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Abstrak—Employee Turnover merupakan permasalahan penting 
bagi perusahaan karena berdampak pada peningkatan biaya 
rekrutmen dan pelatihan serta penurunan produktivitas. 
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma 
Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam 
klasifikasi dataset employee turnover, serta menganalisis pengaruh 
teknik normalisasi dan standarisasi terhadap performa model. 
Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dengan total 9.540 
data karyawan periode 2016-2020. Tahapan penelitian meliputi 
preprocessing data, penyeimbangan kelas menggunakan Synthetic 
Minority Over Sampling Technique (SMOTE), ektraksi fitur 
dengan Principal Component Analysis (PCA), serta optimasi 
parameter menggunakan GridSearchCV. Evaluasi dilakukan 
menggunakan Confusion Matrix dengan metrik akurasi, precision, 
recall, dan F1-Score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa K-
Nearest Neighbor (KNN) dengan StandardScaler merupakan 
skema terbaik dan secara signifikan mengungguli Gaussian Naïve 
Bayes. Pada skema terbaik tersebut, KNN mencapai akurasi 
sebesar 85,46%, precision 81%, recall 92%, dan F1-Score 86%, 
sedangkan Gaussian Naïve Bayes hanya mencapai akurasi sebesar 
67,18%, precision 63%, recall 81%, dan F1-Score 71%. 
Penggunaan StandardScaler terbukti lebih optimal dibandingkan 
Min-Max Scaler pada kedua algoritma, pada KNN akurasi 
meningkat dari 80,47% menjadi 85,46%, sedangkan pada 
Gaussian Naïve Bayes meningkat dari 55,86% menjadi 67,18%. 
Dengan demikian, penggunaan StandardScaler pada algoritma 
KNN terbukti menjadi kombinasi yang paling optimal dalam 
klasifikasi employee turnover. 
 
Kata Kunci— employee turnover, klasifikasi, gaussian naïve bayes, 
k-nearest neighbor, standardscaler. 
 

I. PENDAHULUAN 
Sumber Daya Manusia (SDM) merupakan aset penting bagi 
perusahaan, sehingga mempertahankan karyawan berkualitas 
menjadi tantangan utama [1]. Salah satu permasalahan yang 
sering dihadapi adalah tingginya tingkat employee turnover, 
yaitu kondisi ketika karyawan meninggalkan perusahaan dalam 
periode tertentu. Tingginya tingkat employee turnover dapat 
memberikan dampak negatif bagi organisasi, seperti 
meningkatnya biaya perekrutan dan pelatihan serta 
menurunnya produktivitas.  

Beberapa faktor yang mempengaruhi employee turnover antara 
lain kepuasan kerja, komitmen organisasi, stress kerja, dan 
budaya organisasi [1]. Oleh karena itu, perusahaan perlu 
mampu memprediksi potensi turnover agar dapat mengambil 
langkah pencegahan yang tepat. 
Prediksi employee turnover merupakan proses 
mengidentifikasi karyawan yang berisiko meninggalkan 
perusahaan. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan 
adalah klasifikasi, yaitu suatu metode analisis data yang 
bertujuan untuk mengelompokkan obyek ke dalam kategori 
tertentu berdasarkan karakteristik atau atribut yang dimilikinya. 
Prediksi employee turnover dapat dilakukan dengan algoritma 
machine learning, seperti Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest 
Neighbor (KNN) [2]. 
Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Naïve Bayes dan 
KNN memiliki kemampuan yang baik dalam menyelesaikan 
permasalahan klasifikasi pada bidang pendidikan [3]. 
Berdasarkan hasil tersebut, menarik untuk dikaji apakah 
algoritma Naïve Bayes dan KNN juga dapat diterapkan secara 
efektif pada konteks yang berbeda, yakni dalam klasifikasi 
employee turnover. 
Dalam penelitian ini penulis tertarik menggunakan algoritma 
Gaussian Naïve Bayes dan KNN untuk mengidentifikasi 
metode yang paling sesuai dalam klasifikasi data karyawan 
yang keluar dengan menggunakan dataset karyawan yang 
keluar dari perusahaan selama rentang waktu 2016-2020. 

II. TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 
Penelitian ini tidak terlepas dari berbagai literatur yang 
digunakan sebagai landasan teori, acuan, serta pedoman dalam 
pelaksaan dan penyelesaian penelitian. 

A. Employee Turnover  
Employee turnover dalam organisasi merupakan fenomena 
alami yang tidak dapat dihindari oleh setiap organisasi, serta 
tidak terdapat alasan baku yang secara universal menjelaskan 
penyebab pegawai meninggalkan organisasi. Secara sederhana, 
turnover merupakan keluarnya karyawan dari suatu organisasi. 
Dalam pengertian yang lebih luas, turnover didefinisikan 
sebagai proses pergantian karyawan dalam perusahaan yang 
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terjadi akibat berbagai faktor, baik yang bersifat sukarela 
maupun yang tidak bersifat sukarela [1]. 
 

B. Machine Learning 
Machine learning merupakan cabang kecerdasan buatan 
(Artificial Intelligence) yang berfokus pada pengembangan 
sistem atau algoritma yang mampu belajar dari data untuk 
melakukan prediksi atau pengambilan keputusan tanpa 
pemrograman eksplisit. Teknologi ini mampu mengenali pola 
dalam data sehingga mendukung efisiensi operasional dan 
pengambilan keputusan strategis [4]. Secara umum, machine 
learning memiliki dua teknik utama, yaitu Supervised Learning 
dan Unsupervised Learning. Supervised Learning 
menggunakan data berlabel untuk mempelajari hubungan input 
dan output, serta terbagi menjadi metode regresi dan klasifikasi. 
Pada klasifikasi, data dikelompokkan ke dalam kelas atau 
kategori tertentu [5]. 

C. Klasifikasi 
Klasifikasi adalah teknik data mining yang digunakan untuk 
mengalokasikan data rekaman baru ke salah satu kelas yang 
telah dipilih sebelumnya. Klasifikasi juga digunakan untuk 
memprediksi label untuk setiap kategori kelas. Selain itu, 
klasifikasi dapat memodelkan data dengan menggunakan set 
data pelatihan dan nilai label kelas dalam atribut klasifikasi 
yang kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan data baru 
[6]. 

D. Preprocessing 
Preprocessing merupakan tahap awal yang penting dalam 
analisis data untuk memastikan data berada dalam kondisi 
layak digunakan. Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan 
kualitas data dengan mengurangi noise, mengatasi 
ketidakkonsistenan, menghapus elemen yang tidak relevan, 
menyeragamkan format, serta mengubah data ke bentuk yang 
lebih terstruktur. Dengan preprocessing yang baik, algoritma 
pembelajaran mesin dapat bekerja lebih efektif dan 
menghasilkan performa model yang lebih optimal. 
Salah satu proses penting dalam preprocessing adalah 
penyesuaian skala data untuk mengatasi perbedaan rentang 
nilai antar atribut yang dapat mempengaruhi kinerja algoritma 
[7]. Teknik umum yang digunakan adalah normalisasi dan 
standarisasi, yaitu mentransformasikan data ke skala tertentu 
tanpa menghilangkan informasi penting. Pemilihan teknik yang 
tepat diharapkan dapat meningkatkan stabilitas perhitungan, 
mempercepat proses pembelajaran model, serta menghasilkan 
performa klasifikasi yang lebih optimal. 

1)   Normalisasi (Min-Max Scaler): Normalisasi dengan 
Min-Max Scaler merupakan teknik preprocessing yang 
digunakan untuk mentransformasi nilai atribut ke rentang 0 
hingga 1. Teknik ini bertujuan menyeragamkan skala data 
tanpa mengubah pola distribusi aslinya, sehingga memudahkan 
algoritma dalam proses pembelajaran. Min-Max Scaler bekerja 

dengan mengurangi nilai atribut dengan nilai minimum, 
kemudian membaginya dengan selisih antara nilai maksimum 
dan minimum, seperti dalam (1) [8]. 

𝑥𝑥′ =
𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(1) 

Keterangan: 
𝑥𝑥 : Nilai data asli 
𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 : Nilai minimum dari atribut 
𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 : Nilai maksimum dari atribut 
𝑥𝑥′ : Nilai hasil normalisasi 
2)   Standarisasi (StandardScaler): Standarisasi dengan 
menggunakan StandardScaler adalah teknik preprocessing 
yang bertujuan untuk mentransformasikan data sehingga 
memiliki nilai rata-rata (mean) sebesar 0 dan standar deviasi 
sebesar 1. Teknik ini bekerja dengan cara mengurangi setiap 
nilai atribut dengan nilai rata-rata atribut tersebut, selanjutnya 
membaginya dengan nilai standar deviasi. Metode ini cukup 
sensitif terhadap keberadaan nilai pencilan (outlier) yang dapat 
memengaruhi hasil standarisasi karena perhitungannya yang 
bergantung pada nilai rata-rata dan standar deviasi [8]. 
Standarisasi dengan StandardScaler dapat dirumuskan sebagai 
(2).

𝑦𝑦 = 𝑥𝑥−𝜇𝜇
𝜎𝜎

(2) 

Keterangan: 
𝑥𝑥 : Nilai data asli 
μ : Nilai rata-rata (mean) dari atribut 
σ : Nilai standar deviasi dari atribut 
𝑦𝑦 : Nilai hasil standarisasi 

E. Balancing (SMOTE) 
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) adalah 
salah satu metode yang digunakan untuk menangani masalah 
ketidakseimbangan data (imbalanced data). SMOTE bekerja 
dengan cara membuat data sintetis pada kelas minoritas melalui 
interpolasi antar data yang berdekatan, sehingga distribusi kelas 
menjadi lebih seimbang dan model tidak bias terhadap kelas 
mayoritas. Dengan demikian, SMOTE dapat meningkatkan 
performa algoritma klasifikasi karena model memiliki 
kemampuan yang lebih baik dalam mengenali pola pada kelas 
minoritas [7]. 

F. Feature Extraction (PCA) 
Feature Extraction merupakan suatu proses dalam machine 
learning yang bertujuan mengubah data mentah menjadi 
representasi yang lebih informatif dan bermakna. Representasi 
kemudian dapat dimanfaatkan untuk berbagai tugas analisis, 
termasuk klasifikasi. Feature Extraction juga membantu dalam 
mengurangi dimensi data yang terlalu besar tanpa 
menghilangkan aspek signifikan yang diperlukan dalam 
pemodelan [9]. 
Principal Component Analysis (PCA) merupakan salah satu 
metode analisis mutivariat yang kerap digunakan dalam 



                ISSN (Online) 2747-0563 
Seminar Nasional Informatika Bela Negara (SANTIKA)   Volume 6 Tahun 2026 
 

 

246 
 

Feature Extraction. Dalam penerapannya, PCA menyeleksi 
atribut yang paling relevan sehingga informasi utama tetap 
terjaga, sementara variabel yang kurang signifikan dapat 
dieliminasi. Hal ini menjadikan proses analisis data lebih 
efisien sekaligus meningkatkan performa algoritma klasifikasi 
[10]. 

G. Grid Search Cross Validation (GridSearchCV) 
GridSearchCV merupakan salah satu teknik optimasi dalam 
machine learning yang digunakan untuk menemukan 
kombinasi parameter terbaik (optimal) dari suatu algoritma 
pembelajaran mesin. Metode ini bekerja dengan cara 
melakukan pencarian menyeluruh (exhaustive search) pada 
ruang parameter (parameter grid) yang telah ditentukan, 
kemudian mengevaluasi setiap kombinasi parameter 
menggunakan teknik cross-validation [11]. 

H. Naïve Bayes 
Naive Bayes merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang 
berlandaskan pada prinsip probabilitas dan statistik. Algoritma 
ini dikembangkan berdasarkan Teorema Bayes yang 
diperkenalkan oleh Thomas Bayes, yang memungkinkan 
prediksi peluang masa depan berdasarkan pengalaman 
sebelumnya, seperti dalam (3) [12]. Algoritma ini dikenal 
sederhana, cepat, dan memiliki akurasi yang cukup baik [6]. 

𝑃𝑃(𝐻𝐻|𝑋𝑋) =
𝑃𝑃(𝑋𝑋|𝐻𝐻) 𝑃𝑃(𝐻𝐻)

𝑃𝑃(𝑋𝑋)
(3)

 

Keterangan: X adalah data yang belum diketahui kelasnya, H 
adalah hipotesis kelas, P(H) probabilitas awal, P(X|H) 
probabilitas data terhadap kelas, dan P(H|X) probabilitas akhir. 

1)   Gaussian Naïve Bayes: Gaussian Naïve Bayes 
merupakan pengembangan Naïve Bayes untuk data numerik 
atau kontinu. Metode ini mengasumsikan setiap fitur mengikuti 
distribusi normal (Gaussian) pada tiap kelas, sehingga sesuai 
digunakan pada data kontinu. Perhitungan probabilitas P(X|H) 
dilakukan menggunakan distribusi Gaussian , seperti dalam 
(4) [13]. 

𝑃𝑃( 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∣∣ 𝑦𝑦 ) =
1

�2𝜋𝜋𝜎𝜎𝑦𝑦2
𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑝𝑝 �−

�𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝜇𝜇𝑦𝑦�
2

2𝜎𝜎𝑦𝑦2
� (4)

 

Keterangan: 
𝒙𝒙𝒊𝒊 : Nilai fitur ke-i 
𝑦𝑦 : Kelas data 
μ𝑦𝑦  : Nilai rata-rata fitur pada kelas 𝑦𝑦 
σ𝑦𝑦2  : Varians fitur pada kelas 

Pada Gaussian Naïve Bayes parameter yang digunakan adalah 
var_smoothing, yaitu nilai kecil yang ditambahkan pada 
varians untuk menjaga stabilitas perhitungan dan mencegah 
pembagian dengan nol [14]. 

I. K-Nearest Neighbor (KNN) 
K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma klasifikasi dalam 
data mining yang termasuk metode supervised learning. 
Algoritma ini mengklasifikasikan data baru berdasarkan 
kedekatan terhadap data latih yang telah memiliki label kelas. 
KNN termasuk dalam metode lazy learning, karena tidak 
membangun model pada tahap pelatihan, melainkan 
menggunakan seluruh data latih saat proses prediksi dilakukan. 
Dengan prinsip ini, KNN menentukan kelas dari data baru 
dengan mengacu pada tingkat kemiripan fitur antar data [15]. 
Proses klasifikasi pada KNN dilakukan dengan menentukan 
nilai K sebagai jumlah tetangga terdekat, kemudian menghitung 
jarak antara data uji dengan seluruh data latih menggunakan 
metode seperti Euclidean atau Manhattan. Setelah itu, jarak 
diurutkan dari yang terkecil, dipilih sebanyak K data terdekat, 
selanjutnya kelas mayoritas dari tetangga tersebut digunakan 
sebagai hasil prediksi. Persamaan (5) merupakan rumus 
perhitungan jarak Euclidean. 

d(x, y) = ��(xi − yi)2
n

i=1

(5) 

Persamaan (6) merupakan rumus perhitungan jarak Manhattan. 

d(x, y) = �|xi − yi|
n

i=1

(6)
 

Keterangan: 
d(x, y) = jarak antara data x dan data y 
 xi = nilai atribut ke-i pada data latih 
 yi = nilai atribut ke-i pada data uji 
 i = indeks atribut 
 n = jumlah atribut (dimensi data) 

J. Confusion Matrix 
Confusion Matrix merupakan metode evaluasi untuk menilai 
kinerja model klasifikasi dengan membandingkan hasil 
prediksi terhadap kelas sebenarnya [2]. Metode ini 
menghasilkan empat komponen utama, yaitu True Positive 
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 
Negative (FN) seperti pada Tabel I. Berdasarkan komponen 
tersebut, performa model dapat diukur menggunakan metrik 
accuracy, precision, recall, dan F1-score [16]. 

TABEL I 
CONFUSION MATRIX 

 Aktual Ya Aktual Tidak 
Prediksi Ya True Positive (TP) False Positive (FP) 
Prediksi Tidak False Negative (FN) True Negative (TN) 

Keterangan: 

TP : Data positif yang diprediksi benar sebagai positif 
TN : Data negatif yang diprediksi benar sebagai negatif 
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FP : Data negatif yang salah diprediksi sebagai positif 
FN : Data positif yang salah diprediksi sebagai negative 

Berikut persamaan untuk menghitung nilai akurasi, presisi, 
recall, dan F1-score. 

a. Akurasi mengukur seberapa banyak prediksi model yang 
benar dibandingkan dengan keseluruhan data, seperti 
dalam (7). 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(7)

 

b. Presisi menunjukkan ketepatan model dalam memprediksi 
kelas positif, yaitu seberapa besar bagian dari data yang 
diprediksi positif benar termasuk ke dalam kelas positif, 
seperti dalam (8). 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(8)

 

c. Recall mengukur kemampuan model dalam menemukan 
seluruh data positif yang sebenarnya ada, seperti dalam (9). 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(9)

 

d. F1-score merupakan rata-rata harmonis antara presisi dan 
recall, seperti dalam (10). 

𝐹𝐹1-Score = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

(10) 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan dataset employee turnover yang 
diperoleh dari Kaggle sebanyak 9.540 data periode 2016-2020. 
Variabel target yang digunakan adalah atribut left yang 
menunjukkan status karyawan keluar atau tetap bekerja. 
Gambaran skenario penelitian yang akan diterapkan dapat 
dilihat pada Gbr. 1. 
Dataset terdiri atas 10 atribut dengan tipe data campuran antara 
numerik dan kategorikal. Dataset ini berisi berbagai informasi 
terkait karyawan, meliputi departemen tempat bekerja, status 
promosi dalam 24 bulan terakhir, skor evaluasi kinerja terakhir, 
jumlah proyek yang diikut, tingkat gaji (rendah, sedang, tinggi), 
masa kerja (tenure) dalam tahun, tingkat kepuasan karyawan 
berdasarkan survei, status penerimaan bonus dalam 24 bulan 
terakhir, rata-rata jam kerja per bulan, serta status keluar atau 
tetapnya karyawan di perusahaan. Pada data ini terdapat 
beberapa atribut yang memiliki nilai data kategorikal, seperti 
department, salary, dan left.  
Agar data kategorial ini dapat diproses secara optimal oleh 
algoritma Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor 
(KNN), transformasi data dilakukan dengan menggunakan 
teknik one-hot encoding dan label encoding. Teknik one-hot 
encoding diterapkan pada kolom ‘department’, dimana setiap 
kategori dalam kolom tersebut dikonversi menjadi sejumlah 

fitur biner baru. Selanjutnya, proses label encoding dilakukan 
secara manual pada kolom ‘salary’ dan ‘left’. Nilai ‘low’, 
‘medium’, dan ‘high’ pada kolom ‘salary’ masing-masing 
diubah menjadi 0, 1, dan 2, sedangkan pada kolom ‘left’, nilai 
‘yes’ diganti dengan 1 dan ‘no’ dengan 0. 
Pada penelitian ini dilakukan dua percobaan berdasarkan teknik 
preprocessing data yang berbeda. Kedua percobaan 
menggunakan algoritma Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest 
Neighbor (KNN) dengan variasi parameter yang telah 
ditentukan. Percobaan pertama menggunakan normalisasi 
dengan Min-Max Scaler, sedangkan percobaan kedua 
menggunakan standarisasi dengan StandardScaler. Sebelum 
proses scaling, data melalui tahap data cleaning dan 
transformation. Kedua percobaan digunakan untuk 
membandingkan pengaruh teknik preprocessing terhadap 
performa model klasifikasi. 
Data hasil preprocessing dari masing-masing percobaan 
selanjutnya diseimbangkan menggunakan metode SMOTE 
untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Setelah itu 
dilakukan ekstraksi fitur menggunakan Principal Component 
Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi data dengan tetap 
mempertahankan informasi penting. Data hasil PCA kemudian 
digunakan pada proses optimasi parameter menggunakan 
GridSearchCV dan pelatihan model. 
Pada tahap GridSearchCV, diterapkan K-Fold Cross Validation 
dengan nilai k = 3, 5, 7, 9, dan 11 untuk memperoleh model 
yang stabil. Optimasi dilakukan pada kedua algoritma 
menggunakan berbagai kombinasi parameter. Rincian 
parameter dan rentang nilai yang digunakan pada masing-
masing algoritma disajikan pada Tabel II. 
Pada tahap GridSearchCV, diterapkan K-Fold Cross Validation 
dengan nilai k = 3, 5, 7, 9, dan 11 untuk memperoleh model 
yang stabil. Optimasi dilakukan pada kedua algoritma 
menggunakan berbagai kombinasi parameter. Rincian 
parameter dan rentang nilai yang digunakan pada masing-
masing algoritma disajikan pada Tabel II. 

TABEL II 
RENTANG NILAI HYPERPARAMETER PADA PROSSES TUNING ALGORITMA 

Algoritma Parameter Nilai 
Gaussian Naïve Bayes var_smoothing 1e-09, 1e-08, 1e-07, 

1e-06, 1e-05, 1e-04, 
1e-03, 1e-02, 1e-01 

K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

n_neighbors 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 
9, 10 

K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

weights distance 

K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

metric Euclidean, 
Manhattan 

Selanjutnya, model terbaik hasil GridSearchCV digunakan 
untuk melakukan klasifikasi menggunakan Gaussian Naïve 
Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil prediksi dari 
kedua metode kemudian dievaluasi menggunakan confusion 
matrix berdasarkan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-
score. 
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Gbr. 1 Gambaran Umum Penelitian. 

IV. HASIL DAN ANALISIS  
Pada penelitian ini, parameter terbaik dari masing-masing 
algoritma diperoleh menggunakan GridSearchCV pada dua 
percobaan, yaitu normalisasi dengan Min-Max Scaler dan 
standarisasi dengan StandardScaler. Model terpilih kemudian 
dievaluasi menggunakan data testing untuk menilai 
kemampuan model dalam mengklasifikasikan data employee 
turnover yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
Pada percobaan pertama mengggunakan normalisasi Min-Max 
Scaler, hasil pengujian menunjukkan bahwa Gaussian Naïve 
Bayes dengan parameter var_smoothing = 1e-09 memperoleh 
akurasi sebesar 55,86%. Sementara itu, K-Nearest Neighbor 
(KNN) dengan parameter n_neighbors = 4, metric = 
Manhattan, dan weights = distance memperoleh akurasi yang 
lebih tinggi, yaitu sebesar 80,47%. Pada Tabel III adalah hasil 
pengujian data testing pada percobaan pertama. 

TABEL III 
HASIL AKURASI DATA TESTING PERCOBAAN 1 

Algoritma Parameter Terbaik Akurasi 
Gaussian Naïve Bayes var_smoothing = 1e-09 55.86% 
K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

n_neighbors = 4 
metric = Manhattan 

80.47% 

Pada Gbr. 2 merupakan hasil perbandingan performa kedua 
algoritma pada percobaan pertama. 

 

Gbr. 2 Hasil Perbandingan Akurasi Percobaan 1 

Pada percobaan pertama, K-Nearest Neighbor (KNN) 
menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan 
Gaussian Naive Bayes. Hal ini menunjukkan bahwa asumsi 
independensi pada Gaussian Naïve Bayes kurang terpenuhi 
pada dataset employee turnover sehingga berdampak pada 
menurunnya kemampuan klasifikasi model. 
Selanjutnya, pada percobaan kedua menggunakan 
StandardSaler, Gaussian Naïve Bayes dengan parameter 
var_smoothing = 1e-09 memperoleh akurasi sebesar 67,18%, 
sedangkan K-Nearest Neighbor (KNN) dengan parameter 
n_neighbors = 4, metric = Euclidean, dan weights = distance 
memperoleh akurasi yang lebih tinggi, yaitu sebesar 85,46%. 
Pada Tabel IV adalah hasil pengujian data testing pada 
percobaan kedua. 

TABEL IV 
HASIL AKURASI DATA TESTING PERCOBAAN 2 

Algoritma Parameter Terbaik Akurasi 
Gaussian Naïve Bayes var_smoothing = 1e-09 67.18% 
K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

n_neighbors = 4 
metric = Euclidean 

85.46% 

Pada Gbr. 3 merupakan hasil perbandingan performa kedua 
algoritma pada percobaan kedua. 
Berdasarkan hasil pengujian pada percobaan kedua, algoritma 
K-Nearest Neighbor (KNN) Kembali menunjukkan performa 
yang lebih unggul dibandingkan Gaussian Naïve Bayes. 
Peningkatan nilai akurasi pada kedua algoritma, menunjukkan 
bahwa proses standarisasi menggunakan StandardScaler 
memberikan pengaruh yang lebih optimal dibandingkan 
dengan normalisasi menggunakan Min-Max Scaler terhadap 
proses klasifikasi. 
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Gbr. 3 Hasil Perbandingan Akurasi Percobaan 1 

V. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian dan analisis yang dilakukan dalam 
klasifikasi dataset employee turnover, algoritma K-Nearest 
Neighbor (KNN) dengan StandardScaler merupakan 
kombinasi terbaik dan menunjukkan performa yang jauh lebih 
unggul dibandingkan Gaussian Naïve Bayes dalam klasifikasi 
dataset employee turnover sebanyak 9.540 data. Performa 
terbaik diperoleh pada kombinasi K-Nearest Neighbor (KNN) 
dengan StandardScaler, yang mencapai akurasi sebesar 
85,46%, precision 0,81%, recall 0,92%, dan F1-score 0,86%. 
Nilai tersebut lebih tinggi dibandingkan Gaussian Naïve Bayes 
yang hanya memperoleh akurasi sebesar 67,18%, precision 
0,63%, recall 0,81%, dan F1-score 0,71%, sehingga K-Nearest 
Neighbor (KNN) dengan StandardScaler terbukti sebagai 
metode yang paling efektif untuk klasifikasi employee turnover 
pada penelitian ini. Hasil optimal tersebut diperoleh melalui 
proses tuning parameter dan k-fold cross validation. 
Selain itu, teknik preprocessing memberikan pengaruh yang 
signifikan terhadap performa model. Standarisasi 
menggunakan StandardScaler secara konsisten menghasilkan 
performa yang lebih baik dibandingkan normalisasi 
menggunakan Min-Max Scaler pada kedua algoritma, sehingga 
terbukti lebih efektif dalam meningkatkan kinerja klasifikasi. 
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	Abstrak—Employee Turnover merupakan permasalahan penting bagi perusahaan karena berdampak pada peningkatan biaya rekrutmen dan pelatihan serta penurunan produktivitas. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Gaussian Naïve Bayes...
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	I. Pendahuluan
	Sumber Daya Manusia (SDM) merupakan aset penting bagi perusahaan, sehingga mempertahankan karyawan berkualitas menjadi tantangan utama [1]. Salah satu permasalahan yang sering dihadapi adalah tingginya tingkat employee turnover, yaitu kondisi ketika k...
	Beberapa faktor yang mempengaruhi employee turnover antara lain kepuasan kerja, komitmen organisasi, stress kerja, dan budaya organisasi [1]. Oleh karena itu, perusahaan perlu mampu memprediksi potensi turnover agar dapat mengambil langkah pencegahan ...
	Prediksi employee turnover merupakan proses mengidentifikasi karyawan yang berisiko meninggalkan perusahaan. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah klasifikasi, yaitu suatu metode analisis data yang bertujuan untuk mengelompokkan obyek ke d...
	Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Naïve Bayes dan KNN memiliki kemampuan yang baik dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi pada bidang pendidikan [3]. Berdasarkan hasil tersebut, menarik untuk dikaji apakah algoritma Naïve Bayes dan KNN jug...
	Dalam penelitian ini penulis tertarik menggunakan algoritma Gaussian Naïve Bayes dan KNN untuk mengidentifikasi metode yang paling sesuai dalam klasifikasi data karyawan yang keluar dengan menggunakan dataset karyawan yang keluar dari perusahaan selam...
	II. Tinjauan Pustaka dan Landasan Teori
	Penelitian ini tidak terlepas dari berbagai literatur yang digunakan sebagai landasan teori, acuan, serta pedoman dalam pelaksaan dan penyelesaian penelitian.
	A. Employee Turnover
	Employee turnover dalam organisasi merupakan fenomena alami yang tidak dapat dihindari oleh setiap organisasi, serta tidak terdapat alasan baku yang secara universal menjelaskan penyebab pegawai meninggalkan organisasi. Secara sederhana, turnover meru...
	B. Machine Learning
	Machine learning merupakan cabang kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang berfokus pada pengembangan sistem atau algoritma yang mampu belajar dari data untuk melakukan prediksi atau pengambilan keputusan tanpa pemrograman eksplisit. Teknologi...
	C. Klasifikasi
	Klasifikasi adalah teknik data mining yang digunakan untuk mengalokasikan data rekaman baru ke salah satu kelas yang telah dipilih sebelumnya. Klasifikasi juga digunakan untuk memprediksi label untuk setiap kategori kelas. Selain itu, klasifikasi dapa...
	D. Preprocessing
	Preprocessing merupakan tahap awal yang penting dalam analisis data untuk memastikan data berada dalam kondisi layak digunakan. Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data dengan mengurangi noise, mengatasi ketidakkonsistenan, menghapus eleme...
	Salah satu proses penting dalam preprocessing adalah penyesuaian skala data untuk mengatasi perbedaan rentang nilai antar atribut yang dapat mempengaruhi kinerja algoritma [7]. Teknik umum yang digunakan adalah normalisasi dan standarisasi, yaitu ment...
	1)   Normalisasi (Min-Max Scaler): Normalisasi dengan Min-Max Scaler merupakan teknik preprocessing yang digunakan untuk mentransformasi nilai atribut ke rentang 0 hingga 1. Teknik ini bertujuan menyeragamkan skala data tanpa mengubah pola distribusi ...
	,,𝑥-′.=,𝑥−,𝑥-𝑚𝑖𝑛.-,𝑥-𝑚𝑎𝑥.−,𝑥-𝑚𝑖𝑛..#,1..
	Keterangan:
	𝑥 : Nilai data asli
	,𝑥-𝑚𝑖𝑛. : Nilai minimum dari atribut
	,𝑥-𝑚𝑎𝑥. : Nilai maksimum dari atribut
	,𝑥-′. : Nilai hasil normalisasi
	2)   Standarisasi (StandardScaler): Standarisasi dengan menggunakan StandardScaler adalah teknik preprocessing yang bertujuan untuk mentransformasikan data sehingga memiliki nilai rata-rata (mean) sebesar 0 dan standar deviasi sebesar 1. Teknik ini be...
	Keterangan:
	𝑥 : Nilai data asli
	μ : Nilai rata-rata (mean) dari atribut
	σ : Nilai standar deviasi dari atribut
	𝑦 : Nilai hasil standarisasi
	E. Balancing (SMOTE)
	Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) adalah salah satu metode yang digunakan untuk menangani masalah ketidakseimbangan data (imbalanced data). SMOTE bekerja dengan cara membuat data sintetis pada kelas minoritas melalui interpolasi antar...
	F. Feature Extraction (PCA)
	Feature Extraction merupakan suatu proses dalam machine learning yang bertujuan mengubah data mentah menjadi representasi yang lebih informatif dan bermakna. Representasi kemudian dapat dimanfaatkan untuk berbagai tugas analisis, termasuk klasifikasi....
	Principal Component Analysis (PCA) merupakan salah satu metode analisis mutivariat yang kerap digunakan dalam Feature Extraction. Dalam penerapannya, PCA menyeleksi atribut yang paling relevan sehingga informasi utama tetap terjaga, sementara variabel...
	G. Grid Search Cross Validation (GridSearchCV)
	GridSearchCV merupakan salah satu teknik optimasi dalam machine learning yang digunakan untuk menemukan kombinasi parameter terbaik (optimal) dari suatu algoritma pembelajaran mesin. Metode ini bekerja dengan cara melakukan pencarian menyeluruh (exhau...
	H. Naïve Bayes
	Naive Bayes merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang berlandaskan pada prinsip probabilitas dan statistik. Algoritma ini dikembangkan berdasarkan Teorema Bayes yang diperkenalkan oleh Thomas Bayes, yang memungkinkan prediksi peluang masa depan ...
	,𝑃,𝐻-𝑋.=,𝑃,𝑋-𝐻. 𝑃,𝐻.-𝑃,𝑋..#,3..
	Keterangan: X adalah data yang belum diketahui kelasnya, H adalah hipotesis kelas, P(H) probabilitas awal, P(X|H) probabilitas data terhadap kelas, dan P(H|X) probabilitas akhir.
	1)   Gaussian Naïve Bayes: Gaussian Naïve Bayes merupakan pengembangan Naïve Bayes untuk data numerik atau kontinu. Metode ini mengasumsikan setiap fitur mengikuti distribusi normal (Gaussian) pada tiap kelas, sehingga sesuai digunakan pada data konti...
	,𝑃,,𝑥-𝑖.-𝑦.=,1-,2𝜋,𝜎-𝑦-2...𝑒𝑥,𝑝-,−,,,,𝑥-𝑖.−,𝜇-𝑦..-2.-2,𝜎-𝑦-2....#,4..
	Keterangan:
	,𝒙-𝒊. : Nilai fitur ke-i
	𝑦 : Kelas data
	,μ-𝑦. : Nilai rata-rata fitur pada kelas 𝑦
	,σ-𝑦-2. : Varians fitur pada kelas
	Pada Gaussian Naïve Bayes parameter yang digunakan adalah var_smoothing, yaitu nilai kecil yang ditambahkan pada varians untuk menjaga stabilitas perhitungan dan mencegah pembagian dengan nol [14].
	I. K-Nearest Neighbor (KNN)
	K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma klasifikasi dalam data mining yang termasuk metode supervised learning. Algoritma ini mengklasifikasikan data baru berdasarkan kedekatan terhadap data latih yang telah memiliki label kelas. KNN termasuk dalam ...
	Proses klasifikasi pada KNN dilakukan dengan menentukan nilai K sebagai jumlah tetangga terdekat, kemudian menghitung jarak antara data uji dengan seluruh data latih menggunakan metode seperti Euclidean atau Manhattan. Setelah itu, jarak diurutkan dar...
	Persamaan (6) merupakan rumus perhitungan jarak Manhattan.
	,d,x,y.=,i=1-n-,,x-i.−,y-i...#,6..
	Keterangan:
	d(x, y) = jarak antara data x dan data y
	xi = nilai atribut ke-i pada data latih
	yi = nilai atribut ke-i pada data uji
	i = indeks atribut
	n = jumlah atribut (dimensi data)
	J. Confusion Matrix
	Confusion Matrix merupakan metode evaluasi untuk menilai kinerja model klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi terhadap kelas sebenarnya [2]. Metode ini menghasilkan empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Pos...
	Tabel I Confusion Matrix
	Keterangan:
	TP : Data positif yang diprediksi benar sebagai positif
	TN : Data negatif yang diprediksi benar sebagai negatif
	FP : Data negatif yang salah diprediksi sebagai positif
	FN : Data positif yang salah diprediksi sebagai negative
	Berikut persamaan untuk menghitung nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
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	III. Metodologi Penelitian
	Penelitian ini menggunakan dataset employee turnover yang diperoleh dari Kaggle sebanyak 9.540 data periode 2016-2020. Variabel target yang digunakan adalah atribut left yang menunjukkan status karyawan keluar atau tetap bekerja. Gambaran skenario pen...
	Dataset terdiri atas 10 atribut dengan tipe data campuran antara numerik dan kategorikal. Dataset ini berisi berbagai informasi terkait karyawan, meliputi departemen tempat bekerja, status promosi dalam 24 bulan terakhir, skor evaluasi kinerja terakhi...
	Agar data kategorial ini dapat diproses secara optimal oleh algoritma Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN), transformasi data dilakukan dengan menggunakan teknik one-hot encoding dan label encoding. Teknik one-hot encoding diterapkan pada...
	Pada penelitian ini dilakukan dua percobaan berdasarkan teknik preprocessing data yang berbeda. Kedua percobaan menggunakan algoritma Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN) dengan variasi parameter yang telah ditentukan. Percobaan pertama m...
	Data hasil preprocessing dari masing-masing percobaan selanjutnya diseimbangkan menggunakan metode SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Setelah itu dilakukan ekstraksi fitur menggunakan Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dime...
	Pada tahap GridSearchCV, diterapkan K-Fold Cross Validation dengan nilai k = 3, 5, 7, 9, dan 11 untuk memperoleh model yang stabil. Optimasi dilakukan pada kedua algoritma menggunakan berbagai kombinasi parameter. Rincian parameter dan rentang nilai y...
	Pada tahap GridSearchCV, diterapkan K-Fold Cross Validation dengan nilai k = 3, 5, 7, 9, dan 11 untuk memperoleh model yang stabil. Optimasi dilakukan pada kedua algoritma menggunakan berbagai kombinasi parameter. Rincian parameter dan rentang nilai y...
	Tabel II Rentang Nilai Hyperparameter pada Prosses Tuning Algoritma
	Selanjutnya, model terbaik hasil GridSearchCV digunakan untuk melakukan klasifikasi menggunakan Gaussian Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil prediksi dari kedua metode kemudian dievaluasi menggunakan confusion matrix berdasarkan nilai accu...
	Gbr. 1 Gambaran Umum Penelitian.
	IV. Hasil dan Analisis
	Pada penelitian ini, parameter terbaik dari masing-masing algoritma diperoleh menggunakan GridSearchCV pada dua percobaan, yaitu normalisasi dengan Min-Max Scaler dan standarisasi dengan StandardScaler. Model terpilih kemudian dievaluasi menggunakan d...
	Pada percobaan pertama mengggunakan normalisasi Min-Max Scaler, hasil pengujian menunjukkan bahwa Gaussian Naïve Bayes dengan parameter var_smoothing = 1e-09 memperoleh akurasi sebesar 55,86%. Sementara itu, K-Nearest Neighbor (KNN) dengan parameter n...
	Tabel III Hasil Akurasi Data Testing Percobaan 1
	Pada Gbr. 2 merupakan hasil perbandingan performa kedua algoritma pada percobaan pertama.
	Gbr. 2 Hasil Perbandingan Akurasi Percobaan 1
	Pada percobaan pertama, K-Nearest Neighbor (KNN) menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Gaussian Naive Bayes. Hal ini menunjukkan bahwa asumsi independensi pada Gaussian Naïve Bayes kurang terpenuhi pada dataset employee turnover sehingga b...
	Selanjutnya, pada percobaan kedua menggunakan StandardSaler, Gaussian Naïve Bayes dengan parameter var_smoothing = 1e-09 memperoleh akurasi sebesar 67,18%, sedangkan K-Nearest Neighbor (KNN) dengan parameter n_neighbors = 4, metric = Euclidean, dan we...
	Tabel IV Hasil Akurasi Data Testing Percobaan 2
	Pada Gbr. 3 merupakan hasil perbandingan performa kedua algoritma pada percobaan kedua.
	Berdasarkan hasil pengujian pada percobaan kedua, algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) Kembali menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan Gaussian Naïve Bayes. Peningkatan nilai akurasi pada kedua algoritma, menunjukkan bahwa proses standarisas...
	Gbr. 3 Hasil Perbandingan Akurasi Percobaan 1
	V. Kesimpulan
	Berdasarkan hasil penelitian dan analisis yang dilakukan dalam klasifikasi dataset employee turnover, algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan StandardScaler merupakan kombinasi terbaik dan menunjukkan performa yang jauh lebih unggul dibandingkan Gau...
	Selain itu, teknik preprocessing memberikan pengaruh yang signifikan terhadap performa model. Standarisasi menggunakan StandardScaler secara konsisten menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan normalisasi menggunakan Min-Max Scaler pada kedua...
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