekayasa fitur (feature engineering) untuk menciptakan variabel baru yang 

lebih informatif, hingga encoding untuk mengubah data kategorikal menjadi format 

numerik, kemudian dilanjutkan data visualizations, dan data splitting. 

 

4.3.1 Data Cleaning 

Langkah pertama dalam preprocessing adalah menghapus data duplikat yang 

berpotensi menyebabkan bias dalam proses pelatihan model. Fungsi 

duplicated().sum() guna untuk mendeteksi data yang identic kemudian 

drop_duplicates() dari library pandas digunakan untuk menghapus entri data yang 

identik. Gambar 4.1 merupakan penerapan kode untuk mendeteksi data duplikat. 

Namun seperti yang terlihat, karena data duplikat tidak terdeteksi maka proses tidak 

akan dilanjutkan sampai drop_duplicated(). 
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Gambar 4.1 Kode untuk Deteksi Data Duplikat 

 
 Selanjutnya, dilakukan penanganan terhadap missing value, jika ditemukan. 

Untuk proses ini, telah disiapkan skenario imputasi menggunakan median atau nilai 

tengah. Median dipilih karena metode tersebut lebih tahan outlier atau pencilan 

dibandingkan metode lain seperti rata – rata atau mean. Gambar 4.2 merupakan 

penerapan kode untuk mendeteksi data – data yang kosong. 

 

 
Gambar 4.2 Penerapan Kode untuk Deteksi Data Kosong 

 
Kemudian proses data cleaning dilanjutkan ke proses imputasi dengan 

menggunakan median. Setelah data bersih dari nilai yang hilang, dilakukan 

rekayasa dan transformasi fitur untuk meningkatkan kualitas prediktor yang akan 

digunakan oleh model XGBoost. 
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A.  Menghitung Lama Kerja 

 

 
Gambar 4.3 Flowchart Lama Kerja 

 
Fitur LAMA_KERJA dihitung secara dinamis untuk merepresentasikan masa 

bakti setiap karyawan dalam satuan tahun. Proses ini dimulai dengan merancang 

alur logika perhitungannya sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4.3. 

Flowchart tersebut menjelaskan langkah-langkah berikut: sistem pertama-

tama memeriksa apakah atribut TGL_KELUAR tersedia untuk setiap karyawan. 

Jika ya, maka tanggal tersebut digunakan sebagai tanggal akhir masa kerja. Namun, 

jika TGL_KELUAR kosong (misalnya karyawan masih aktif), maka tanggal 29 Juli 

2025 digunakan sebagai batas waktu (cut-off date) untuk menghitung durasi kerja. 

Setelah tanggal akhir ditentukan, sistem menghitung selisih hari antara tanggal 

mulai kerja (MULAI_KERJA) dan tanggal akhir, lalu mengkonversinya ke tahun 

dengan membagi hasil selisih hari tersebut dengan angka 365.25, yang 

memperhitungkan tahun kabisat. 
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Gambar 4.4 Kode untuk Hitung Lama Kerja 

 
Implementasi dari logika tersebut dituangkan dalam bentuk kode Python 

seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.4. Fungsi hitung_lama_kerja() menerima 

satu baris data, melakukan pengecekan kondisi TGL_KELUAR, dan menghitung 

durasi kerja berdasarkan alur dalam flowchart. Perhitungan ini diterapkan ke 

seluruh data menggunakan fungsi .apply() pada DataFrame, dan hasil akhirnya 

disimpan dalam kolom baru bernama LAMA_KERJA. Parameter axis=1 pada 

fungsi .apply() menginstruksikan pandas untuk menerapkan fungsi 

hitung_lama_kerja pada setiap baris data, bukan kolom. Ini penting karena 

perhitungan lama kerja memerlukan akses ke beberapa kolom sekaligus 

('MULAI_KERJA' dan 'TGL_KELUAR') untuk setiap entri karyawan. 

Selanjutnya, fungsi .round(2) digunakan untuk membulatkan hasil perhitungan 

menjadi dua angka desimal. Langkah ini bertujuan untuk menjaga konsistensi 

format data dan memastikan fitur 'LAMA_KERJA' memiliki presisi yang seragam 

di seluruh dataset.  
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B. Hitung Jarak Tempat Tinggal 

 

 
Gambar 4.5 Alur Hitung Jarak Tinggal 

 
Fitur JARAK_TINGGAL dibuat dengan menghitung jarak garis lurus 

(geodesic distance) antara lokasi tempat tinggal karyawan dan Universitas 

Dinamika. Gambar 4.5 menunjukkan flowchart alur proses perhitungan ini sebagai 

bagian dari tahapan feature engineering. Proses dimulai dengan deklarasi koordinat 

kampus sebagai titik referensi, serta inisialisasi layanan geocoder menggunakan 

pustaka geopy dan layanan Nominatim OpenStreetMap. 

Setiap data alamat karyawan diolah secara iteratif. Pertama-tama, sistem 

mencoba melakukan geocoding secara langsung pada data kolom ALAMAT 

(kelurahan, kecamatan, dan kota) untuk mendapatkan koordinat lintang dan bujur. 

Jika proses ini gagal, maka sistem melakukan fallback dengan mencoba 

menggeocode hanya berdasarkan nama kecamatan dan kota. 
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Jika proses geocoding berhasil, maka sistem menghitung jarak antara 

koordinat alamat dan koordinat kampus menggunakan metode geodesik dari 

geopy.distance.geodesic. Nilai ini kemudian dikonversi ke dalam satuan kilometer 

dan disimpan dalam kolom baru bernama JARAK_TINGGAL. 

Namun, jika geocoding tetap gagal (baik dari alamat lengkap maupun 

fallback sub-district), maka nilai jarak dianggap tidak ditemukan dan diberi label 

khusus atau dihapus. Proses ini diakhiri dengan penyaringan untuk menghapus baris 

yang memiliki nilai JARAK_TINGGAL kosong atau tidak valid. 

Selanjutnya, Gambar 4.6 menampilkan cuplikan hasil dari proses 

implementasi tersebut. Tabel menunjukkan data ALAMAT berserta 

JARAK_TINGGAL hasil perhitungan. Nilai yang dihasilkan bervariasi, tergantung 

pada lokasi geografis tempat tinggal karyawan, mulai dari <1 km (sangat dekat 

dengan kampus), hingga lebih dari 28 km untuk alamat yang berada di luar kota, 

seperti Gresik atau Sidoarjo. 

 

 
Gambar 4.6 Hasil Hitung Jarak Tinggal 

 
C.  Encoding Fitur Kategorikal 

Metode Label Encoding digunakan untuk mengubah nilai kategorikal pada 

kolom STS_NIKAH (status pernikahan) dan JENIS_KELAMIN (jenis kelamin) 

menjadi representasi numerik seperti pada Gambar 4.7. Pendekatan ini sesuai untuk 

fitur dengan jumlah kategori yang relatif sedikit dan tidak memiliki urutan logis 
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antar nilainya, sehingga tidak memerlukan pemetaan berbasis hierarki seperti pada 

ordinal encoding. 

Hasil pemetaan dari teks ke angka dapat dilihat pada Gambar 4.8. Misalnya, 

status 'Belum Menikah' dipetakan ke 0, 'Janda' ke 1, dan 'Menikah' ke 2. Sementara 

itu, untuk jenis kelamin, 'Pria' dipetakan ke 0 dan 'Wanita' ke 1. Proses ini 

memungkinkan model machine learning seperti XGBoost menerima input numerik 

tanpa mengubah struktur kategorikal dasar dari data. 

 

 
Gambar 4.7 Mapping Label Encoder 

 
D.  Seleksi dan Finalisasi Fitur 

Setelah fitur-fitur baru dibuat dan data kategorikal di-encode, kolom-kolom 

asli yang tidak lagi diperlukan atau sudah direpresentasikan dalam bentuk lain 
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dihapus. Kolom yang dihapus meliputi: nama, mulai kerja, tanggal keluar, dan 

alamat. Proses ini menghasilkan dataset akhir yang bersih dan siap untuk tahap 

pemodelan, dengan struktur akhir seperti terlihat pada Gambar 4.8. 

 

 
Gambar 4.8 Cuplikan Dataset setelah Data Cleaning 

 
4.3.2 Data Visualizations 

Visualisasi data dilakukan untuk memahami hubungan antar fitur dengan 

target prediksi turnover (TERMINATED), serta untuk mendeteksi pola-pola yang 

mungkin memengaruhi keputusan karyawan untuk keluar dari institusi. Beberapa 

metode visualisasi yang digunakan antara lain adalah countplot, boxplot, dan 

heatmap. 

A. Visualisasi Fitur Kategorikal terhadap Turnover 

 

 
Gambar 4.9 Visualisasi Countplot Jenis Kelamin dan Status Nikah 

 
Gambar 4.9 merupakan visualisasi countplot yang dilakukan untuk dua fitur 

kategorikal penting yaitu jenis kelamin (grafik sebelah kiri) dan status pernikahan 

(grafik sebelah kanan). Pada grafik status pernikahan (grafik sebelah kanan), 

terlihat bahwa karyawan dengan status menikah memiliki jumlah paling banyak, 
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yaitu kurang lebih 140 karyawan yang mana diikuti oleh karyawan belum menikah 

dan janda. Jika melihat distribusi karyawan resign pada grafik status pernikahan, 

dapat disimpulkan bahwa kecenderungan karyawan resign lebih tinggi pada 

karyawan dengan status belum menikah baru kemudian diikuti status menikah dan 

janda. Selanjutnya, pada grafik jenis kelamin (grafik sebelah kiri), diketahui pria 

mendominasi jumlah karyawan dengan 120 karyawan. Namun jika melihat 

distribusi karyawan resign, disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan yang cukup 

signifikan pada distribusi turnover berdasarkan jenis kelamin. 

B. Visualisasi Fitur Numerik terhadap Turnover 

 

 
Gambar 4.10 Visualisasi boxplot 

 
Gambar 4.10 menampilkan dua boxplot yang membandingkan distribusi nilai 

dua fitur numerik penting berdasarkan status terminasi karyawan, yaitu antara 

karyawan aktif dan yang telah berhenti. Grafik sebelah kiri menunjukkan distribusi 

umur (UMUR), sedangkan grafik sebelah kanan menampilkan distribusi lama masa 

kerja (LAMA_KERJA). 

Sumbu vertikal (Y) masing-masing boxplot merepresentasikan skala nilai 

dari fitur yang dianalisis: umur dalam satuan tahun dan lama kerja dalam satuan 

tahun masa pengabdian. Bagian kotak dari boxplot mewakili rentang antar-kuartil 

(interquartile range), yaitu dari kuartil pertama (Q1) hingga kuartil ketiga (Q3), 

dengan garis horizontal di tengahnya sebagai penanda nilai median. Sementara itu, 

garis whiskers di bagian atas dan bawah menunjukkan rentang data yang tidak 

tergolong pencilan, sedangkan titik-titik di luar whiskers menunjukkan outlier. 
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Dari visualisasi tersebut, dapat diamati bahwa karyawan yang berhenti 

memiliki nilai median umur dan lama kerja yang lebih rendah dibandingkan dengan 

karyawan aktif. Hal ini mengindikasikan bahwa karyawan yang lebih muda dan 

dengan masa kerja yang relatif lebih singkat cenderung memiliki kemungkinan 

yang lebih tinggi untuk mengundurkan diri. Perbedaan distribusi ini memberikan 

indikasi bahwa kedua fitur tersebut berpotensi memiliki kontribusi penting dalam 

membedakan karakteristik antara karyawan aktif dan karyawan yang telah 

mengalami terminasi. 

 

4.3.3 Data Splitting 

Setelah dataset selesai diproses dan fitur-fitur yang relevan telah direkayasa, 

langkah selanjutnya adalah memisahkan data menjadi variabel independen (fitur) 

dan dependen (label). Dalam hal ini, fitur disimpan dalam variabel X, sedangkan 

label target disimpan dalam variabel y, yang merepresentasikan status terminasi 

karyawan (TERMINATED). Proses ini ditunjukkan pada Gambar 4.11 bagian atas. 

 

 
Gambar 4.11 Penerapan Kode untuk K-Fold Validation 

 
Mengingat distribusi kelas dalam data bersifat tidak seimbang, yaitu terdapat 

180 data karyawan aktif (kelas 0) dan hanya 30 data karyawan yang berhenti (kelas 

1), maka dibutuhkan strategi validasi yang mampu menjaga proporsi kelas tersebut 

selama pelatihan dan pengujian model. 

Metode validasi yang digunakan adalah K-Fold Cross Validation dengan 

jumlah lipatan (fold) sebanyak lima. Dengan metode ini, dataset dibagi menjadi 

lima bagian yang kurang lebih berukuran seimbang. Secara bergiliran, empat bagian 
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digunakan sebagai data pelatihan, sedangkan satu bagian sisanya digunakan sebagai 

data validasi. Proses ini diulang sebanyak lima kali sehingga setiap data 

memperoleh kesempatan untuk menjadi bagian dari data uji. Pendekatan ini 

memberikan evaluasi performa model yang lebih stabil, menyeluruh, dan tidak 

bergantung pada satu skenario pembagian data tertentu. 

Dalam implementasinya digunakan fungsi StratifiedKFold dari pustaka 

Scikit-learn, yang memastikan bahwa proporsi kelas pada setiap lipatan tetap 

konsisten. Hal ini sangat penting pada data tidak seimbang seperti ini, agar kelas 

minoritas tetap terwakili dalam setiap fold, sehingga hasil validasi lebih 

representatif dan menghindari bias terhadap kelas mayoritas. 

Pendekatan validasi ini merujuk pada penjelasan di Subbab 2.6 mengenai K-

Fold Cross Validation, di mana evaluasi dilakukan secara berulang dengan 

pembagian data yang bergantian untuk menguji generalisasi model secara lebih 

komprehensif. 

 

4.4. Model Implementation 

 

 
Gambar 4.12 Kode untuk Tuning Parameter Terbaik 

 
Pada tahap ini (Gambar 4.12), dilakukan pembangunan model klasifikasi 

menggunakan algoritma XGBoost, yang sebelumnya telah dijelaskan pada Subbab 
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2.5. Implementasi dilakukan dalam kerangka validasi 5-Fold Cross Validation 

sebagaimana dijabarkan pada Subbab 4.3.3, dengan tujuan untuk mengevaluasi 

performa model secara menyeluruh dan mengurangi kemungkinan bias akibat 

pembagian data yang tidak merata. 

Model diinisialisasi menggunakan kelas XGBClassifier dari library xgboost, 

dengan objective='binary:logistic' untuk kasus klasifikasi biner, dan 

eval_metric='logloss' sebagai metrik evaluasi internal. Untuk memperoleh 

performa model yang optimal, dilakukan proses penyesuaian hyperparameter 

menggunakan metode RandomizedSearchCV dengan 7000 iterasi pencarian seperti 

pada Gambar 4.12. Proses ini bertujuan untuk menemukan kombinasi parameter 

terbaik dari ruang pencarian yang telah ditentukan, menggunakan F1-Score sebagai 

metrik evaluasi utama. Kombinasi terbaik yang ditemukan adalah {'subsample': 0.6, 

'reg_lambda': 0.7, 'reg_alpha': 0.5, 'n_estimators': 500, 'max_depth': 7, 

'learning_rate': 0.9, 'gamma': 5, 'colsample_bytree': 0.6}. 

Setelah proses pencarian selesai, tidak hanya kombinasi parameter dengan 

skor F1 tertinggi yang diambil, tetapi juga dilakukan analisis terhadap learning rate 

dari lima kandidat terbaik. Gambar 4.13 menggambarkan perbandingan kurva 

pembelajaran (learning curve) dari lima kombinasi hyperparameter dengan 

peringkat teratas. Analisis ini memastikan model yang dipilih tidak hanya memiliki 

skor akhir yang tinggi, tetapi juga stabil dan dapat diandalkan. 

 

 
Gambar 4.13 Kurva Pembelajaran Logloss untuk 5 Kombinasi Hyperparameter 

Terbaik 
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Gambar 4.13 menampilkan perbandingan proses pembelajaran dari lima 

model teratas yang diukur berdasarkan Logloss pada data validasi. Setiap garis 

mewakili satu set hyperparameter yang diurutkan berdasarkan F1-Score akhir yang 

dihasilkannya. Dari Gambar 4.13, dapat ditarik beberapa kesimpulan. Kombinasi 

Rank 1, 4, dan 5 menunjukkan kurva pembelajaran yang ideal. Nilai Logloss 

mereka rendah secara konsisten dan sangat stabil sepanjang proses pelatihan. Ini 

menandakan bahwa model-model ini belajar dengan efisien dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik. Sedangkan menunjukkan kurva Logloss yang 

jauh lebih tinggi dan sangat tidak stabil. Fluktuasi yang liar ini mengindikasikan 

bahwa performa model sangat sensitif terhadap data dan cenderung overfitting pada 

noise, sehingga tidak dapat diandalkan. 

Pemilihan model terbaik tidak hanya didasarkan pada skor F1-Score tertinggi. 

Stabilitas dan konsistensi proses pembelajaran merupakan faktor yang sama 

pentingnya. Meskipun Peringkat 2 memiliki F1-Score yang hampir identik dengan 

Peringkat 1 (0.767 vs 0.768), kurva pembelajarannya yang tidak stabil membuatnya 

menjadi pilihan yang berisiko. Sehingga, hyperparameter Rank 1 dipilih sebagai 

model final karena menawarkan kombinasi terbaik dari kedua aspek. 

 

 
Gambar 4.14 Kode Training Model Berdasarkan Tuning Parameter 

 
Berdasarkan pelatihan pada model (Gambar 4.14) maka menghasilkan 

beberapa pohon keputusan. Berikut merupakan sampel pohon keputusan yang telah 

dibangun oleh model XGBoost. 

 



43 
 

 

 

 
Gambar 4.15 Pohon Keputusan 1 

 
Pohon pertama (Gambar 4.15) memulai proses pemisahan berdasarkan fitur 

LAMA_KERJA dengan batas pemisahan pada nilai 4.75 tahun. Jika 

LAMA_KERJA < 4.75, maka data diarahkan ke leaf dengan nilai +1.79, yang 

berarti kontribusi positif terhadap prediksi kelas 1. Sebaliknya, jika lebih dari atau 

sama dengan 4.75 tahun, maka diarahkan ke leaf dengan nilai -0.71, yang 

mengindikasikan kontribusi negatif terhadap probabilitas kelas 1. Artinya, 

karyawan dengan masa kerja yang lebih singkat cenderung lebih berpotensi 

termasuk dalam kelas target menurut model ini, mungkin karena pola tertentu dalam 

data historis. 

 

 
Gambar 4.16 Pohon Keputusan 2 

 
Pohon kedua (Gambar 4.16) memanfaatkan fitur T, yang merupakan jumlah 

hari kehadiran tepat waktu. Pemisahan pertama dilakukan pada T < 142, lalu 

dilanjutkan pemisahan kedua pada T < 14. Jika T ≥ 142 dan T ≥ 14, maka data 

diarahkan ke leaf bernilai +1.64, yang berarti kontribusi besar terhadap kelas target. 

Sebaliknya, jika T < 14, maka data diarahkan ke leaf -0.33, menunjukkan pengaruh 

negatif. Secara keseluruhan, semakin tinggi nilai T (semakin sering hadir tepat 

waktu), maka kontribusi terhadap prediksi positif semakin besar, yang konsisten 

secara intuitif — model menghargai disiplin kehadiran. 

 

 
Gambar 4.17 Pohon Keputusan 3 
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Pohon ketiga (Gambar 4.17) menggunakan fitur A, yaitu jumlah 

ketidakhadiran tanpa keterangan (alpha). Jika A < 1, maka masuk ke leaf -0.52, 

menandakan kontribusi negatif terhadap kelas target. Jika A ≥ 1, maka diarahkan ke 

leaf +1.81, yang memberi kontribusi logit positif. Hasil ini bisa jadi dipengaruhi 

oleh interaksi antar fitur dalam boosting lain, atau karena outlier di mana 

ketidakhadiran justru muncul dari kategori yang sering diprediksi positif, sehingga 

leaf-nya bersifat kompensatif. Pohon – pohon keputusan berlanjut hingga pohon 

keputusan ke-500, sesuai dengan n_estimators yang telah diinisialisasi. 

 

4.5. Evaluation 

Evaluasi model bertujuan untuk mengukur seberapa baik performa model 

XGBoost dalam memprediksi kemungkinan terjadinya turnover pada karyawan. 

Penilaian dilakukan berdasarkan rata-rata metrik evaluasi dengan tambahan standar 

deviasi yang diperoleh melalui skema 5-Fold Cross Validation. Pendekatan ini 

dipilih karena mampu memberikan estimasi performa yang lebih stabil dan 

representatif dibandingkan dengan pembagian data latih dan uji secara tunggal. 

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi Accuracy, Precision, Recall, dan F1 

Score. Rata-rata hasil dari kelima lipatan validasi disajikan pada Tabel 4.3 berikut: 

 
Tabel 4.3 Hasil Metrik Evaluasi 
Metrik Nilai (Rata-rata 5-fold) 
Akurasi 93,66% ± 3,31% 
Presisi 85,24% ± 15,68% 
Recall 73,33% ± 17,00% 
F1-Score 76,77% ± 11,22% 

 
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model XGBoost memiliki performa yang 

cukup baik dalam memprediksi status turnover. Meskipun akurasi tergolong tinggi, 

dalam konteks klasifikasi yang tidak seimbang seperti kasus ini, metrik Precision 

dan Recall memiliki peran yang lebih penting untuk dianalisis. 

Precision sebesar 85,24% mengindikasikan bahwa dari seluruh prediksi 

turnover yang dihasilkan model, sekitar 85% benar-benar merupakan karyawan 

yang mengalami turnover. Nilai ini penting untuk menghindari terlalu banyak 

"alarm palsu" (false positives) yang dapat mengganggu pengambilan keputusan. 
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Recall sebesar 73,33% menunjukkan bahwa sekitar 73% dari total karyawan 

yang benar-benar mengalami turnover berhasil dikenali oleh model. Artinya, masih 

ada sebagian karyawan yang mengalami turnover tetapi tidak berhasil diprediksi 

oleh model (false negatives), yang tentu penting untuk diminimalkan jika tujuan 

utamanya adalah pencegahan turnover sejak dini. 

F1 Score yang berada di angka 76,77% menjadi metrik keseimbangan antara 

Precision dan Recall. Nilai ini menunjukkan bahwa model cukup seimbang dalam 

mendeteksi turnover sambil tetap menjaga akurasi prediksinya. Dengan demikian, 

performa model dapat dikatakan efektif, terutama jika diterapkan sebagai sistem 

pendukung keputusan di lingkungan kerja dengan kondisi data serupa. 

 

4.6. Deployment 

Pada tahap deployment, model prediksi turnover karyawan yang telah dilatih 

dan dievaluasi diimplementasikan ke dalam sebuah sistem yang praktis dan 

interaktif. Implementasi ini diwujudkan dalam bentuk dashboard berbasis website 

yang dibangun menggunakan framework Streamlit dengan bahasa pemrograman 

Python. Dashboard ini dirancang untuk menyajikan hasil analisis dan prediksi 

secara visual agar mudah dipahami oleh pihak manajemen atau divisi HR dalam 

pengambilan keputusan strategis. 

 

4.6.1 Antarmuka Utama dan Proses Prediksi 

Fungsi utama dashboard adalah untuk melakukan prediksi turnover secara 

massal (batch) berdasarkan data karyawan yang diunggah. Dashboard ini dirancang 

dengan fokus pada kemudahan penggunaan sehingga pengguna tidak perlu 

memiliki pengetahuan teknis tentang machine learning. Alur kerjanya dimulai dari: 

unggah data, dan sistem akan menangani sisanya. Proses prediksi yang berjalan di 

latar belakang mencakup semua tahapan yang telah dibahas sebelumnya, mulai dari 

data cleaning, feature engineering (seperti menghitung lama kerja dan jarak 

tinggal), hingga penerapan model XGBoost untuk menghasilkan prediksi turnover 

bagi setiap karyawan dalam data yang diunggah. 
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Gambar 4.18 Antarmuka Unggah Data pada Dashboard 

 
Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.18, pengguna dapat mengunggah 

file data karyawan dalam format .csv atau .xlsx. Untuk memastikan format data 

yang diunggah sesuai, disediakan juga fasilitas untuk mengunduh file template. 

Setelah data diunggah, sistem secara otomatis melakukan seluruh proses, mulai dari 

pra-pemrosesan data hingga penerapan model yang sudah ada untuk menghasilkan 

prediksi. 

Hasil pertama yang ditampilkan adalah ringkasan metrik utama yang 

memberikan gambaran umum secara cepat. 

 

 
Gambar 4.19 Ringkasan Metrik Utama Dashboard 

 
Gambar 4.19 menampilkan tiga kartu metrik utama: total karyawan yang 

dianalisis, jumlah dan persentase karyawan yang diprediksi akan keluar (turnover), 

serta jumlah yang akan bertahan. 

Selanjutnya, hasil prediksi divisualisasikan dalam bentuk diagram lingkaran 

untuk memudahkan interpretasi. 
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Gambar 4.20 Visualisasi Distribusi Prediksi dan Tingkat Risiko 

 
Pada Gambar 4.20, diagram di sebelah kiri menunjukkan proporsi karyawan 

yang diprediksi akan keluar versus yang akan bertahan. Diagram di sebelah kanan 

mengklasifikasikan karyawan yang berisiko turnover ke dalam tiga level (Rendah, 

Sedang, Tinggi) berdasarkan probabilitas prediksi yang dihasilkan oleh model 

XGBoost. 

 

4.6.2 Analisis Faktor Pendorong Turnover 

Dashboard ini tidak hanya berfungsi sebagai alat prediksi, tetapi juga sebagai 

platform analisis untuk menggali wawasan lebih dalam. Salah satu visualisasi 

paling strategis yang ditampilkan adalah grafik feature importance. 

 

 
Gambar 4.21 Tingkat Kepentingan Fitur (Feature Importance) 

 
Grafik pada Gambar 4.21 mengurutkan fitur-fitur karyawan dari yang paling 

berpengaruh hingga yang kurang berpengaruh dalam menentukan prediksi 

turnover. Dari visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa faktor-faktor seperti A 

(Alpha), lama kerja, T (Tepat waktu), dan jenis kelamin merupakan pendorong 

utama yang paling dipertimbangkan oleh model. Adapun angka Gain yang 

diperoleh antara lain, A: 10,596, lama kerja: 10,149, T: 7,542, dan jenis kelamin: 

6,233. Secara teknis, skor yang ditampilkan merupakan nilai rata-rata peningkatan 
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fungsi objektif (gain) setiap kali fitur digunakan untuk melakukan split. Landasan 

matematis terkait metrik gain ini telah dijelaskan pada Subbab 2.9.1, khususnya 

pada Persamaan (12), yang menunjukkan bagaimana kontribusi fitur dihitung 

berdasarkan perubahan nilai loss setelah split dilakukan. 

 

4.6.3 Penyajian Hasil Prediksi 

Hasil akhir dari proses prediksi disajikan dalam bentuk tabel interaktif yang 

merinci prediksi untuk setiap karyawan. 

 

 
Gambar 4.22 Tabel Hasil Prediksi Karyawan 

 
Tabel pada Gambar 4.22 menampilkan informasi penting seperti nama 

karyawan, data demografis, hasil prediksi (PREDICTION), tingkat risiko 

(RISK_LEVEL), dan probabilitas untuk keluar (PROBABILITY_KELUAR). 

Kolom tingkat risiko sendiri dibuat untuk menerjemahkan nilai probabilitas 

numerik menjadi kategori yang dapat ditindaklanjuti oleh pengguna. Pembagian ini 

bertujuan untuk memprioritaskan tindakan retensi, di mana karyawan 

diklasifikasikan sebagai Rendah (probabilitas 0-30%) yang dianggap stabil, Sedang 

(31-70%) untuk dipantau, dan Tinggi (>70%) yang memerlukan intervensi 

secepatnya. Pengguna juga dapat mengunduh keseluruhan hasil prediksi ini dalam 

format file .csv untuk analisis lebih lanjut. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat ditarik beberapa 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Model divalidasi menggunakan Confusion Matrix dengan menggunakan 

metode K-Fold Cross Validation, menghasilkan akurasi 93,66% ± 3,31%, 

presisi 85,24% ± 15,68%, recall 73.33% ± 17,00%, dan F1 score 76,77% ± 

11,22%, menunjukkan performa yang andal namun masih kurang konsisten. 

2. Faktor paling berpengaruh dalam prediksi turnover: A (Alpha), lama kerja, T 

(Tepat waktu), dan jenis kelamin. 

3. Model telah diimplementasikan ke dalam dashboard web analitis (Streamlit) 

yang menyajikan prediksi dan analisis secara visual untuk mendukung 

pengambilan keputusan HR. 

 

5.2 Saran 

Berdasarkan kesimpulan yang telah diperoleh, ada beberapa saran yang dapat 

dipertimbangkan untuk dilakukan pada penelitian selanjutnya, antara lain: 

1. Melakukan studi komparatif dengan algoritma ensemble learning lainnya 

seperti LightGBM atau CatBoost, dan mengeksplorasi model deep learning 

untuk melihat apakah ada peningkatan performa yang signifikan. 

2. Untuk meningkatkan akurasi model, penelitian selanjutnya dapat mencoba 

mengintegrasikan fitur-fitur eksternal (seperti standar gaji industri) atau data 

kualitatif (seperti hasil survei kepuasan kerja, tingkat stres, atau beban kerja) 

yang dapat memberikan konteks lebih dalam mengenai motivasi karyawan. 

3. Meskipun performa validasi sudah baik, terdapat indikasi overfitting pada 

penelitian ini. Penelitian mendatang dapat menerapkan teknik regularisasi yang 

lebih lanjut pada XGBoost atau menggunakan metode data augmentation 

seperti SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas secara lebih efektif. 
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