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ABSTRAK 
 

Peningkatan produktivitas tenaga kerja merupakan salah satu masalah utama yang dihadapi banyak 
pelaku bisnis. Dalam upaya mengatasi masalah ini, penelitian sebelumnya telah memberikan berbagai 
pemahaman dan solusi terkait masalah tersebut. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, artikel ini 
mengusulkan suatu framework metodologi untuk melakukan analisis produktivitas tenaga kerja dengan 
menggunakan teknik machine learning melalui dua macam keperluan yaitu regresi dan klasifikasi dengan 
tujuan agar hasil yang diperoleh lebih komprehensif dan dapat dengan mudah diinterpretasikan sebagai saran 
manajemen dengan tetap mencapai akurasi prediksi yang relatif baik. Sebagai ilustrasi penggunaan dari 
framework yang diusulkan tersebut, algoritma Regression Tree dipilih untuk keperluan regresi dan algoritma 
Classification C50 dipilih untuk keperluan klasifikasi, bahasa pemrograman R dalam RStudio digunakan 
sebagai alat untuk menjalankan framework, dan diaplikasikan dengan suatu data sekunder produktivitas 
tenaga kerja.  

 
Kata kunci: Produktivitas Tenaga Kerja, Regresion Tree, Classification C50, Machine Learning 

 
 

ABSTRACT 
 

Increasing labor productivity is a primary challenge encountered by numerous corporations. To 
address this issue, prior research has offered diverse insights and solutions. Different with previous studies, 
this article introduces a methodological framework for analyzing labor productivity through machine 
learning techniques. It employs two objectives: regression and classification, aiming for results that are both 
comprehensive and easily interpretable as management recommendations, while maintaining satisfactory 
prediction accuracy. For illustrative purposes, the proposed framework is employed the Regression Tree 
algorithm for regression and the Classification C50 algorithm for classification, implemented using the R 
programming language in RStudio, and applied to secondary data on labor productivity. 
 
Keywords: Employee Productivity, Regression Tree, Classification C50, Machine Learning. 
 
 

I. PENDAHULUAN 
Banyak pelaku bisnis menyadari bahwa upaya untuk meningkatkan produktivitas tenaga kerja 

merupakan salah satu masalah penting yang harus dihadapi. Dalam upaya mengatasi masalah ini, penelitian 
sebelumnya telah memberikan berbagai pemahaman dan solusi untuk meningkatkan produktivitas tenaga 
kerja. Menurut Kementerian Ketenagakerjaan Republik Indonesia (2022) mendefinisikan produktivitas 
tenaga kerja sebagai rasio antara jumlah tenaga kerja dengan hasil produksi selama periode waktu tertentu. 
Data dari Kemnaker tersebut menunjukkan bahwa pada tahun 2018 produktivitas pekerja Indonesia adalah 
Rp82,56 juta per orang per tahun. Meskipun terdapat peningkatan produktivitas pada tahun 2019, pada tahun 
2020 produktivitas mengalami penurunan akibat pandemi COVID-19. Namun demikian, produktivitas mulai 
pulih pada tahun 2021. Pada tahun 2022, nilainya mencapai Rp86,55 juta per orang per tahun. Secara 
keseluruhan, produktivitas tenaga kerja Indonesia meningkat sebesar 4,8 persen selama periode 2018–2022, 
yang menunjukkan perbaikan yang signifikan. 

Analisis produktivitas tenaga kerja telah menjadi subjek sejumlah besar penelitian. Terdapat berbagai 
aspek yang berkaitan dengan produktivitas telah diteliti, diantaranya yaitu dampak model kerja Working form 
Home (WFH) terhadap produktivitas karyawan di sektor teknologi informasi (Sungheetha & Sharma, 2021), 
dampak stress di tempat kerja terhadap produktivitas karyawan dan absensi dalam organisasi (Aristizabal et 
al., 2021), pengaruh kebisingan terhadap produktivitas (De Salvio et al., 2023), dan pengaruh sentimen 
terhadap produktivitas (Saxena et al., 2023). Sementara itu, beberapa peneliti telah menggunakan analisis 
produktivitas untuk keperluan klasifikasi karyawan dalam perusahaan (Fadli et al., 2021) dan optimalisasi 
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konfigurasi SDM dalam organisasi (Gu, 2022). Selain itu, terdapat juga penelitian yang bertujuan untuk 
menghasilkan prediksi produktivitas tenaga kerja dalam perusahaan (Sabuj et al., 2022; Obiedat & Toubasi, 
2022; Razali et al., 2023). 

Dalam beberapa tahun terakhir ini telah terjadi perubahan dalam arah penelitian dalam bidang 
manajemen sumber daya manusia yang melingkupi analisis produktivitas tenaga kerja, yaitu dari manajemen 
tradisional yang tidak berbasis pada data dan informasi menjadi manajemen modern yang berbasis pada data 
dan informasi (Razali et al., 2023). Seturut dengan perkembangan ini, banyak metode analisis data modern, 
termasuk berbagai teknik data mining dan machine learning, telah digunakan untuk mendukung analisis 
produktivitas. Mayoritas dari teknik yang digunakan ini merupakan teknik untuk keperluan regresi atau 
klasifikasi. Sejumlah teknik machine learning yang sudah pernah digunakan untuk analisis produktivitas 
adalah Random Forest (Sungheetha & Sharma, 2021; De Silva et al., 2022; Sabuj et al., 2022; Obiedat & 
Toubasi, 2022; Adeniji et al., 2022), Decision Tree (Sungheetha & Sharma, 2021; Sabuj et al., 2022), dan 
Naïve Bayes (Sungheetha & Sharma, 2021), Support Vector Machine (SVM) (Fadli et al., 2021; Sabuj et al., 
2022; Obiedat & Toubasi, 2022) Gradient Boost, XG-Boost (Sabuj et al., 2022), serta berbagai teknik dalam 
Artificial Neural Network dan Deep Learning (Al Imran et al., 2019; Adeniji et al., 2022; Obiedat & 
Toubasi, 2022). 

Seperti telah disebutkan sebelumnya, dalam berbagai teknik machine learning yang tersedia tersebut 
terdapat dua macam keperluan yaitu regresi dan klasifikasi. Perbedaan utama dari keduanya adalah 
kemampuan dalam prediksi hasil yaitu regresi untuk memprediksi hasil yang berupa nilai numerik atau 
bilangan riil kontinyu dan klasifikasi untuk memprediksi hasil yang berupa faktor atau label kategori atau 
bilangan bulat diskret. Beberapa metode hanya mampu untuk menjalankan satu keperluan saja, yaitu regresi 
saja (misalnya Regresi Linier) atau klasifikasi saja (misalnya Naïve Bayes). Akan tetapi ada juga teknik yang 
mampu untuk menjalankan dua keperluan sesuai yang diinginkan pengguna (misalnya Random Forest).  

Hal yang sering dianggap penting dalam proses membandingkan antar berbagai teknik tersebut adalah 
keakuratan prediksi dari model yang dihasilkan. Akan tetapi seringkali dijumpai  bahwa akurasi dicapai 
dengan teknik yang sangat kompleks dan pada akhirnya hasil model prediksi yang diperoleh sulit 
diinterpretasikan sebagai masukan bagi manajemen untuk perbaikan berkelanjutan. Untuk itulah dalam 
artikel ini diusulkan suatu framework metodologi untuk melakukan analisis produktivitas tenaga kerja 
dengan menggunakan teknik machine learning melalui dua macam keperluan yaitu regresi dan klasifikasi 
dengan tujuan agar hasil yang diperoleh lebih komprehensif dan dapat dengan mudah diinterpretasikan 
sebagai saran manajemen dengan tetap mencapai akurasi prediksi yang relatif baik. Kontribusi utama dari 
framework yang diusulkan adalah (1) menggunakan berbagai macam data yang tersedia di perusahaan, baik 
yang bertipe numerik maupun faktor sebagai dasar pembuatan model, (2) menggunakan teknik machine 
learning untuk membuat model berdasarkan data di Perusahaan dengan dua keperluan yaitu regresi dan 
klasifikasi, (3) menyajikan hasil dalam bentuk grafik sehingga mudah untuk dimengerti dan diinterpretasikan. 

Sebagai ilustrasi penggunaan dari framework yang diusulkan tersebut, digunakan data sekunder yang 
berasal dari sebuah dataset produktivitas tenaga kerja (UCI Machine Learning Repository, 2020). Algoritma 
Regression Tree dan Classification C50, masing-masing dipilih sebagai teknik machine learning untuk 
keperluan regresi dan klasifikasi, karena keduanya dikenal sebagai teknik dasar yang hasilnya mudah untuk 
diinterpretasikan (Breiman et al., 1984; Prabawati & Ajie, 2019; Benediktus & Oetama, 2020). Sementara 
itu, bahasa pemrograman R dalam RStudio digunakan sebagai alat untuk menjalankan teknik machine 
learning, terkhusus dengan menggunakan library rpart dan C50 yang sudah tersedia di dalam R. 

 
 

II. METODE PENELITIAN  
Metodologi yang diusulkan untuk melakukan analisis terhadap data produktivitas tenaga kerja dapat 

dilihat pada Gambar 1. Metodologi usulan terdiri dari 4 tahap yang masing-masing tahap akan dijelaskan 
pada beberapa sub bab di bawah ini 

 

2.1 Tahap Pengumpulan Data 
Pada tahap ini, data mengenai produktivitas tenaga kerja dan faktor-faktor yang diperkirakan dapat 

mempengaruhi produktivitas dikumpulkan. Data ini dapat berasal dari dikumpulkan melalui survei, 
wawancara, atau dengan mengakses basis data yang dimiliki perusahaan. Pada sebagian besar kasus, 
terutama pada perusahaan yang sudah memiliki sistem informasi terintegrasi, data yang berkaitan dengan 
produktivitas tenaga kerja dapat diakses melalui basis data.  

 



Jurnal Rekayasa Industri (JRI),  Vol. 7 No. 1 April 2025 

p-ISSN: 2714-8882 / e-ISSN: 2714-8874 

 

3 

 

 

Gambar 1. Usulan Metodologi Analisis Produktivitas Tenaga Kerja  

2.2 Tahap Penyiapan Data 
Pada tahap ini, data yang sudah dikumpulkan pada tahap sebelumnya disiapkan agar dapat diproses 

dalam tahap selanjutnya yaitu analisis dengan algoritma machine learning tertentu yaitu algoritma regression 
tree dan algoritma classification tree C50. Tahap ini biasanya dikenal dengan tahap pra pemrosesan data atau 
data preprocessing. Tahap ini perlu dilakukan karena sering kali data yang dikumpulkan tidak sempurna, 
tidak seimbang, atau mengandung nilai yang hilang. Hal lain yang juga perlu dilakukan agar data menjadi 
siap diproses dengan algoritma machine learning adalah menyelaraskan data tersebut dengan spesifikasi yang 
dibutuhkan oleh algoritma yang digunakan. 

Hal pertama yang perlu dilakukan dalam tahap ini adalah mengidentifikasi dan menangani adanya data 
yang tidak lengkap, misalnya hilang atau kosong pada variabel tertentu. Kondisi data yang tidak lengkap ini 
dapat mengganggu jalannya algoritma atau dapat mempengaruhi hasil analisis. Oleh sebab itu, proses untuk 
mengidentifikasi adanya data yang tidak lengkap adalah penting. Kemudian, jika ditemukan adanya data 
yang tidak lengkap, terdapat dua opsi yang dapat dilakukan yaitu menghapus satu baris atau satu kolom data 
yang mengandung data yang tidak lengkap tersebut atau mengganti data yang hilang dengan suatu nilai 
perkiraan. 

Hal kedua yang dilakukan dalam tahap ini adalah mengidentifikasi adanya data yang tidak wajar atau 
sering disebut dengan outlier. Data yang tidak wajar ini biasanya adalah data yang nilainya sangat berbeda 
dengan mayoritas data yang ada dan besar kemungkinan merupakan data yang tidak benar, misalnya 
kesalahan pengukuran atau kesalahan dalam proses memasukkan data dalam basis data. Data yang tidak 
wajar ini perlu dipertimbangkan akan dimasukkan atau tidak sebagai data yang digunakan dalam analisis, 
karena akan sangat berpengaruh terhadap hasil analisis. 

Sementara itu terdapat 3 hal yang biasanya perlu dilakukan untuk menyiapkan data siap dianalisis 
dengan algoritma machine learning, yaitu penyesuaian tipe data, pemilihan faktor atau variabel, serta 
pembagian data menjadi data pelatihan dan data pengujian. Tidak semua faktor atau variabel yang tersedia 
dapat digunakan secara langsung dalam algoritma machine learning, karena setiap algoritma biasanya 
membutuhkan input dengan format dan tipe data tertentu. Sehingga apabila data dalam faktor atau variabel 
masih memiliki format atau tipe data yang berbeda dengan yang dibutuhkan oleh algoritma, perlu dilakukan 
penyesuaian. Hal lain yang perlu diperhatikan adalah tidak semua faktor atau variabel yang tersedia 
digunakan dalam analisis dengan algoritma machine learning. Dalam tahap ini, dilakukan seleksi terhadap 
faktor atau variabel yang tersedia, sehingga hanya faktor atau variabel yang relevan saja yang akan 
dimasukkan ke dalam algoritma machine learning. Harapannya kompleksitas dari analisis bisa menjadi 
berkurang dan model yang terbentuk dapat menunjukkan kinerja yang lebih baik. Hal terakhir yang 
dilakukan dalam tahap ini adalah membagi data menjadi dua bagian. Bagian pertama yang biasa disebut data 
latihan atau train, dipakai untuk melatih atau membentuk model. Sementara bagian kedua yang biasa disebut 
data uji atau test, dimanfaatkan untuk untuk mengevaluasi seberapa baik model yang dibentuk. Dalam studi 
dengan machine learning, hal ini sangat penting dilakukan untuk mengevaluasi model dengan cara yang 
objektif. 

 

2.3 Tahap Pengolahan Data dengan Algoritma Machine Learning 
Pada tahap ini, data yang sudah melalui tahap pra pemrosesan data diolah dengan menggunakan 

algoritma machine learning yang dipilih. Dalam artikel ini dipilih algoritma regression tree dan algoritma 
classification tree C50, meskipun terbuka penggunaan algoritma yang lain dengan spesifikasi yang sama 
yaitu mampu menghasilkan model regresi dan klasifikasi dengan hasil yang mudah diinterpretasikan. 
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2.4 Tahap Interpretasi Hasil 
Pada tahap ini, hasil-hasil yang diperoleh dari tahapan pengolahan data diinterpretasikan, sehingga 

dapat menghasilkan identifikasi terhadap faktor-faktpr yang paling mempengaruhi produktivitas, 
mempelajari bagaimana model membuat prediksi, dan menggunakan hasil analisis untuk membuat saran 
manajemen yang dapat meningkatkan produktivitas karyawan. 

 
 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Untuk menguji usulan metodologi analisis produktivitas tenaga kerja yang dijelaskan pada Bab II, 

usulan metodologi tersebut diterapkan dengan menggunakan data sekunder, yaitu dengan menggunakan 
dataset yang bisa diakses secara bebas oleh publik. Sebagai alat bantu untuk melakukan analisis digunakan 
bahasa pemrograman yang difasilitasi oleh IDE RStudio. Penjelasan mengenai setiap tahap yang dijalankan 
sesuai dengan usulan metodologi tersebut di bawah ini. 

 

3.1 Tahap Pengumpulan Data 
Karena penerapan usulan metodologi analisis produktivitas tenaga kerja dilakukan dengan data 

sekunder, maka proses pengumpulan data yang sesungguhnya tidak dilakukan dalam proses penulisan artikel 
ini. Data sekunder yang digunakan adalah sebuah dataset produktivitas tenaga kerja, yang merupakan dataset 
publik tersedia melalui UCI Machine Learning Repository (2020). Data merupakan data produktivitas tenaga 
kerja dari suatu industri garmen, yang mencakup dua departemen selama 3 bulan kerja. Data tersebut terdiri 
dari 15 variabel dan 1197 baris data. Gambar 2 menunjukkan tampilan dataset tersebut dan penjelasan 
masing-masing variabel terdapat pada Tabel 1. 

 

 
Gambar 2. Tampilan Dataset 

 
Tabel 1. Penjelasan Variabel dalam Dataset Produktivitas (UCI Machine Learning Repository, 2020) 

No Nama Variabel  Deskripsi 

1 date Tanggal dengan format MM-DD-YYYY 
2 quarter Bagian dari bulan, satu bulan dibagi menjadi lima bagian  
3 department Departemen yang berkaitan dengan obyek pada baris 

tersebut 
4 day Hari dalam minggu  
5 team Nomor tim yang berkaitan dengan obyek pada baris tersebut  
6 targeted_productivity Target produktivitas yang ditetapkan oleh pihak yang 

berwenang untuk setiap tim pada hari tersebut 
7 smv Standard Minute Value yaitu waktu yang dialokasikan untuk 

suatu tugas  
8 wip Work in Progress yaitu jumlah item yang belum 

terselesaikan 
9 over_time Overtime atau waktu lembur untuk setiap tim dalam satuan 

menit       
10 incentive Insentif yang diberikan untuk memotivasi aksi tertentu 
11 idle_time Waktu produk menunggu karena berbagai alasan 
12 idle_men Jumlah tenaga kerja yang idle karena disrupsi produksi  
13 no_of_style_change Jumlah perubahan style produk 
14 no_of_workers Jumlah tenaga kerja per tim 
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15 actual_productivity Produktivitas aktual tenaga kerja, berkisar antara 0-1 

 

3.2 Tahap Penyiapan Data 
Tahap penyiapan data dilakukan sesuai dengan penjelasan pada bagian 2.2 di atas. Hal pertama yang 

dilakukan adalah mengidentifikasi dan menangani adanya data yang tidak lengkap. Dapat dilihat pada 
Gambar 3 bahwa dari keseluruhan variabel yang ada, hanya terdapat data yang tidak lengkap pada variabel 
wip. Karena jumlahnya cukup besar, yaitu sebanyak 506 data, jika baris atau data tersebut dihapus akan 
sangat mempengaruhi kuantitas data yang dapat dianalisis. Oleh karena itu untuk data yang tidak lengkap 
pada variabel wip ini dilakukan penggantian nilai yang tidak lengkap tersebut dengan nilai perkiraan lain 
yaitu rata-rata atau mean variable wip tersebut. 
 

 
Gambar 3. Jumlah missing data tiap variabel 

 
Hal kedua yang dilakukan dalam tahap ini adalah mengidentifikasi adanya data yang tidak wajar dengan 

melihat pola data dari masing-masing variabel dengan menggunakan diagram box plot seperti yang terlihat 

pada Gambar 4. Terlihat pada gambar tersebut bahwa terdapat data yang berada di luar batas kuartil untuk 

variabel wip dan incentive. Hal ini menunjukkan bahwa dalam kedua variabel tersebut terdapat indikasi 

variasi yang tinggi dalam nilai-nilai datanya. Tentunya fakta ini akan menjadi pertimbangan khusus terhadap 

hasil analisis yang didapatkan nanti. 

 

 
Gambar 4. Diagram box plot seluruh variabel 

  
Langkah selanjutnya yang dilakukan dalam tahap penyiapan data ini adalah penyesuaian tipe data, 

pemilihan faktor atau variabel, serta pembagian data menjadi data pelatihan dan data pengujian. Seperti 
terlihat pada Gambar 5 bagian atas, data yang tersedia memiliki tipe data yang bervariasi. Untuk itulah sesuai 
dengan kebutuhan dari metode machine learning yang dipilih, maka terlihat pada Gambar 5 bagian bawah, 
variabel quarter, department, dan day yang awalnya bertipe data character, harus diubah menjadi tipe data 
factor, sedangkan variable team yang awalnya bertipe data int diubah menjadi numeric. 
 

 



Jurnal Rekayasa Industri (JRI),  Vol. 7 No. 1 April 2025 

p-ISSN: 2714-8882 / e-ISSN: 2714-8874 

 

6 

 

 
Gambar 5. Perubahan tipe data 

 
Selanjutnya dilakukan pemilihan faktor atau variabel yang akan dimasukkan ke dalam algoritma 

machine learning dengan bantuan analisis korelasi. Dapat dilihat pada Gambar 6 bahwa variabel yang bukan 
merupakan variabel numerik, yaitu date, quarter, department, dan day, tidak disertakan dalam analisis ini 
untuk melihat korelasi antar variabel yang memiliki hubungan dengan nilai produktivitas yang terdapat pada 
variabel actual_productivity. Pada Gambar 6 juga terlihat bahwa beberapa variabel memiliki nilai korelasi 
yang relatif besar terhadap variabel actual_productivity seperti variabel targeted_productivity, team, dan smv. 
Sebetulnya untuk analisis bisa saja variabel yang nilai korelasinya sangat kecil tidak dimasukkan ke dalam 
algoritma machine learning, akan tetapi dalam penelitian ini semua dimasukkan untuk melihat pengaruhnya 
seperti apa terhadap hasil. Tentunya fakta ini juga akan menjadi pertimbangan khusus terhadap hasil analisis 
yang didapatkan nanti. 
 

 
Gambar 6. Korelasi Variabel 

 
Untuk menyiapkan data agar sesuai dengan algoritma machine learning yang digunakan, dalam data 

tersebut ditambahkan satu variabel baru yang diberi nama status. Variabel ini menunjukkan jika nilai 
produktivitas aktual sudah melebih dari nilai produktivitas yang ditargetkan, atau dapat ditunjukkan dengan 
kondisi nilai variabel actual_productivity > targeted_productivity. Jika kondisi tersebut terpenuhi, nilai 
variabel status diatur sebagai “OK”, sementara jika kondisi tersebut tidak terpenuhi nilai variabel status 
diatur sebagai “Tidak”. Variabel status ini disiapkan sebagai variabel dependen untuk algoritma classification 
C50, mengingat pada algoritma tersebut diperlukan variabel dependen yang bertipe factor, sementara untuk 
algoritma regression tree yang membutuhkan variabel dependen yang bertipe numeric telah tersedia variabel 
actual_productivity yang dapat digunakan sebagai variabel dependen. 

Hal terakhir yang dilakukan dalam tahap ini adalah membagi data menjadi data latihan dan data uji. 
Terdapat sebanyak 837 data yang digunakan sebagai data pelatihan dan 360 data digunakan sebagai data uji, 
yang dipisahkan secara acak dengan fungsi bawaan yang tersedia di bahasa pemrograman R. 

 

3.3 Tahap Pengolahan Data dengan Algoritma Machine Learning 
Setelah data telah melalui tahap penyiapan data, sebelum dilakukan pengolahan dengan algoritma 

machine learning, yaitu dengan menggunakan regression tree dan classification C50, dilakukan analisis 
dengan menggunakan grafik histogram untuk memberikan informasi awal tentang pola data produktivitas 
actual antara departemen sewing dan departemen finishing seperti yang terlihat pada Gambar 7. Ditemukan 
bahwa pola produktivitas dari kedua departemen berbeda, di mana produktivitas aktual departemen finishing 
cukup merata pada rentang nilai 0,75 sampai 0,95, sementara produktivitas actual departemen sewing terlihat 
dominan di sekitar nilai 0,8. 
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Gambar 7. Histogram Produktivitas Aktual antar Departemen 

 
Setelah itu dilakukan analisis lanjutan dengan menggunakan metode regression tree. Pada analisis ini, 

digunakan variabel actual_productivity sebagai variabel dependen dan variable team, targeted_productivity, 
smv, wip, over_time, incentive, idle_time, dan no_of_workers sebagai variabel independen. 

Terlihat pada Gambar 8, nilai akurasi prediksi dari metode regression tree ini adalah 0,8976 yang sudah 
merupakan nilai akurasi yang relatif tinggi pada penerapan algoritma machine learning. Dapat dibaca dari 
Gambar 8, bahwa kelompok yang mempunyai nilai variabel actual_productivity yang tertinggi, yaitu dengan 
nilai rata-rata 0,95, adalah kelompok dengan nilai variabel targeted_productivity lebih dari 0,73, nilai 
variabel no_of_worker lebih dari 8,5, dan nilai variabel incentive lebih dari 85. Kelompok ini terdiri dari 38 
data. Sementara itu, kelompok yang dengan nilai variabel actual_productivity yang terendah, yaitu dengan 
nilai rata-rata 0,38, adalah kelompok dengan nilai variabel targeted_productivity dalam rentang 0,63 sampai 
0,73, dan idle_time lebih besar dari 3,3. Hasil analisis juga menunjukkan bahwa tidak semua variabel 
independen yang dipertimbangkan dalam proses pembuatan model akhirnya masuk ke dalam model yang 
dibuat. Variabel yang masuk ke dalam model adalah targeted_productivity, over_time, incentive, idle_time, 
dan no_of_workers. Sementara variabel team, smv, dan wip tidak masuk ke dalam model. Jika hasil ini 
disandingkan dengan analisis korelasi yang terdapat pada Gambar 6 di atas, variabel targeted_productivity 
yang mempunyai nilai korelasi tertinggi, juga menjadi variabel pembeda yang utama pada model regression 
tree yang terbentuk. 
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Gambar 8. Analisis Regression Tree 

 
Selanjutnya dilakukan analisis dengan menggunakan metode classification tree yang mampu 

memasukkan variabel independen yang bertipe faktor. Pada analisis ini, mula-mula digunakan variabel status 
sebagai variabel dependen dan variable team, targeted_productivity, department, smv, wip, no_of_workers, 
over_time, incentive, quarter, idle_time, day, dan no_of_style_change sebagai variabel independen. Seperti 
terlihat pada Gambar 9, dengan menggunakan library C50, didapatkan model dengan nilai akurasi prediksi 
sebesar 0,7910. Terlihat juga pada gambar tersebut, bahwa tingkat kepentingan masing-masing variabel 
independen bervariasi mulai dari variabel smv yang memiliki tingkat kepentingan terbesar, sampai dengan 
variabel department yang memiliki tingkat kepentingan terkecil. Oleh karena itu, selanjutnya analisis diulang 
dengan variabel independen yang direduksi menjadi hanya 6 variabel dengan tingkat kepentingan terbesar, 
yaitu smv, incentive, wip, quarter, targeted_productivity, dan no_of_style_change. 

 

 
 

Gambar 9. Analisis Classification Tree tahap 1 
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Gambar 10. Hasil Classification Tree tahap 2 

 
 

 
Gambar 11. Hasil Classification Tree tahap 3 

 
Hasil classification tree pada tahap 2 dapat dilihat pada Gambar 10. Dari gambar tersebut bisa dilihat 

bahwa variabel independent no_of_style_change tidak muncul sebagai variabel penentu yang dapat membuat 
cabang dalam classification tree. Sementara itu dari analisis tingkat kepentingan, variabel 
targeted_productivity memiliki nilai yang sangat kecil. Kemudian dipertimbangkan bahwa insentif biasanya 
merupakan imbalan yang diberikan kepada karyawan jika target terpenuhi. Oleh karena itu dalam analisis 
tahap berikutnya ketiga variabel tersebut dihilangkan dari variabel independen. Hasil classification tree tahap 
3 ini terdapat pada Gambar 11, dengan nilai akurasi yang sama dengan nilai akurasi pada tahap 1. 
Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa variabel status yang bernilai OK, yaitu nilai yang 
menunjukkan kondisi saat produktivitas aktual melebihi target, sangat dipengaruhi oleh variabel smv. Pada 
saat nilai smv lebih dari 5,13 dan kurang dari 29,4, peluang variabel status bernilai OK sangat tinggi yaitu 
sekitar 90% (Node 6). Sementara itu pada saat nilai smv sangat kecil, yaitu kurang dari 3,9, atau sangat besar, 
yaitu lebih dari 30,48, peluang variabel status bernilai OK sangat rendah atau dengan kata lain peluang 
variabel status bernilai Tidak sangat tinggi, yaitu sekitar 80% (Node 2 dan Node 9). 
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3.4 Tahap Interpretasi Hasil 
Dua hasil analisis yang dilakukan pada tahap sebelumnya memiliki potensi untuk digunakan dalam dua 

tujuan, yaitu prediksi nilai produktivitas dan perbaikan nilai produktivitas. Untuk mencapai tujuan yang 
pertama, model machine learning yang telah diperoleh pada tahap sebelumnya dapat digunakan secara 
langsung untuk memprediksi nilai produktivitas jika nilai-nilai variabel independen yang dibutuhkan dalam 
model tersebut sudah diketahui. Karena terdapat dua model yang dihasilkan dengan variabel dependen yang 
berbeda, maka nilai produktivitas juga dapat dinyatakan dengan dua output yang berbeda, masing-masing 
yaitu nilai produktivitas aktual yang bertipe numerik dan nilai status ketercapaian produktivitas yang bertipe 
faktor (target produktivitas tercapai atau tidak).  

Sementara itu untuk mencapai tujuan yang kedua, faktor-faktor dominan yang mempengaruhi 
produktivitas dapat diinterpretasikan berdasarkan model yang terbentuk. Sebagai contoh, berdasarkan model 
Regression Tree dapat diinterpretasikan bahwa nilai produktivitas aktual sangat dipengaruhi oleh nilai target 
produktivitas (yang dinyatakan dalam variabel independen targeted_productivity), karena baik dalam 
kelompok yang memiliki nilai produktivitas aktual tertinggi maupun kelompok yang memiliki nilai 
produktivitas aktual terendah, variabel targeted_productivity muncul sebagai pembeda utama. Sementara itu 
nilai jumlah tenaga kerja dan insentif merupakan faktor pendukung lain yang mendukung tingginya nilai 
produktivitas aktual, sedangkan waktu produk menunggu (idle time) merupakan faktor pendukung lain yang 
menyebabkan rendahnya nilai produktivitas actual.  

Sedangkan berdasarkan model Classification Tree, dapat diinterpretasikan bahwa status ketercapaian 
target produktivitas sangat dipengaruhi oleh waktu standar penyelesaian pekerjaan yang direpresentasikan 
variabel independen smv selain beberapa variabel independen lain seperti incentive, wip, quarter, dan 
targeted_productivity. Hal menarik yang diperoleh adalah terdapat rentang nilai batas bawah dan batas atas 
smv yang membuat target produktivitas tercapai. Jika variabel independent smv di bawah nilai batas bawah 
dan di atas nilai batas atas tersebut, besar peluangnya bahwa target produktivitas tidak tercapai.  

Kombinasi analisis dengan menggunakan dua model ini memberikan peluang eksplorasi yang lebih luas 
terhadap analisis produktivitas secara keseluruhan. 

 

 

IV. SIMPULAN 
Berdasarkan contoh penerapan yang ada dalam bab 3 di atas, dapat disimpulkan bahwa usulan 

metodologi untuk melakukan analisis produktivitas tenaga kerja dengan menggunakan metode regression tree 
and classification C50 secara umum dapat menghasilkan output yang diharapkan yaitu menganalisis dan 
memprediksi faktor-faktor yang mempengaruhi produktivitas tenaga kerja pada konteks yang spesifik. 
Disamping itu hasil yang diperoleh dapat dengan mudah diinterpretasikan dan dijelaskan kepada berbagai 
pemangku kepentingan. Dengan mengikuti tahapan metodologi usulan tersebut, metode yang sama tentunya 
dapat diterapkan pada dataset produktivitas tenaga kerja yang lain, misalnya pada perusahaan yang berbeda 
atau pada kurun waktu yang berbeda. Harapannya adalah output yang dihasilkan bisa bermanfaat bagai 
perusahaan tersebut terkait upaya untuk meningkatkan produktivitas tenaga kerjanya, misalnya untuk 
mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang mempengaruhi produktivitas tenaga kerja perusahaan tersebut 
sebagai dasar untuk pengambilan keputusan dan kebijakan manajerial. 
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