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PENDAHULUAN  

Memasuki era revolusi industri 4.0 

yang mana teknologi informasi menjadi 

basis utama dalam kehidupan manusia. 

Segala sesuatu hal dilakukan tanpa batas 

dengan penggunaan daya komputasi dan 

data yang tidak terbatas, dikarenakan 

pengaruh oleh internet juga teknologi 

digital yang masif menjadi tulang 

punggung pergerakan dan konektivitas 

manusia dan mesin. Pada era revolusi 

industri 4.0 akan terjadi masalah dalam 

berbagai hal aktivitas manusia, masalah 

sumber dara manusia menjadi salah satu hal 

penting dalam sebuah organisasi. Sumber 

daya manusia berperan menentukan arah 

dalam kemajuan sebuah organisasi 

(Rohida, 2018). 

Monitoring dan evaluasi yang tidak 

tepat sasaran terhadap penilaian karyawan 

akan menimbulkan masalah dalam 

pengembangan sumber daya manusia di 

dalam sebuah perusahaan. Penentuan 

karyawan pada sebuah perusahaan 

mempunyai penilaian yang berbeda-beda 

seperti menyeleksi berkas, maupun 

wawancara. Cara tersebut umum dilakukan 

dalam penentu karyawan disuatu 

perusahaan (Wahyono, 2018). Data mining 

adalah proses penambangan informasi 

terpendam dalam sebuah database yang 
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sebelumnya tidak diketahui (Werdiningsih, 

2020). Metode klasifikasi merupakan 

metode yang mengekstraksi model dengan 

mengelompokan data latih pada sebuah 

kelas (Prasetyowati, 2017). 

Metode ini telah dipakai pada beberapa 

penelitian sebelumnya, Penelitian (Sunge, 

2018) memprediksi kompetensi karyawan 

menggunakan algoritma C4.5 pada PT. 

Hankook Tire Indonesia menghasilkan 

hasil klasifikasi dalam prediksi kompetensi 

menggunakan data training dengan 

Consusion Matrix nilai akurasi sebesar 

78.64% dan data testing nilai akurasi 

sebesar 56.00% untuk nilai kurva ROC data 

training akurasi sebesar 0.907 sehingga 

masuk ke dalam Excellent Clasification dan 

data testing dengan akurasi sebesar 0.783 

sehingga masuk ke dalam Fair 

Clasification. Algoritma C4.5 itu sendiri 

memiliki kelebihan dalam pengambilan 

keputusan yang kompleks dapat diubah 

menjadi sederhana dan juga dapat 

menghilangkan perhitungan yang tidak 

penting. Permasalahannya untuk kualitas 

keputusan yang didapatkan sangat 

tergantung dengan bagaimana pohon 

keutusan yang dihasilkan (Haryanto, 2017). 

Maka dari itu atas saran dari penelitian 

sebelumnya yang dilakukan menggunakan 

algoritma C4.5 dalam prediksi kompetensi 

karyawan PT. Hankook Tire Indonesia ini 

ditambahkan beberapa atribut agar 

memaksimalkan dalam prediksi 

kompetensi semakin akurat. Kemudian 

dapat dilakukan juga pengujian dengan 

penambahan metode optimasi agar dapat 

meningkatkan nilai akurasi pada algoritma 

juga bisa dilakukan komparasi 

menggunakan algoritma lain salah satunya 

Naïve Bayes untuk memperoleh 

perbandingan akurasi yang paling tinggi 

dalam membuat kualifikasi prediksi 

kompetensi karyawan (Sunge, 2018). 

Penelitian (Retnasari & Rahmawati, 2017) 

yang berjudul Diagnosa penyakit jantung 

dengan model algoritma Naïve Bayes dan 

algoritma C4.5 dihasilkan jika akurasi dari 

algoritma Naïve Bayes sebesar 86.67% 

dengan nilai AUC 0.909 termasuk kedalam 

Excellent Classification sedangkan akurasi 

algoritma C4.5 sebesar 83.70% dengan 

nilai AUC 0.834 termasuk ke dalam Good 

Classification. Dengan perbandingan kedua 

Algoritma tersebut terlihat jika algoritma 

Naïve Bayes memiliki tingkat akurasi yang 

bagus dibandingkan algoritma C4.5. 

Adapun kekurangan pada algoritna Naïve 

Bayes ini pada saat melakukan proses 

training dan testing klasifikasi tidak 

optimal jika tidak disimpan pada dataset 

untuk itu perlu disimpan hasil klasifikasi 

pada dataset (Muslehatin, 2017). Untuk itu 

agar mengoptimalkan dari masing-masing 

algoritma ditambahkan teknik Optimasi 

Forward Selection pada algoritma 

klasifikasi data mining untuk mengurangi 

tingkat kompeksitas, meningkatkan akurasi 

pada algoritma klasifikasi,  juga melihat 

atribut yang berpengaruh terhadap tingkat 

akurasi (Supriyanti, 2018). 

Berdasarkan permasalahan yang ada, 

maka penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan tingkat akurasi algoritma 

C4.5 berbasis Forward Selection dengan 

algoritma Naïve Bayes berbasis Forward 

Selection dalam memprediksi kompetensi 

karyawan pada PT. XYZ. 

 

METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian dilakukan dengan 

menggunakan data Kompetensi karyawan 

pada PT. XYZ yang dimiliki dari setiap 

karyawan per tanggal 9 November 2020 - 8 

Maret 2021 yang berjumlah 54 dengan 34 

atribut yaitu Nik, Usia, Jenjang Karir, 

Tingkat Kompetensi terdiri dari 30 kode 

(A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, 

B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, C1, C2, 

C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9, C10, C11, 

C12), Posisi, dan Hasil. Metodologi yang 

dipakai pada penelitian ini adalah 

Knowledge Discovery in Database (KDD) 

yang mana Merupakan sebuah ekstraksi 

pada informasi yang potensial implisit serta 

tak diketahui pada kumpulan data. Tahapan 

KDD juga mengaitkan dengan hasil proses 

data mining (proses ekstrak kecenderungan 
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suatu pola data), setelah itu merubah hasil 

dengan akurat sebagai suatu informasi yang 

nantinya dapat dimengerti [9]. KDD terdiri 

dari lima tahap yaitu : 

1. Seleksi Data 

Tidak semua atribut pada data yang 

telah dikumpulkan digunakan untuk 

proses pengolahan data mining. 

Operator Select Attributes pada 

RapidMiner digunakan untuk 

menyeleksi atribut mana saja yang 

akan digunakan. Atribut yang akan 

dipakai yaitu Usia, Jenjang Karir, 

Tingkat Kompetensi dan Hasil. 

Atribut “Nik” dan “Posisi” tidak 

dipakai dikarenakan hanya 

digunakan sebagai identitas pada 

data saja, sedangkan atribut lainnya 

berpengaruh yang kemudian akan 

diolah menggunakan 2 metode 

klasifikasi data mining  yaitu 

dengan Algoritma c4.5 dan Naïve 

Bayes 

2. Preprocessing 

Preprocessing merupakan salah 

satu tahapan penting pada proses 

mining dikarenakan data yang 

digunakan dalam proses mining 

tidak selamanya dalam kondisi yang 

ideal untuk diproses terkadang pada 

data tersebut terdapat berbagai 

permasalahan yang dapat 

mengganggu hasil dari proses 

mining itu sendiri diantaranya 

seperti missing value, data redudant, 

outliers. Setelah melihat dan 

menganalisis data yang ada pada 

tahapan data preprocessing dengan 

data yang ada yaitu data kompetensi 

karyawan yang telah diseleksi dan 

ternyata tidak ada missing value 

ataupun data yang tidak sempurna 

sehingga pada tahap ini tidak 

dilakukan penanganan data karena 

data sudah bagus. 

3. Transformation 

Pada data kompetensi karyawan 

data yang akan ditransformasi yaitu 

pada atribut “Usia” dikarenakan 

tipe data pada atribut ini numerik 

jadi agar dapat mempermudah 

dalam proses pengklasifikasian 

maka dilakukan transformasi pada 

atribut “Usia” dengan megubahnya 

menjadi beberapa interval kategori 

dengan menggunakan operator 

Discretization by Binning pada 

software RapidMiner.  

 Discretization by Binning 

mengubah atribut numerik menjadi 

ke dalam beberapa kelompok atau 

bin yang telah ditentukan, dimana 

nilai terbagi beberapa rentang yang 

sama pada setiap bin (Hofman & 

Klinkenberg, 2016). Proses 

Discretization by Binning akan 

dilakukan pada atribut “Usia” 

dengan tipe numerik yang memiliki 

nilai 18 sampai 62 diubah menjadi 5 

interval yang terdiri dengan rentang 

nilai setiap interval 

 

Tabel 1. Hasil Transformasi dengan 

Discretization by Binning 

Interval Keterangan Inisialisasi 

Range 1 -ꝏ – 18,3 18 Tahun 

kebawah 

Range 2 18,0 – 29,0 Usia 19 - 29 

Tahun 

Range 3 29,0 – 40,0 Usia 30 - 40 

Tahun 

Range 4 40,0 – 51,10 Usia 41 - 51 

Tahun 

Range 5 50,0 – 61,0 Usia 52 - 62 

Tahun 

 

Pada data kompetensi karyawan 

juga akan mentransformasikan atribut 

“Jenjang Karir” dikarenakan pada atribut 

tersebut memiliki tipe data kategorikal 

sehingga untuk melakukan proses prediksi 

dilakukan tansformasi untuk mengubah tipe 

data juga nilai record  menjadi numerik 

untuk mempermudah proses klasifikasi. 

Proses transformasi ini dilakukan dengan 

menggunakan tools RapidMiner dengan 

bantuan operator Map. Operator Map 
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digunakan untuk memetakan nilai tertentu 

dari atribut yang dipilih dengan nilai baru. 

 

Tabel 2. Proses Transformasi 

No Jenjang Karir Perubahan 

1 SD 1 

2 SMP 2 

3 SMA/SMK/MA 3 

4 D2/D3 4 

5 S1 5 

 

4. Data Mining 

Pada tahap ini dilakukan penerapan 

algoritma C4.5 dan juga Naïve 

Bayes untuk memprediksi 

kompetensi karyawan pada PT. 

Xyz. Algoritma C4.5 bekerja 

dengan menghitung nilai entropy 

dan gain pada setiap atribut data 

kemudian membentuk suatu pohon 

keputusan (Mardi, 2017). 

Sedangkan Naïve Bayes bekerja 

dengan melakukan 

pengklasifikasian berdasarkan 

probabilitas nilai pada setiap 

atributnya (Pratiwi, 2020). 

C4.5 memiliki persamaan rumus 

sebagai berikut : 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (S) =  ∑ = 0 − pi ∗𝑛
𝑖

log2 pi    
(1) 

Gain(S, A) = Entropy (𝑆)

− ∑ = 1 
[𝑆𝑖]

[𝑆]

𝑛

𝑖

∗ Entropy (S) 

(2) 

 

Naïve Bayes memiliki persamaan 

rumus sebagai berikut : 

 

𝑃(𝐻|𝑋)  =  
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (3) 

Pengujian algoritma C4.5 dan Naïve 

Bayes pada penelitian ini dilakukan 

dengan menggunakan metode k-

fold cross-validation dengan 

menggunakan 10-fold. K-fold cross-

validation merupakan metode 

validasi yang membagi secara 

random seluruh data menjadi data 

training dan data testing, dengan 

keuntungan memanfaatkan data 

sebanyak mungkin untuk pelatihan 

dengan beberapa kali iterasi 

pengujian sesuai dengan nilai k 

yang ditentukan (Anindika, 2020) 

5. Evaluasi 

Dari pengujian yang telah dilakukan 

selanjutnya dievaluasi untuk 

menilai performa dari menggunaan 

kedua algoritma sebelum dan 

sesudah menggunakan forward 

selection pada dataset kompetensi 

karyawan PT. XYZ berdasarkan 

nilai accuracy dari confussion 

matric dan nilai AUC. AUC 

dihitung untuk mengukur 

perbandingan  performasi  

(Widaningsih 2019). 

0.90 – 1.00 : excellent 

classification 

0.80 – 0.90 : good classification 

0.70 – 0.80 : Mfair classification 

0.60 – 0.70  : poor classification 

0.50 – 0.60  : failure 

 

HASIL PENELITIAN DAN 

PEMBAHASAN 

Penelitian ini dilakukan untuk 

memprediksi karyawan yang kompeten dan 

tidak kompeten dengan menggunakan 

metodologi Knowledge Discovery in 

Database (KDD). Data yang digunakan 

adalah data kompetensi karyawan pada PT. 

XYZ. diambil dari data karyawan juga 

kompetensi yang dimiliki dari setiap 

karyawan per tanggal 9 November 2020 - 8 

Maret 2021 yang berjumlah 54 dengan 34 

atribut yaitu Nik, Usia, Jenjang Karir, 

Tingkat Kompetensi terdiri dari 30 kode 

(A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, 

B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, C1, C2, 

C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9, C10, C11, 

C12), Posisi, dan Hasil. Untuk atribut kode 

tingkat kompetensi sendiri penulis 

membagi ke dalam 3 kelompok kompetensi 

terdiri dari Kompetensi Umum, 

Kompetensi Khusus dan Kompetensi 

Teknikal. 
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Tabel 3. Kategori Kompetensi Karyawan 
Ko

de 

Komp

etensi 

Umum 

Ko

de 

Kompet

ensi 

Khusus 

Ko

de 

Kompet

ensi 

Teknikal 

A1 Pemah

aman 

ISO 

9001 

B1 Kedisipl

inan 

absensi 

C1 Membuat 

report 

logbook 

dan kartu 

stock 

barang 

A2 Pemah

aman 

ISO 

14400

1 

B2 Bekerja 

secara 

efektif 

dan 

efisien 

C2 Membuat 

laporan 

A3 Leader

ship 

B3 Mampu 

berkom

unikasi 

dengan 

baik 

C3 Melakuk

an 

reparasi 

dan 

perawata

n mesin 

A4 Mema

hami 

profil 

perusa

haan 

B4 Melaku

kan 

kontrol 

C4 Melakuk

an 

instalasi 

pada 

mesin 

baru 

A5 Mema

hami 

peratur

an 

perusa

haan 

B5 Memah

ami 

prosedu

r tim 

C5 Melakuk

an 

kontrol 

dalam 

proses 

pengema

san 

barang 

A6 Teliti 

terhada

p tugas 

kerja 

B6 Mengat

ahui 

jenis 

mesin 

Ties On 

dan 

Earloop 

C6 Pengecek

an hasil 

kemas 

target 

Ties On 

dan 

Earloop 

A7 Proakti

f 

B7 Menget

ahui 

jenis 

Material 

Masker 

C7 Melakuk

an 

packing 

barang 

setiap 

hasil 

produksi 

A8 Peham

an 

proses 

B8 Mampu 

mengata

si 

permasa

lahan 

C8 Mengope

rasikan 

mesin 

produksi 

Ties On 

dan 

Earloop 

A9 Mema

hami 

5S 

  C9 Membuat 

rencana 

jadwal 

produksi 

A1

0 

Pemah

aman 

PL 

(Produ

ct 

Liabilit

y) 

  C1

0 

Mengelol

a 

anggaran 

produksi 

    C1

1 

Mengelol

a arsip 

data  

    C1

2 

Membuat 

agenda 

kantor 

 

Tabel 4. Data Training untuk prediksi 

 
 

Setelah melewati tahap data selection, data 

preprocessing dan data transformation 

diperoleh atribut yang akan diproses yaitu 

“Usia”, “Jenjang Karir”, “Tingkat 

Kompetensi”, dan “Hasil”. 

1. Perhitungan Algoritma C4.5 

Mencari nilai entropy dan Gain yang 

paling besar dari setiap atribut. 
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Tabel 5. Perhitungan Algoritma C4.5 

 

Atribut Kode A8 merupakan menjadi 

atribut yang memiliki nilai gain besar yang 

mana menjadi akar pada pohon keputusan 

juga menjadi salah satu atribut yang 

berpengaruh. 

2. Perhitungan Algoritma Naïve Bayes 

Menghitung probabilitas terdapat 2 

class dengan class Kompeten 

berjumlah 40 dan Tidak Kompeten 

berjumlah 14. 

 

Tabel 6. Probabilitas Setiap Kelas 

Kelas 
Jumla

h 

Probabilita

s Kelas 

P(H) 

Kompete

n 40 0,740 

Tidak 

Kompete

n 14 0,259 

3. Confusion Matrix 

 

Tabel 7. Model C4.5 Confusion Matrix 

10-fold Cross-Validation  

 
Dari pengujian Model C4.5 dalam 

memprediksi kompetensi karyawan 

diperoleh nilai AUC sebesar 0,500 yang 

termasuk kategori Failure. 

 

 

 

Tabel 8. Model Naïve Bayes Confusion 

Matrix 10-fold Cross-Validation  

 
Dari pengujian Model Naïve Bayes dalam 

memprediksi kompetensi karyawan 

diperoleh nilai AUC sebesar 0,940 yang 

termasuk kategori Excellent Classification. 

 

Tabel 9. Model C4.5 berbasis forward 

selection Confusion Matrix 10-fold 

Cross-Validation  

 
Dari pengujian Model C4.5 berbasis fitur 

forward Selection dalam memprediksi 

kompetensi karyawan diperoleh nilai AUC 

sebesar 0,500 yang termasuk kategori 

Failure. 

 

Tabel 10. Model Naïve Bayes berbasis 

forward selection Confusion Matrix 

10-fold Cross-Validation  

 
 

Dari pengujian Model Naïve Bayes berbasis 

fitur forward Selection dalam memprediksi 

kompetensi karyawan diperoleh nilai AUC 

sebesar 0,944 yang termasuk kategori 

Excellent Classification 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah 

dilakukan, maka dapat disimpulkan 

beberapa hal yaitu sebagai berikut : 

1. Penerapan pada algoritma C4.5 dan 

Naïve Bayes dengan metodologi KDD 

digunakan untuk memprediksi 

Kompetensi Karyawan pada PT. XYZ. 

Algoritma C4.5 melakukan 

pembelajaran menghitung nilai 

entropy dan nilai gain pada setiap 

atribut data juga menghasilkan pohon 

keputusan yang memiliki 1 akar pohon 

Atri

but 

Ni

lai 

Ju

mla

h 

Kom

peten 

Ti

da

k 

Entr

opy 

Gain 

Rati

o 

54 40 14 0,82

5627 

A8      0,43

6948 

 5 18 18 0 0  

 4 28 22 6 0,74

9595 

 

 3 0 0 0 0  

 2 0 0 0 0  

 1 8 0 8 0  
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yaitu A8 yang mana itu menjadi atribut 

yang memiliki nilai Gain besar yaitu 

0,436948 sekaligus menjadi atribut 

yang berpengaruh. Sedangkan 

Algoritma Naïve Bayes melakukan 

pembelajaran menggunakan nilai 

probabilitas setiap atributnya. 

2. Evaluasi penggunaan komparasi kedua 

algoritma yaitu C4.5 dan Naïve Bayes 

dilakukan dengan pengujian 

menggunakan Cross-Validation 

penggunaannya 10-fold cross-

validation menghasilkan pada 

Algoritma Naïve Bayes didapat nilai 

accuracy sebesar 77,78% dan nilai 

AUC sebesar 0,940 sehingga masuk 

kedalam kategori Excellent 

Classification. Menggunakan 

algoritma Naïve Bayes berbasis 

forward selection didapat nilai 

accuracy sebesar 94,44% dan nilai 

AUC sebesar 0,944 sehingga masuk 

kedalam kategori Excellent 

Classification. Setelah digunakan 

optimasi forward selection nilai 

accuracy meningkat 16,66% nilai AUC 

juga meningkat 4. Maka, algoritma 

Naïve Bayes dinilai mampu 

memprediksi kompetensi kayawan 

pada PT. XYZ dengan baik 

dibandingkan algoritma C4.5. 
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