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Abstract—Allowance is a gift of appreciation for services in the form of an imbalance in work performance
or performance dipsplayes. AT the moment the agency has not used the final value category for employee
salary allowances, the program needed to determine the final category of employee benefits with a Machine
Learning approach using the C4.5 and Naive Bayes Gaussian algorithms and evaluation of prediction results
using Confusion Matrix and K-FOLD Cross Validation. The purpose of this research is to results of
classification predictions in the category of using the final salary of employees of Confusion Matrix and K-
FOLD Cross Validation. After mining the data, the performance of each algorithm is evaluated determine
mining success rate process on the C4.5 and Naive Bayes Gaussian algorithms. Then the result is obtained
and the C4.5 algorithms is a better algorithm in determining the category of employee salary allowance
values.
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I. PENDAHULUAN

Tunjangan kinerja merupakan pemberian hadiah penghargaan atas jasa dalam bentuk
imbalan atas prestasi kerja ataupun kinerja yang ditampilkan [1]. Pegawai yang
mendapatkan tunjangan kinerja ditentukan sesuai dengan kategori yang ada, dengan
klasifikasi algoritma C4.5 dan Naive bayes Gaussian [2] dapat membantu menentukan
pegawai yang karakteristik pekerjaan dapat memperoleh tunjangan kinerja pegawai dan
menunjukkan identifikasi keuntungan ketika metode yang cukup berbeda digabungkan
[3].

Perusahaan berusaha untuk mempersiapkan teknologi baru untuk bertahan di era
digital yang berubah dengan cepat, menyerap inovasi melalui strategi kerjasama dapat
melengkapi penelitian serta pengembangan internal untuk pengembangan teknologi baru
[4]. Klasifikasi hubungan dalam teknologi yang digunakan dalam menentukan tunjangan
kinerja pegawai [5]. Klasifikasi merupakan proses menemukan model berdasarkan yang
digunakan untuk membedakan satu kelas dengan yang lainnya dan digunakan dalam
situasi dimana atribut target diketahui atau diberi label [6].

Pada Instansi saat ini belum menggunakan kategori nilai akhir untuk penentuan
tunjangan kinerja pegawai, dimana untuk membuat nilai akhir tunjangan kinerja pegawai
berdasarkan penjumlahan nilai skp, nilai perilaku dan faktor pengurang. Penentuan ini
dilakukan secara manual yaitu untuk data setiap bulannya dihitung satu persatu,
dibutuhkan program untuk menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai
dengan pendekatan Machine Learning memperuntukkan algoritma C4.5 [7] dan Naive
Bayes Gaussian[8] serta Evaluasi hasil prediksi memperuntukkan Confusion Matrix [9]
dan K-FOLD Cross Validation [10], dimana perbulannya program yang secara otomatis
menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai dengan tingkat keberhasilan
yang tinggi dikarenakan tingkat keberhasilan ini sangat penting pada instansi dalam
melakukan evaluasi pertahunnya.
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Tujuan penelitian ini dalam ruang lingkup tunjangan Kkinerja pegawai adalah
menerapkan Evaluasi hasil prediksi algoritma klasifikasi [11] pada kategori nilai akhir
tunjangan kinerja pegawai memperuntukkan Confusion Matrix dan K-FOLD Cross
Validation untuk menemukan algoritma yang baik pengklasifikasian kategori nilai akhir
tunjangan kinerja pegawai. Evaluasi ini menentukan tingkat keberhasilan proses
penambangan algoritma C4.5 [12] [13] dan Naive bayes Gaussian. Perusahaan pada
bulan berikutnya hanya memasukkan data baru sehingga sistem secara otomatis akan
menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai dengan tingkat keberhasilan
yang tinggi. Program ini menggunakan data training dan untuk data selanjutnya akan
digunakan sebagai data testing dalam menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja
pegawai.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi Penelitian ini menggunakan studi kasus yang menyelidiki secara tepat dan
teliti suatu peristiwa atau kegiatan orang secara berkelompok yang dibatasi oleh waktu
dan perilaku informan. Memperuntukkan tahapan preprocessing data [14]. Adapun
tahapan - tahapan dalam penelitian adalah diagram yang menjelaskan tahap - tahap dalam
menyelesaikan penelitian yang diuraikan dan dijelaskan lebih detail seperti berikut ini :

Mulai —» ldentifikasi Masalah —  Kajian Literatur | —»  Preprocessing ——, Modeling
i Proses Mining
Proses Mining
Algoritma C4.5 Algoritma Naive

Bayes

\—'L'L—l

Evaluasi dan
pengujian

Perbandingan
«——— Algoritma C4.5 Dan —

Diseminasi Hasil Naive Bayes

Selesai

Gambar 1 Diagram Metodologi Penelitian

Mulai —» Data Collection —»  Data Selection —»( Data Transformation

l

Selesai
Gambar 2 Preprocessing

A. Identifikasi Masalah

Merupakan tahapan pertama saat dilakukan sebuah penelitian sebagai upaya untuk
perumusan masalah evaluasi algoritma klasifikasi machine learning kategori nilai akhir
tunjangan kinerja pegawai untuk menetapkan bagian inti dari suatu penelitin yang
kemudian perumusan masalah tersebut dapat diukur dan diuji.
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B. Studi Literatur

Merupakan kegiatan dalam memahami secara utuh inti masalah pada penelitian ini,
agar mampu memberikan solusi yang tepat terhadap permasalahan yang ditemukan. Studi
literatur dilakukan dengan mempelajari sumber — sumber referensi atau jurnal yang
berkaitan dengan pelitian menggunakan algoritma C4.5 dan Naive Bayes Gaussian.
Penentuan state of the art untuk menentukan pembeda penelitian penulis dengan
penelitian yang sudah ada.

C. Data Collection

Data Collection adalah tahapan mengkoleksi data mentah [15] tunjangan kinerja
pegawai yang akan digunakan dari data suatu perusahaan. Mengkoleksi data yang
nantinya dimasukkan kedalam pemodelan machine learning. Adapun attribut yang
ditambahkan dari data mentah adalah range nilai SKP, range nilai perilaku, dan dan range
nilai akhir. Range nilai SKP yaitu dibuat berdasarkan dari attribute nilai SKP yaitu:

1. Nilai 31 - 60 diberi range angka 1

2. Nilai 0 - 30 yaitu diberi range 2.

Untuk range nilai perilaku dibuat berdasarkan hasil nilai perilaku yaitu:

1. Nilai 21 - 40 diberi range 1

2. Nilai 0 - 20 diberi nilai 2.

Untuk range nilai akhir dibuat berdasarkan hasil nilai akhir yaitu :

1. Nilai 0 - 50 yaitu masuk kategori nilai kecil

2. Nilai 51 - 100 masuk kategori nilai besar

D. Data Selection

Data Selection adalah kegiatan menyeleksi data yang akan diproses dalam tahap
mining [16]. Dalam tahapan berikut melakukan seleksi data dengan memilih variabel
yang akan diperuntukkan sebagai variabel input yaitu nilai SKP, nilai perilaku, faktor
pegurang, dan nilai akhir. Selanjutnya untuk variabel outputnya atau label yaitu range
nilai akhir.

Tabel 1 variabel input

No. Nilai_SKP Nilai_Perilaku Faktor_Pengurang Nalai
Akhir

0 60.0 39.29 0 99.29
1 60.0 38.15 0 98.15
2 60.0 36.65 0 96.65
3 60.0 38.27 0 98.27
4 60.0 39.64 0 99.64
285 30.0 20.00 0 50.00
286 0.0 20.68 0 20.68
287 48.6 26.14 0 74.74
288 0.0 27.65 0 27.65
289 12.3 28.15 0 40.45
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Tabel 2 Label
No. Range_Nilai_Akhir
0 Besar
1 Besar
2 Besar
3 Besar
4 Besar
285 Kecil
286 Kecil
287 Besar
288 Kecil
289 Kecil

E. Data Transformation

Data Transformation merupakan proses mengubah data pada bentuk yang sesuai untuk
diproses pada penambangan data. Data yang sudah dipisah dan dipilih kemudian diubah
kedalam numerical [17]. Tahap selanjutnya yaitu mengubah range nilai akhir atau
variabel Y yang semulanya dengan tipe data string diubah menjadi tipe data numerik atau
integer dengan menjadikan label O sebagai kategori besar dan 1 sebagai kategori kecil.

Tabel 3 Tranformasi label menjad iinteger

No. Range_Nilai_Akhir
0 0
1 0
2 0
3 0
4 0
285 1
286 1
287 0
288 1
289 1
F. Modelling

Modeling adalah proses ini kita memasuki tahapan untuk memproses data yg sudah di
bersihkan, dipilih, dan ditransformasikan menggunakan model C4.5 dana Naive Bayes

Gaussian.

split data

[]

X_train,X test,y train,y_test=train_test split(X,y,random_state=42,test size=.4)

Gambar 3 Split Data
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[ 1 X_train.shape,y_train.shape

({174, 4), (174, 1))

[ 1 X_test.shape,y_test.shape

({116, 4), (116, 1))
Gambar 4 Data Train dan Test

Melihat jumlah data dalam data training dan data testing. Setelah dilakukan
pembagian data kita dapat melihat berapa data yang diperuntukkan dalam train dan data
test. Pada gambar diatas dapat dilihat untuk data train yaitu 174 data dengan 4 attribut
untuk label X dan 1 attribut untuk label Y dan untuk data testing digunakan yaitu 116
data dengan 4 attribut untuk label X dan 1 attribut untuk label Y.

G. Proses Mining

Merupakan suatu tahapan dalam menerapkan sebuah metode untuk menemukan data
yang tersembunyi. Setelah proses normalisasi , dataset yang digunakan siap untuk
diproses dengan algoritma C4.5 dan Naive Bayes Gaussian [18]. Model algoritma C4.5
dan algoritma Naive Bayes Gaussian menggunakan data yang telah melalui tahap
modeling dengan menggunakan pendekatan Machine Learning [19].

[ 1 print(pred_var}

boeoBBOoeEREROGROEROEER1lEellecEeBEREEE1lBO@
L= < I - = < - = = =~ = = < = < = = << < < < = = < T A -
eoeleeplelecepceoebeecedcencpbeeoceenean
88 eo al
[ 1 print('askurasi model C4.5 : {} .format(dt.score(X_test, y_test)*1ea))
akurasi model C4.5 : 97.41379318344827

Gambar 5 Prediksi algoritma C4.5

Pada pemodelan dalam algoritma C4.5 dalam metode decision tree memperoleh hasil
akurasi 97 % dari data testing yang digunakan prediksi kategori nilai akhir tunjangan
kinerja pegawai untuk 0 merupakan kategori besar dan untuk 1 merupakan kategori kecil

[ 1 print(nb.predict(X_test))

PPEOER1lOBEEPORARAEN1RE1100RRBRARA1BE0GR
N NN I I R R N - - O - O e N O - R - I - R
PPE100B1810P1P100A0E0NCER0PR0ERRBRA1AGR00H
88e8a8

[ 1 print('Akurasi model Gaussian Naive Bayes :{}'.format(nb.score(X_test, y_test)*1ee))

Akurasi model Gaussian Naive Bayes :95.6896551724138
Gambar 6 Prediksi Algoritma Naive Bayes

Pada pemodelan menggunakan algoritma Naive Bayes memperoleh hasil prediksi
kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai untuk O merupakan kategori besar dan
untuk 1 merupakan kategori kecil, seperti yang dapat dilihat pada gambar 11. Adapun
akurasi sebanyak 95% dari data testing yang digunakan.
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H. Evaluasi dan pengujian model

Evaluasi dan pengujian model adalah dalam proses berikut memberitahu mengenai
evaluasi yang diterapkan dalam penelitian [20]. Pengujian dilakukan dengan training dan
testing dengan algoritma C4.5 dan Naive Bayes Gaussian. Evaluasi hasil prediksi dengan
Confusion matrix dan K-FOLD Cross validation untuk menentukan tingkat keberhasilan
hasil prediksi pada algoritma yang digunakan dengan hasil dari evaluasi algoritma C4.5
diperoleh :

Precision 1
Recall 1
F1 Score 1

Tabel 4 Confusion Matrix Kategori Nilai Akhir C4.5

Precision  Recall F1-Score  Support
0 0.99 0.98 0.99 108
1 0.78 0.88 0.82 8
Accuracy 0.97 116
Macro avg 0.88 0.93 0.90 116
Weighted avg  0.98 0.97 0.97 116

Pada gambar diatas dapat dijelaskan bahwa confusion matrix kategori nilai akhir
model C4.5 memproleh hasil :

1. Precision untuk kategori nilai besar senilai 99 % dan kategori nilai kecil 78%

2. Recall kategori untuk nilai besar senilai 98 % dan kategori nilai kecil 88 %.

3. F1-score kategori nilai besar senilai 99 % dan kategori nilai kecil 82 %.

4. Support yang didaptkan pada kategori nilai besar yaitu 108 dan untuk kategori nilai
kecil yaitu 8.

5. Untuk akurasi pada f1-score didapatkan 97 % dengan total support yaitu 116, untuk
rata rata macro pada precision 88 %, recall 93 %, dan fl1-score 90 %. Untuk rata rata
weighted atau ketimbangan pada precision mendapat nilai 98 %, recall 97 %, dan f1-score
97 %.

[1] cm=confusion_matrix(y_test, pred_war)
print(cm)

[[186 2]
[ 1 711

[ 1 sns.heatmap(cm/np.sum(cm}),annot=True,fmt=".2%",cmap="Wistia_r')
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7fecla’esbdes
-03

o - 91.38%
-06

-04

-0z

Gambar 7 Penyebaran Confusion Matrix C4.5

Selanjutnya diperoleh hasil dari confusion matrix 2x2 dengan algoritma C4.5 seperti
gambar diatas beserta dengan grafiknya. Dengan rincian True Positif dengan jumlah data
106, True Negatif 2, False Positif 1, False Negatif 7. Lalu pada grafik menampilkan
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91.38% yang diperoleh dari TP 106 dari 116 data, selanjutnya 1.72 % diperoleh dari TN 2
sisa, 0.86 % dari FP 1 dan 6.03 % dari FN 7 dari sisa 116 data yang digunakan.

Dengan hasil dari evaluasi algoritma Naive Bayes diperoleh hasil :
Precision 1
recall 1 dan
F1 score 1.

Tabel 5 Confusion Matrix Kategori Nilai Akhir Naive Bayes

Precision  Recall F1-Score  Support
0 1.00 0.95 0.98 108
1 0.62 1.00 0.76 8
Accuracy 0.96 116
Macro avg 0.81 0.98 0.87 116
Weighted avg  0.97 0.96 0.96 116

Pada gambar diatas dapat dijelaskan bahwa confusion matrix kategori nilai akhir
algoritma Naive Bayes memproleh hasil :

1. Precision untuk kategori nilai besar senilai 100 % dan kategori nilai kecil 62 %

2. Recall kategori untuk nilai besar senilai 95 % dan kategori nilai kecil 100 %.

3. F1-score kategori nilai besar senilai 98 % dan kategori nilai kecil 76 %.

4. Untuk support yang didapatkan pada kategori nilai besar yaitu 108 dan untuk
kategori nilai kecil yaitu 8. Untuk akurasi pada fl-score didapatkan 96 % dengan total
support yaitu 116, untuk rata rata macro pada precision 81 %, recall 98 %, dan fl-score
87 %. Untuk rata rata weighted atau ketimbangan pada precision mendapat nilai 97 %,
recall 96 %, dan f1-score 96 %.

[ 1 cm=confusion_matrix(y_test, nb_pred)
print(cm)
[[183 5]
[ e =&]]
[ 1 sns.heatmap(cm/np.sum{cm),annot=True,fmt=".2%",cmap="Wistia_r")
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7fecl46e2218>

-08

= - 88.79% 07

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

] 0 -00
0 1

Gambar 8 Penyebaran Confusion Matrix Naive Bayes

Selanjutnya diperoleh hasil dari confusion matrix 2x2 dengan algoritma naive bayes
seperti gambar diatas beserta dengan grafiknya. Dengan rincian True Positif dengan
jumlah data 103, True Negatif 5, False Positif 0, False Negatif 8. Lalu pada grafik
menampilkan 88.79% yang diperoleh dari TP 103 dari 116 data, selanjutnya 4.31 %
diperoleh dari TN 5 sisa, 0.00 % dari FP 0 dan 6.90 % dari FN 8 dari sisa 116 data yang
digunakan.
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Tabel 6 Evaluasi K-FOLD Cross Validation

No. Model K-FOLD
0 C4.5 0.994444
1 Naive Bayes 0.976797

Tahap ini pada K-FOLD Cross-Validation, data awal dipartisi secara acak menjadi k
subset yang saling eksklusif. Pelatihan dan pengujian pada data dilakukan k kali dengan
mengambil tingkat akurasi rata-rata. Maka didapatkan Algoritma C4.5 dengan nilai 99 %
serta Algoritma Naive Bayes dengan nilai 97 %.

I. Perbandingan Algoritma

Perbandingan algoritma C4.5 dengan algoritma Naive Bayes Gaussian dalam
Menemukan performa model yang paling baik untuk digunakan dalam
mengklasifikasikan data tunjangan kinerja pegawai.

Tabel 7 Perbandingan

Model Akurasi
0 C45 0.974138
1 Naive Bayes 0.956897

J. Diseminasi Hasil
Diseminasi Hasil merupakan keluaran atau outputan dalam Tugas Akhir yaitu Laporan
dan Submit Jurnal

11l. PEMBAHASAN DAN HASIL
Tabel 8 K-fold Cross Validation

Model K-FOLD
0 C45 0.994444
1 Naive Bayes 0.976797

Tabel 9 Confusion Matrix Akurasi

Model Akurasi
0 C45 0.974138
1 Naive Bayes 0.956897

Pada tahap akhir ini peneliti melihat perbandingan model yang digunakan melalui
akurasi yang lebih baik dan hasil evaluasi Algoritma C4.5 dan Naive Bayes Gaussian
peneliti memperoleh hasil akhir dari program yang telah dibangun yaitu akurasi 97%
untuk algoritma C4.5 dan akurasi 95% untuk algoritma Naive Bayes Gaussian. Hasil
evaluasi K-FOLD Cross Validation 99 % untuk algoritma C4.5 dan 97 % untuk algoritma
Naive Bayes Sehingga hasil komparasi algoritma yang lebih baik untuk mengklasifikasi
kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai ialah algoritma C4.5 sebagai algoritma
yang memperoleh hasil akurasi dan evaluasi yang lebih tinggi.
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IV. KESIMPULAN
Adapun kesimpulan yang dapat diambil dalam penelitian ini yaitu untuk menentukkan
Kategori Nilai Akhir Tunjangan Kinerja Pegawai dengan Algoritma C4.5 dan Naive
Bayes Gaussian peneliti memperoleh hasil Evaluasi Confusion Matrix dan K-FOLD
Cross Validation yaitu :
Algoritma C4.5
a) Akurasi 97%.
b) Pada seluruh data yang digunakan pada pengujian memperoleh hasil :
Recall 1,
precision 1,
f1 score 1
¢) Pada pembagian kategori nilai akhir memperoleh hasil :
1. Ketegori besar (0)
Recall : 0,98
Precision : 0,99
f1 score : 0,99
2. Kategori kecil (1)
Recall : 0,88
Precision : 0,78
f1 score : 0,82
d) Hasil evaluasi K-FOLD Cross Validation Algoritma C4.5 99%

Algoritma Naive Bayes
a) Akurasi 95 %
b) Pada seluruh data yang digunakan pada pengujian memperoleh hasil :
Recall 1,
precision 1,
f1 score 1
¢) Pada pembagian kategori nilai akhir memperoleh hasil :
1. Ketegori besar (0)
Recall : 0,95
Precision : 1.00
f1 score : 0,98
2. Kategori kecil (1)
Recall : 1.00
Precision : 0,62
f1 score : 0,76
d) Hasil evaluasi K-FOLD Cross Validation Algoritma C4.5 97%
Sehingga diperoleh algoritma yang lebih baik untuk mengklasifikasi kategori nilai
akhir tunjangan kinerja pegawai ialah algoritma C4.5, sebagai algoritma yang
memperoleh hasil evaluasi yang lebih tinggi setelah melakukan Evaluasi dan
komparasi.

Dapat memberikan kemudahan pada instansi atau perusahaan agar pegawai dapat
dengan mudah menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai dengan
menggunakan pendekatan machine learning dan algoritma yang lebih baik setelah
dilakukan perbandingan yaitu algoritma C4.5 dan algoritma Naive Bayes.

V. SARAN

Setelah dilakukan pengujian evaluasi dengan Confusion Matrix dan K-FOLD Cross
Validation, diharapkan untuk pengujian selanjutnya menambahkan design user interface
(UI) dalam menentukan kategori nilai akhir tunjangan kinerja pegawai.
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