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Abstrak 

Employee attrition adalah peristiwa di mana suatu perusahaan kehilangan karyawan karena berbagai 

alasan. Employee attrition dapat berdampak negatif terhadap produktivitas dan stabilitas perusahaan, 

sehingga perusahaan perlu mengambil langkah pencegahan yang tepat terhadap terjadinya hal tersebut. 

Dalam penelitian ini, metode klasifikasi yang digunakan adalah Decision Tree dan XGBoost, dengan 

menerapkan seleksi fitur Chi-square. Metode Decision Tree dipilih karena kemudahan interpretasi dan 

implementasinya, sementara XGBoost dipilih karena memiliki kinerja prediksi yang sangat baik. Seleksi 

fitur Chi-square digunakan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang memiliki hubungan signifikan dengan 

fitur target. Evaluasi performa antara kedua metode dilakukan menggunakan metrik seperti accuracy, 

precision, recall, dan f1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Decision Tree mencapai 

akurasi tertinggi sebesar 93.58% dengan memanfaatkan 20 fitur dengan nilai Chi-square tertinggi. 

Sementara itu, metode XGBoost berhasil mencapai akurasi terbaik sebesar 98.65% dengan memanfaatkan 

25 fitur dengan nilai Chi-square tertinggi. Penggunaan seleksi fitur Chi-square secara signifikan 

meningkatkan performa model prediksi. Hal ini menunjukkan bahwa model dengan metode XGBoost 

lebih unggul dalam memprediksi kemungkinan terjadinya employee attrition dibandingkan dengan 

metode Decision Tree. 

 

Kata kunci: employee attrition, prediksi, decision tree, xgboost, chi-square 
 

 

 

Abstract 

Employee attrition is an event in which a company loses employees for various reasons. It can negatively 

impact the company’s productivity and stability, so companies need to take appropriate preventive 

measures to avoid it. In this study, the classification methods used are Decision Tree and XGBoost, with 

Chi-square feature selection applied. The Decision Tree method was chosen for its ease of interpretation 

and implementation, while XGBoost was selected for its excellent predictive performance. Chi-square 

feature selection was employed to identify features that are significantly correlated with the target feature. 

The performance of both methods was evaluated using metrics such as accuracy, precision, recall, and f1-

score. The results showed that the Decision Tree method achieved the highest accuracy of 93.58% by 

utilizing 20 features with the highest Chi-square values. Meanwhile, the XGBoost method achieved the 

best accuracy of 98.65% by utilizing 25 features with the highest Chi-square values. The use of Chi-

square feature selection significantly improved the performance of the predictive model. This indicates 

that the XGBoost method is superior in predicting the likelihood of employee attrition compared to the 

Decision Tree method. 

 

Keywords: employee attrition, prediction, decision tree, xgboost, chi-square 
 

 

 

1. Pendahuluan 

 

Latar Belakang 

Persaingan antar perusahaan sangat bergantung pada produktivitas karyawan [1]. Kamus Besar 

Bahasa Indonesia (KBBI) mendefinisikan karyawan sebagai orang yang bekerja pada suatu lembaga 

(kantor, perusahaan, dan sebagainya) dengan mendapatkan gaji (upah). Karyawan direkrut dengan tujuan 

untuk mewujudkan visi dan misi perusahaan. Setiap perusahaan pasti menginginkan karyawan yang 

berkualitas tinggi, sehingga manajemen sumber daya manusia (SDM) yang efektif sangat diperlukan. 

Salah satu tujuan manajemen SDM adalah mempertahankan karyawan yang kompeten dalam 

pekerjaannya. Namun, dalam pengelolaan SDM terdapat tantangan berupa employee attrition [2]. 

Employee attrition adalah karyawan produktif yang memutuskan untuk meninggalkan perusahaan karena 

berbagai alasan, seperti tekanan kerja, lingkungan yang tidak sesuai, atau gaji yang tidak memuaskan [3]. 
..... 

 
 

 

 



 

 2   
 

 

 
Tingkat employee attrition yang tinggi menimbulkan masalah signifikan bagi perusahaan karena 

tingginya biaya pemutusan hubungan kerja, lowongan kerja, rekrutmen, pelatihan, dan penggantian 

karyawan [4]. Oleh karena itu, perusahaan harus dapat mengurangi tingkat attrition dan mengambil 

tindakan pencegahan yang diperlukan untuk meminimalkan kerugian yang mungkin dialami.  

Penelitian ini memprediksi employee attrition menggunakan seleksi fitur Chi-square untuk memilih 

fitur-fitur yang memiliki hubungan signifikan dengan fitur target. Metode klasifikasi yang digunakan 

adalah Decision Tree dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Decision Tree sangat populer 

digunakan untuk membangun model klasifikasi dibandingkan dengan metode lainnya karena 

kemudahannya dalam interpretasi dan implementasi [5]. Decision Tree dapat menangani data numerik 

dan kategorikal, memerlukan sedikit pemrosesan data, dan memiliki kinerja baik dengan dataset yang 

kompleks dalam waktu yang relatif singkat [6]. Sementara itu, XGBoost efektif dalam menangani 

hubungan yang kompleks dalam data, memiliki ketahanan terhadap overfitting, dan memberikan kinerja 

prediksi yang sangat baik [7].  

 

Topik dan Batasannya 

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah penerapan metode Decision Tree dan XGBoost untuk 

memprediksi employee attrition, serta menganalisis pengaruh penerapan seleksi fitur Chi-square terhadap 

performa prediksi. Seleksi fitur ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi model dengan memilih fitur-

fitur yang paling relevan. Untuk menguji pengaruh seleksi fitur terhadap performa model, digunakan lima 

skenario model. Skenario pertama adalah model baseline, yaitu model yang dibangun tanpa 

menggunakan seleksi fitur. Skenario berikutnya adalah model dengan seleksi fitur berdasarkan 10, 15, 20, 

dan 25 fitur terbaik yang dipilih menggunakan seleksi fitur Chi-square. Setiap skenario bertujuan untuk 

melihat sejauh mana jumlah fitur yang dipilih dapat mempengaruhi hasil prediksi. Selain itu, penelitian 

ini juga membandingkan dan mengevaluasi performa masing-masing model dari kedua metode dalam hal 

akurasi prediksi employee attrition. 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah penggunaan dataset Employee Attrition for 

Healthcare yang diperoleh dari repositori Kaggle. Dataset tersebut terdiri dari 35 fitur, yang mencakup 34 

fitur input dan 1 fitur target, dengan total 1.676 sampel. Data disajikan dalam format CSV dan 

menggunakan Bahasa Inggris. 

 

Tujuan 
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengimplementasikan metode Decision Tree dan XGBoost 

dalam memprediksi employee attrition. Penelitian ini juga bertujuan untuk menganalisis pengaruh 

penerapan seleksi fitur Chi-square terhadap hasil prediksi yang dihasilkan oleh kedua metode tersebut. 

Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan dan mengevaluasi performa kedua metode 

dalam memprediksi employee attrition.  

 

Organisasi Tulisan 

Bagian selanjutnya dalam penelitian ini adalah bagian 2 yang membahas studi terkait dengan 

mengulas penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik ini. Bagian 3 menjelaskan sistem yang 

dibangun. Bagian 4 memaparkan evaluasi terhadap hasil pengujian model. Terakhir, bagian 5 

menyimpulkan hasil penelitian serta memberikan saran untuk penelitian lebih lanjut. 

 

2. Studi Terkait 

 

Penelitian Terkait 

Penelitian “Employee Turnover Analysis Using Comparison of Decision Tree and Naive Bayes 

Prediction Algorithms on K-Means Clustering Algorithms at PT. AT” [8] menganalisis tingkat employee 

attrition untuk memprediksi turnover tahun 2020. Dataset terdiri dari 7 fitur data karyawan PT. AT tahun 

2015-2019. Metode yang digunakan adalah Decision Tree dan Naïve Bayes. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa metode Decision Tree mencapai akurasi 91.69% dengan presisi 96.82% dan recall 

92.64%. Sementara itu, Naïve Bayes hanya mencapai akurasi 77.88% dengan presisi 83.83% dan recall 

89.6%. 

Penelitian “Attrition Analysis using XGBoost and Support Vector Machine Algorithm” [9] 

membandingkan XGBoost dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis attrition. Dataset yang 

digunakan adalah IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance yang terdiri dari 35 fitur dengan 

1.470 sampel. Hasilnya penelitian menunjukkan bahwa XGBoost unggul dengan akurasi 86%, presisi 
................. ............ ............ ............ ............ ............ .  
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89%, recall 94%, dan f1-score 92%. Sementara itu, SVM hanya memperoleh akurasi 84%, presisi 91%, 

recall 90%, dan f1-score 90%. 

Penelitian “Envisaging Employee Churn Using MCDM and Machine Learning” [10] menganalisis 

penyebab employee churn dan menyusun strategi retensi. Dataset yang digunakan adalah Employee 

Attrition yang terdiri dari 8 fitur dengan 4.507 data karyawan. Metode yang digunakan meliputi CatBoost, 

Support Vector Machine, Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost. Hasilnya penelitian menunjukkan 

bahwa Decision Tree mencapai akurasi 97.1%, presisi 98.5%, dan recall 97.9%. Sementara itu, XGBoost 

hanya mencapai akurasi 97.3%, presisi 96.1%, dan recall 97.2%. 

Penelitian “Employee Attrition Prediction In Industry Using Machine Learning Techniques” [11] 

membantu organisasi mengambil keputusan proaktif melalui prediksi employee attrition. Dataset yang 

digunakan adalah IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance yang terdiri dari 35 fitur. Metode 

yang digunakan meliputi Artificial Neural Network, Support Vector Machine, Gradient Boosting, 

Bagging, Random Forest, dan Decision Tree. Teknik seleksi fitur yang diterapkan adalah Correlation-

based Feature Selection, Information Gain, Gain Ratio, Chi-square, dan Fisher Exact Test. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa metode Decision Tree tanpa seleksi fitur memperoleh akurasi 42.86% dan 

presisi 45.76%. Sementara itu, dengan seleksi fitur Chi-square, akurasi meningkat menjadi 81.22% dan 

presisi 78.18%. 

Penelitian "Predictive Modeling of Employee Churn Analysis for IoT-Enabled Software Industry" 

[12] menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi employee churn. Dataset yang digunakan terdiri dari 

10 fitur dengan 14.999 data karyawan. Metode yang digunakan meliputi Support Vector Machine, 

Decision Tree, Neural Network, Linear Regression, dan Decision Forest. Teknik seleksi fitur yang 

diterapkan adalah Chi-square, Spearman Correlation, Fisher Score, dan R Coefficient Correlation. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa Decision Tree dengan seleksi fitur Chi-square mencapai akurasi 98.6%, 

presisi 97.7%, dan recall 96.4%. 

 

Employee Attrition 

Karyawan adalah aset yang sangat berharga bagi suatu perusahaan, bahkan hanya dengan 

kehadirannya saja [5]. Ketika karyawan meninggalkan perusahaan, baik secara sukarela maupun karena 

tidak sukarela, hal ini disebut sebagai employee attrition [13]. Employee attrition menjadi perhatian 

utama dalam perusahaan karena dampak negatifnya yang luas, mulai dari penurunan semangat kerja dan 

produktivitas di tempat kerja, hingga gangguan terhadap kelangsungan proyek dan strategi pertumbuhan 

jangka panjang [14]. Mempertahankan karyawan merupakan tantangan besar bagi perekrut dan 

pengusaha, karena kepergian karyawan tidak hanya berarti hilangnya keterampilan, pengalaman, dan 

tenaga kerja, tetapi juga berpotensi menyebabkan kerugian dalam peluang bisnis [15]. 

 

Decision Tree 

Decision Tree adalah salah satu metode supervised learning yang didefinisikan sebagai partisi 

rekursif top-down. Dalam setiap iterasi, metode ini memilih suatu keputusan hingga menghasilkan pohon 

terstruktur hierarkis, di mana setiap cabang dari akar hingga daun dapat mewakili aturan IF-THEN [16]. 

Metode Decision Tree memecah dataset menjadi sejumlah subset yang lebih kecil dan disaat yang 

bersamaan pohon keputusan dikembangkan secara bertahap [17]. Pemecahan Decision Tree dibagi 

menjadi 3 yaitu root node, decision node, dan leaf node. 

 

XGBoost 

XGBoost adalah algoritma pohon yang ditingkatkan (boosted tree algorithm) yang mengikuti prinsip 

Gradient Boosting, di mana beberapa set pembelajar (tree) lemah digabungkan menjadi sebuah model 

kuat [14]. Model ini dikembangkan menggunakan metode boosting, di mana setiap model baru dibangun 

berdasarkan model sebelumnya dengan tujuan mengurangi kesalahan prediksi dari model sebelumnya. 

XGBoost merupakan varian dari Gradient Boosting Machine yang lebih efisien dan terukur, serta mampu 

menyelesaikan berbagai permasalahan seperti regresi, pemeringkatan, dan klasifikasi [18]. 

 

Chi-Square 

Seleksi fitur adalah proses pemilihan fitur-fitur dalam dataset yang paling relevan dengan tujuan 

pemodelan prediktif yang sedang dijalankan. Seleksi fitur digunakan karena dapat membantu dalam 

memahami data, mengurangi kebutuhan komputasi, mengurangi dimensi data, dan meningkatkan kinerja 

prediktor [19]. Pada penelitian ini, akan digunakan metode seleksi fitur Chi-square. Chi-square atau chi-

kuadrat adalah uji yang dilakukan untuk memberikan bukti adanya hubungan atau tidak ada hubungan 
................. ............ ............ ............ ...  
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antara fitur-fitur kategorikal [20]. Chi-square akan memilih fitur-fitur yang memiliki hubungan kuat 

dengan fitur target.   

 

3. Sistem yang Dibangun 

Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi melalui beberapa tahapan, yaitu eksplorasi dataset, 

preprocessing (termasuk data transformation, encoding, scaling, dan sampling), pembagian data 

(menjadi data train dan data test), serta seleksi fitur Chi-square. Pemodelan dilakukan dengan metode 

klasifikasi Decision Tree dan XGBoost, yang dievaluasi menggunakan metrik seperti accuracy, precision, 

recall, dan f1-score. Terakhir, hasil kedua metode dibandingkan untuk menilai performa masing-masing 

model. Flowchart perancangan sistem dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Flowchart Perancangan Sistem 

 

Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset Employee Attrition for Healthcare yang 

diperoleh dari repositori Kaggle. Dataset tersebut terdiri dari 35 fitur, yang mencakup 34 fitur input dan 1 

fitur target, dengan total 1.676 sampel. Fitur-fitur dalam dataset disajikan dalam Tabel 1. 

 
Tabel 1. Fitur Dataset 

Nama Fitur Tipe Nama Fitur Tipe 

EmployeeID Numerik MonthlyIncome Numerik 

Age Numerik MonthlyRate Numerik 

Attrition Kategorikal NumCompaniesWorked Numerik 

BusinessTravel Kategorikal Over18 Kategorikal 

DailyRate Numerik OverTime Kategorikal 

Department Kategorikal PercenSalaryHike Numerik 

DistanceFromHome Numerik PerformanceRating Kategorikal 

Education Kategorikal RelationshpSatisfaction Kategorikal 

EducationField Kategorikal StandardHours Numerik 

EmployeeCount Numerik Shift Kategorikal 

EnvirontmentSatisfaction Kategorikal TotalWorkingYears Numerik 

Gender Kategorikal TrainingTimesLastYear Numerik 

HourlyRate Numerik WorkLifeBalance Kategorikal 

JobInvolvement Kategorikal YearsAtCompany Numerik 

JobLevel Kategorikal YearsInCurrentRole Numerik 

JobRole Kategorikal YearsSinceLastPromotion Numerik 

JobSatisfaction Kategorikal YearsWithCurrManager Numerik 

MaritalStatus Kategorikal   
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Preprocessing 

Preprocessing adalah serangkaian langkah yang dilakukan sebelum proses klasifikasi untuk 

mempersiapkan data mentah menjadi format yang lebih sesuai untuk analisis. Langkah-langkah 

preprocessing yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:  

 

a. Data Transformation 

Data transformation adalah proses menghapus fitur-fitur dalam dataset yang tidak memiliki 

nilai kontinu atau dianggap tidak relevan untuk model prediksi. Fitur-fitur yang dihilangkan 

meliputi EmployeeID yang bernilai unik pada setiap karyawan, EmployeeCount yang selalu 

bernilai 1, Over18 yang hanya memiliki nilai Y, dan StandardHours yang secara konsisten 

bernilai 80. 

 

b. Data Encoding 

Data encoding adalah proses mengubah tipe data suatu fitur dari satu tipe ke tipe lainnya. 

Dalam penelitian ini, encoding yang diterapkan adalah label encoding, yang digunakan untuk 

mengubah data kategorikal menjadi numerik untuk mempermudah pemodelan. 

 

c. Data Scaling 

Data scaling adalah proses mengubah nilai fitur numerik ke dalam rentang skala yang 

seragam. Pada dataset, terdapat fitur dengan rentang yang berbeda-beda, seperti Age (18-60), 

MonthlyIncome ($1.009-$19.999), TotalWorkingYears (0-40), serta fitur numerik lainnya yang 

memiliki rentang skala yang berbeda. Untuk menyamakan skala, data dinormalisasi 

menggunakan Min Max Scaler, yang memetakan nilai fitur ke rentang 0 hingga 1. Rumus Min 

Max Scaler dapat dituliskan sebagai berikut. 

 
 

𝜒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =  
𝜒−𝜒𝑚𝑖𝑛

𝜒𝑚𝑎𝑥−𝜒𝑚𝑖𝑛
     (1) 

 

𝜒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑  adalah nilai yang telah dinormalisasi, 𝜒 adalah nilai awal, sementara 𝜒𝑚𝑖𝑛  dan 𝜒𝑚𝑎𝑥 

adalah nilai minimum dan maksimum fitur. 

 

Split Data 

Dataset dipisah menjadi dua subset, yaitu data train dan data test, dengan proporsi 90% untuk data 

train dan 10% untuk data test. Pembagian data ini dilakukan secara acak. Data train digunakan untuk 

melatih model dalam menghasilkan prediksi yang akurat, sementara data test digunakan untuk menguji 

performa model.  

 

Data Sampling 

Data sampling adalah proses mengatasi ketidakseimbangan antara kelas mayoritas dan minoritas 

dalam dataset. Proses ini dilakukan dengan menggunakan metode oversampling, dimana jumlah sampel 

pada kelas minoritas ditingkatkan agar seimbang dengan kelas mayoritas. Metode oversampling yang 

digunakan adalah SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique), yang menghasilkan sampel 

sintetis untuk kelas minoritas. 

 

Seleksi Fitur 

Pada tahap ini, setiap fitur diuji untuk menentukan seberapa signifikan hubungannya dengan fitur 

target. Fitur-fitur dengan nilai Chi-square yang tinggi akan dipilih sebagai fitur terbaik, sementara fitur-

fitur yang dianggap memiliki hubungan yang kurang signifikan dengan fitur target dapat diabaikan atau 

dihapus dari dataset. Rumus Chi-Square dapat dituliskan seperti berikut. 

 

𝜒2 = ∑ ∑
(Ο𝑖𝑗−𝐸𝑖𝑗)

2

𝐸𝑖𝑗

𝑐
𝑗

𝑟
𝑖       (2) 

 

𝜒2 adalah statistik Chi-Square, 𝑟 adalah jumlah baris, 𝑐 adalah jumlah fitur, Ο𝑖𝑗  adalah frekuensi 

nilai pengamatan pada baris i fitur j, dan E𝑖𝑗 adalah frekuensi nilai harapan pada baris i fitur j. 
 

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 
 



 

 6   
 

 

 
Klasifikasi 

Tahap klasifikasi menggunakan metode Decision Tree dan XGBoost memanfaatkan model fitur Chi-

Square. Model ini mengaplikasikan seleksi fitur Chi-Square untuk meningkatkan hasil akurasi 

dibandingkan dengan tanpa menggunakan seleksi fitur. Arsitektur metode Decision Tree ditunjukkan 

pada Gambar 2, sementara arsitektur metode XGBoost ditunjukkan pada Gambar 3.  

 

 
Gambar 2. Arsitektur Decision Tree 

 
Pada Gambar 2. terdapat tiga jenis node, yaitu root node, decision node, dan leaf node.  Root node 

adalah node awal yang mewakili seluruh kumpulan data atau keputusan yang akan dianalisis. Decision 

node adalah titik bercabang yang menunjukkan bahwa keputusan harus diambil berdasarkan suatu 

kriteria. Setiap decision node memiliki dua atau lebih cabang. Leaf node adalah titik akhir dari decision 

tree yang menunjukkan hasil atau keputusan akhir setelah melalui berbagai cabang. Selain node, decision 

tree juga mempunyai branches (ranting) yang merupakan garis yang menghubungkan node satu dengan 

yang lainnya, menunjukkan jalur atau pilihan dari satu keputusan ke keputusan lainnya. Rumus Decision 

Tree dituliskan seperti berikut. 

 
 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) =  ∑ − 𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖𝑛
𝑖=1           (3) 

 

𝑆 adalah himpunan kasus, 𝑛 Jumlah kasus pada partisi 𝑆, dan 𝑝𝑖 adalah proporsi 𝑖 terhadap 𝑆. 

 

  
Gambar 3.Arsitektur XGBoost 

 

Pada Gambar 3. proses dimulai dengan input data, yang kemudian diproses melalui beberapa pohon 

keputusan secara berurutan. Setiap pohon bertugas mengoreksi kesalahan dari pohon sebelumnya dengan 

memfokuskan pada residu atau kesalahan prediksi yang belum diperbaiki. Proses ini dikenal sebagai 

boosting, di mana model-model lemah digabungkan untuk membentuk model yang lebih kuat. Setelah 

melalui serangkaian pohon keputusan, hasil prediksi dari setiap pohon digabungkan untuk menghasilkan 

prediksi akhir. Proses ini melibatkan penambahan bobot pada setiap pohon, yang ditentukan berdasarkan 

kinerjanya dalam mengurangi kesalahan. Rumus XGBoost dapat dituliskan seperti berikut. 

 
ℒ(𝑦𝑖 , 𝑦^𝑖) = −[𝑦𝑖 log(𝑦^𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦^𝑖)         (4) 

 

𝑦𝑖  adalah label aktual (0 atau 1) untuk sampel ke-𝑖 dan 𝑦𝑖 adalah probabilitas yang diprediksi bahwa 

sampel ke-𝑖 termasuk kelas positif. 
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Evaluasi 

Pada tahap ini, model yang telah diimplementasi dievaluasi untuk mengetahui tingkat kinerja yang 

dimilikinya. Hasil klasifikasi dinyatakan efektif jika nilai performa menunjukkan nilai performa yang 

tinggi. Untuk menghitung nilai performa model digunakan confusion matrix. Confusion matrix 

merupakan sebuah matriks yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan 

membandingkan hasil prediksi model machine learning dengan nilai sebenarnya [10]. Dalam confusion 

matrix, terdapat empat kemungkinan hasil, yaitu true positive (TP), true negative (TN), false positive 

(FP), dan false negative (FN). Tabel confusion matrix disajikan dalam Tabel 2.  

 
Tabel 2. Confusion Matrix 

 Aktual Positif Aktual Negatif 

Prediksi Positif TP FP 

Prediksi Negatif FN TN 

 

Hasil dari confusion matrix dapat dianalisis menggunakan fungsi classification report, yang 

mencakup metrik seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score. Metriks-metriks evaluasi yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

 

a. Accuracy 

Accuracy adalah tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan data dengan benar [9]. 

Accuracy dapat diterapkan menggunakan rumus berikut. 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
         (5) 

 

b. Precision 

Precision adalah tingkat kesesuaian antara data yang diharapkan dengan hasil prediksi yang 

dihasilkan oleh model [9]. Precision dapat diterapkan menggunakan rumus berikut. 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
     (6) 

 

c. Recall 

Recall adalah rasio yang mengukur nilai aktual positif dibandingkan dengan nilai aktual 

positif secara keseluruhan [9]. Recall dapat diterapkan menggunakan rumus berikut. 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
     (7) 

d. F1-Score  

F1-score adalah matriks yang mengukur nilai rata-rata harmonik antara precision dan recall 

[2]. F1-score dapat diterapkan menggunakan rumus berikut. 

 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
         (8) 

 

4. Evaluasi 

 

Hasil Preprocessing  

Pada tahap preprocessing, dilakukan penghapusan terhadap empat fitur dalam dataset, yaitu fitur 

EmployeeID, EmployeeCount, Over18, dan StandardHours, sehingga hanya tersisa 31 fitur yang 

digunakan untuk analisis lebih lanjut. Selain itu, untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, dilakukan 

oversampling data menggunakan metode SMOTE. Sebelum penanganan, jumlah sampel untuk kelas 

attrition adalah 199 sampel dengan nilai 1 (Yes) dan 1.477 sampel dengan nilai 0 (No). Setelah 

penanganan, jumlah sampel untuk kelas 1 (Yes) meningkat menjadi 1.477, sementara jumlah sampel 

untuk kelas 0 (No) tetap 1.477.  
................. ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ..  
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Hasil Seleksi Fitur  

Seleksi fitur menggunakan metode Chi-square dilakukan untuk mengukur hubungan antara setiap 

fitur dalam dataset dengan target. Hasil pengujian kemudian diurutkan berdasarkan skor tertinggi, 

sehingga fitur dengan skor Chi-square paling tinggi akan berada di urutan teratas. Fitur-fitur yang dipilih 

untuk pengujian model terdiri dari 10, 15, 20, dan 25 fitur terbaik yang memiliki skor Chi-square 

tertinggi. Hasil pemeringkatan fitur berdasarkan skor Chi-square disajikan dalam Tabel 3. 

 
Tabel 3. Skor Chi-Square 

Rank Nama Fitur Skor Rank Nama Fitur Skor 

1 OverTime 136.592 16 YearsSinceLastPromotion     3.933 

2 JobLevel 43.313 17 WorkLifeBalance     2.447 

3 Shift 38.122 18 NumCompaniesWorked     1.153 

4 MartialStatus 27.801 19 Education     0.914 

5 MonthlyIncome 13.410 20 DailyRate     0.803 

6 TotalWorkingYears 12.432 21 MonthlyRate     0.588 

7 YearsInCurrentRole    12.408 22 TrainingTimesLastYear     0.496 

8 YearsWithCurrManager    12.207 23 BusinessTravel     0.366 

9 Age 10.146 24 HourlyRate     0.362 

10 YearsAtCompany     8.980 25 RelationshipSatisfaction     0.299 

11 JobInvolment 8.641 26 Gender     0.289 

12 EnvironmentSatisfaction     7.623 27 EducationField     0.232 

13 DistanceFromHome     5.397 28 JobRole     0.023 

14 JobSatisfaction     4.997 29 PerformanceRating     0.007 

15 Department     4.123 30 PercentSalaryHike     0.003 

 

Proses ini memanfaatkan fungsi Select K Best yang diterapkan dengan skor Chi-square untuk 

mengidentifikasi fitur-fitur yang memiliki pengaruh paling signifikan terhadap target. Fitur-fitur yang 

terpilih kemudian digunakan dalam pengujian model, yang memungkinkan evaluasi kinerja model 

dengan menggunakan sejumlah fitur terbaik berdasarkan skor Chi-square tertinggi. Daftar fitur yang 

terpilih disajikan dalam Tabel 4. 

 
Tabel 4. Daftar Fitur Terpilih 

Jumlah Fitur Fitur Terpilih 

10 Fitur 'OverTime', 'JobLevel', 'Shift', 'MaritalStatus', 'MonthlyIncome', 

'TotalWorkingYears', 'YearsInCurrentRole', 'YearsWithCurrManager', 'Age', 

'YearsAtCompany' 

15 Fitur 'OverTime', 'JobLevel', 'Shift', 'MaritalStatus', 'MonthlyIncome', 

'TotalWorkingYears', 'YearsInCurrentRole', 'YearsWithCurrManager', 'Age', 

'YearsAtCompany', 'JobInvolvement', 'EnvironmentSatisfaction', 

'DistanceFromHome', 'JobSatisfaction', 'Department' 

20 Fitur 'OverTime', 'JobLevel', 'Shift', 'MaritalStatus', 'MonthlyIncome', 

'TotalWorkingYears', 'YearsInCurrentRole', 'YearsWithCurrManager', 'Age', 

'YearsAtCompany', 'JobInvolvement', 'EnvironmentSatisfaction', 

'DistanceFromHome', 'JobSatisfaction', 'Department', 'YearsSinceLastPromotion', 

'WorkLifeBalance', 'NumCompaniesWorked', 'Education', 'DailyRate' 

25 Fitur 'OverTime', 'JobLevel', 'Shift', 'MaritalStatus', 'MonthlyIncome', 

'TotalWorkingYears', 'YearsInCurrentRole', 'YearsWithCurrManager', 'Age', 

'YearsAtCompany', 'JobInvolvement', 'EnvironmentSatisfaction', 

'DistanceFromHome', 'JobSatisfaction', 'Department', 'YearsSinceLastPromotion', 

'WorkLifeBalance', 'NumCompaniesWorked', 'Education', 'DailyRate', 

'MonthlyRate', 'TrainingTimesLastYear', 'BusinessTravel', 'HourlyRate', 

'RelationshipSatisfaction' 

 

Hasil Pengujian 

Setelah proses seleksi fitur selesai, langkah berikutnya adalah membangun model klasifikasi 

menggunakan metode Decision Tree dan XGBoost. Terdapat lima skenario model yang diuji. Skenario 

pertama adalah model baseline, yaitu model yang dibangun tanpa menggunakan seleksi fitur. Skenario 
................. ............ ............ ...... 
................. ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ............ ......  
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berikutnya adalah model dengan seleksi fitur berdasarkan 10, 15, 20, dan 25 fitur terbaik yang dipilih 

menggunakan seleksi fitur Chi-square.  
 

Metode Decision Tree 

Hasil performa dari model Decision Tree menunjukkan peningkatan yang signifikan ketika fitur-fitur 

yang paling relevan dipilih menggunakan Chi-square. Hasil performa dari kelima skenario yang diuji 

pada metode Decision Tree disajikan dalam Tabel 5. 

 
Tabel 5. Hasil Pengujian Decision Tree 

Model Jumlah Fitur Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Tanpa seleksi 

fitur 

31 89.53% 87.74% 91.89% 89.77% 

Chi-Square 10 90.20% 88.89% 91.89% 90.37% 

15 91.89% 90.79% 93.24% 92.00% 

20 93.58% 92.72% 94.59% 93.65% 

25 92.57% 90.91% 94.59% 92.72% 

 

Hasil pengujian menggunakan model Decision Tree menunjukkan variasi performa yang signifikan 

tergantung pada jumlah fitur yang dipilih melalui seleksi fitur Chi-square. Pada model tanpa seleksi fitur, 

dengan menggunakan 31 fitur, didapatkan akurasi sebesar 89.53%, presisi 87.74%, recall 91.89%, dan f1-

score 89.77%. Ketika menggunakan seleksi fitur Chi-square dengan 10 fitur, akurasi sedikit meningkat 

menjadi 90.20%, dengan presisi 88.89%, recall 91.89%, dan f1-score 90.37%. Peningkatan lebih lanjut 

terlihat pada jumlah fitur yang lebih banyak. Dengan 15 fitur, akurasi mencapai 91.89%, presisi 90.79%, 

recall 93.24%, dan f1-score 92.00%. Pada 20 fitur, akurasi tertinggi tercatat yaitu 93.58%, diikuti dengan 

presisi 92.72%, recall 94.59%, dan f1-score 93.65%. Namun, setelah menambahkan jumlah fitur menjadi 

25, meskipun akurasi sedikit menurun menjadi 92.57%, presisi sedikit meningkat menjadi 90.91%, recall 

tetap pada 94.59%, dan f1-score turun menjadi 92.72%. 

 

Metode XGBoost 

Hasil performa dari model XGBoost menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan 

Decision Tree pada semua skenario. Hasil performa dari kelima skenario yang diuji pada metode 

XGBoost disajikan dalam Tabel 6. 

 
Tabel 6. Hasil Pengujian XGBoost 

Model Jumlah Fitur Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Tanpa seleksi 

fitur 

31 97.97% 97.33% 98.65% 97.99% 

Chi-Square 10 93.58% 92.72% 94.59% 93.65% 

15 94.26% 92.81% 95.95% 94.35% 

20 95.61% 94.70% 96.62% 95.65% 

25 98.65% 98.00% 99.32% 98.66% 

 

Hasil pengujian menggunakan model XGBoost menunjukkan kinerja yang sangat baik di berbagai 

pengaturan jumlah fitur. Pada model tanpa seleksi fitur, dengan menggunakan 31 fitur, didapatkan akurasi 

yang sangat tinggi yaitu 97.97%, dengan presisi 97.33%, recall 98.65%, dan f1-score 97.99%. Namun, 

penggunaan seleksi fitur Chi-square dengan jumlah fitur yang lebih sedikit menunjukkan variasi 

performa yang lebih beragam. Pada seleksi fitur Chi-square dengan 10 fitur, akurasi menurun menjadi 

93.58%, dengan presisi 92.72%, recall 94.59%, dan f1-score 93.65%. Peningkatan performa terlihat pada 

15 fitur, dengan akurasi mencapai 94.26%, presisi 92.81%, recall 95.95%, dan f1-score 94.35%. 

Selanjutnya, dengan 20 fitur, performa model semakin membaik, mencatatkan akurasi 95.61%, presisi 

94.70%, recall 96.62%, dan f1-score 95.65%. Meskipun terjadi penurunan akurasi pada seleksi fitur yang 

lebih sedikit, hasil yang sangat baik tercatat pada penggunaan 25 fitur, di mana akurasi meningkat 

signifikan menjadi 98.65%, presisi 98.00%, recall 99.32%, dan f1-score 98.66%. 

 

Analisis Hasil Pengujian 

Model Decision Tree dan XGBoost menunjukkan perbedaan performa yang signifikan, baik pada 

skenario baseline maupun setelah penerapan seleksi fitur Chi-square. Perbandingan performa antara 
................. ............ ............ ............ ............ ............ ............ 
…………………………………  
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metode Decision Tree dan XGBoost dalam mengembangkan model ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan Performa Metode Decision Tree dan XGBoost 

Dari hasil pengujian model Decision Tree dan XGBoost, terlihat perbedaan kinerja antara kedua 

model dalam hal seleksi fitur dan metrik evaluasi. Pada model Decision Tree, penerapan seleksi fitur Chi-

square menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam akurasi, presisi, recall, dan f1-score 

dibandingkan dengan model tanpa seleksi fitur. Peningkatan performa terbesar terjadi pada 20 fitur, yang 

memberikan akurasi tertinggi dan hasil f1-score terbaik. Namun, peningkatan lebih lanjut pada 25 fitur 

justru menunjukkan penurunan kecil dalam akurasi, meskipun recall tetap tinggi. 

Di sisi lain, XGBoost menunjukkan performa luar biasa dengan akurasi yang sangat tinggi pada 

model tanpa seleksi fitur. Seleksi fitur Chi-square pada XGBoost dengan jumlah fitur yang lebih sedikit 

(seperti 10 atau 15 fitur) menyebabkan penurunan performa yang cukup besar, namun performa 

meningkat kembali pada 20 fitur dan mencapai puncaknya pada 25 fitur dengan akurasi hampir sempurna 

dan f1-score yang sangat tinggi. 

Secara keseluruhan, model dari kedua metode menunjukkan bahwa seleksi fitur dapat mengurangi 

overfitting dan meningkatkan efisiensi model, namun XGBoost lebih unggul dalam mempertahankan 

akurasi tinggi meskipun menggunakan seleksi fitur.  

 

5. Kesimpulan 

Berdasarkan evaluasi, dapat disimpulkan bahwa baik model Decision Tree maupun XGBoost 

menunjukkan efektivitas yang baik dalam memprediksi employee attrition. Penerapan seleksi fitur Chi-

square terbukti meningkatkan performa kedua model, dengan XGBoost menunjukkan kinerja yang lebih 

konsisten dan lebih tinggi, terutama pada jumlah fitur yang optimal. Pada model Decision Tree, hasil 

terbaik dicapai saat menggunakan seleksi fitur Chi-square 20 fitur, dengan akurasi 93.58%, presisi 

92.72%, recall 94.59%, dan f1-score 93.65%. Sementara itu, model XGBoost mencapai performa tertinggi 

saat menggunakan seleksi fitur Chi-square 25 fitur, dengan akurasi 98.65%, presisi 98.00%, recall 

99.32%, dan F1-score 98.66%. Secara keseluruhan, XGBoost lebih unggul dalam hal prediksi employee 

attrition, namun kedua metode tetap memberikan hasil yang memadai dengan penerapan seleksi fitur Chi-

square. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi seleksi fitur atau metode klasifikasi 

lainnya untuk menemukan pendekatan yang dapat memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan 

dengan metode yang digunakan dalam penelitian ini. 
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