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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan memprediksi
tingkat efektivitas buruh di pabrik garmen menggunakan metode
regresi linier dan teknik machine learning. Efektivitas buruh
dipengaruhi oleh faktor-faktor seperti keterampilan, pengalaman,
motivasi, kondisi fisik, dan penggunaan teknologi. Model regresi
linier, bersama dengan algoritma machine learning, digunakan
untuk mengidentifikasi hubungan antara variabel-variabel
tersebut dengan tingkat efektivitas buruh. Hasil analisis ini
diharapkan dapat membantu manajemen dalam meningkatkan
efisiensi operasional, mengurangi biaya produksi, serta
melakukan intervensi yang tepat waktu untuk mengatasi
penurunan produktivitas. Dengan demikian, perusahaan dapat
lebih efektif dalam meningkatkan kinerja buruh dan pengambilan
keputusan berbasis data.
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This study aims to analyze and predict labor effectiveness in
garment factories using linear regression methods and machine
learning techniques. Labor effectiveness is influenced by factors
such as skills, experience, motivation, physical condition, and
technology usage. The linear regression model, along with
machine learning algorithms, is used to identify the relationship
between these variables and labor effectiveness. The analysis
results are expected to help management improve operational
efficiency, reduce production costs, and implement timely
interventions to address productivity declines. Thus, the company
can more effectively enhance labor performance and data-driven
decision-making.
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1. PENDAHULUAN

Pada era kemajuan teknologi ini, industri
manufaktur,  termasuk industri  garmen,
mengalami berbagai perubahan yang signifikan
dalam hal efisiensi dan efektivitas operasional.
Seiring dengan perkembangan teknologi dan
otomatisasi, banyak pabrik garmen yang mulai
mengintegrasikan mesin dan teknologi canggih
dalam proses produksinya. Namun, masih
banyak perusahaan yang mengandalkan tenaga
manusia dalam sejumlah besar tahap produksi.
Salah satu tantangan terbesar yang dihadapi oleh
perusahaan garmen adalah bagaimana cara
mengelola dan memantau efektivitas buruh yang
memiliki kontribusi langsung terhadap proses
produksi.

Sebagai seorang Data Scientist, saya diberi
tugas untuk membantu manajemen dalam
memprediksi  dan  menganalisa  tingkat
efektivitas buruh di pabrik garmen. Salah satu
teknik yang dapat digunakan untuk memprediksi
dan menganalisa efektivitas buruh adalah
penerapan machine learning (ML), yang mampu
menganalisis data secara lebih mendalam dan
memberikan insight yang lebih tajam mengenai
faktor-faktor yang mempengaruhi  Kinerja
buruh(Mahesh, 2020).

Dengan adanya model prediksi yang akurat,
manajemen dapat melakukan intervensi yang
lebih tepat waktu apabila terjadi penurunan
dalam tingkat efektivitas kerja buruh(Jumlah et
al., 2020). Sebagai contoh, jika seorang buruh
menunjukkan penurunan dalam produktivitas,
analisis  berbasis data dapat membantu
mengidentifikasi faktor penyebabnya, seperti
masalah kesehatan, kelelahan, atau bahkan
masalah dalam keterampilan yang dapat
diperbaiki melalui pelatihan. Lebih lanjut,
dengan memanfaatkan data ini, perusahaan
dapat memberikan insentif kepada buruh yang
menunjukkan kinerja baik dan konsisten, serta

melakukan pembinaan pada buruh yang
membutuhkan peningkatan kinerja.
Pentingnya  penggunaan data  untuk

merumuskan kebijakan berbasis bukti yang
dapat meningkatkan efektivitas operasional
pabrik(Kristiawan & Widjaja, 2021). CEO dan
manajemen pabrik perlu memiliki gambaran
yang jelas mengenai performa tenaga kerja agar
bisa melakukan keputusan yang lebih tepat
dalam meningkatkan produktivitas. Dengan

menggunakan teknik analisis data dan machine
learning yang sesuai, diharapkan perusahaan
dapat meningkatkan efisiensi produksi dan
mengurangi biaya operasional secara signifikan.
Dengan demikian, melalui analisis data yang
komprehensif dan penerapan machine learning,
diharapkan perusahaan dapat membangun model
prediksi yang efektif untuk memantau dan
meningkatkan efektivitas buruh (Nayem &
Uddin, 2024). Hal ini akan membantu CEO dan
manajemen pabrik untuk mengambil keputusan
yang lebih tepat waktu dan strategis, serta
berkontribusi pada peningkatan produktivitas
dan efisiensi di seluruh lini produksi pabrik
garmen.
2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif dengan desain deskriptif dan analisis
regresi. Pendekatan kuantitatif dipilih karena
penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
hubungan antar variabel secara statistik,
Khususnya untuk mengukur dan mengevaluasi
pengaruh berbagai faktor terhadap kinerja
karyawan.  Desain  penelitian  deskriptif
digunakan untuk menggambarkan secara
sistematis kondisi yang terjadi pada objek
penelitian, yaitu kinerja karyawan di perusahaan
yang menjadi fokus studi.

Gambar 2. 1. Alur penelitian

Proses pengumpulan data dilakukan melalui
kerjasama antara peneliti dan pihak perusahaan,
yang telah mengumpulkan dan menyimpan data
karyawan dalam sistem internal mereka. Data
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yang disediakan mencakup informasi terkait
kinerja karyawan, termasuk faktor-faktor yang
dapat mempengaruhi produktivitas, seperti
jumlah jam kerja, target yang tercapai, dan
atribut lainnya yang relevan.

Data yang disediakan oleh perusahaan telah
diproses dan disusun dalam format yang sesuai
untuk analisis. Semua data telah disimpan dalam
database yang terstruktur, sehingga
memungkinkan peneliti untuk mengakses dan
menganalisis data dengan efisien
3. ANALISIS MODEL PREDIKSI
3.1. Pemahaman & Pembersihan Data

Disediakan data set berupa soft file
berekstensi csv dengan jenis data tabular yang
terdiri dari baris(entri) dan kolom(variabel) dan
diolah menggunakan software Google Colab
dengan bahasa pemrograman Python.

Dilakukan proses pemahaman data yang
menghasilkan informasi yang menunjukkan
jumlah 1197 entri data dengan 15 variabel,
dengan 1 variabel target dengan nama
actual_productivity. Disertai 3  variabel
kategorik, yaitu quarter, department dan day.

Terdapat missing value atau data yang
hilang pada kolom wip (Work In Progress)
dengan data yang terisi hanya berjumah 691.
Setelah dilakukan analisa, ditemukan bahwa
nilai kosong ini terjadi ketika departmen
finisihing tidak ada produk yang dikerjakan,
maka Missing value ini bisa di inputasi dengan
“0”.

Terdapat juga duplicate pada variabel
kategorik ‘department’. Kejanggalan terindikasi
dengan terbac 2 label dengan nama yang sama,
yaitu label ‘finishing’. Dan juga terindikasi
kesalahan penulisan ‘sweing’ yang tidak
memiliki arti dan akan diganti menjadi ‘sewing’
(menjahit).

Ada 2 variabel yang terindikasi terdapat
outlier yang berpotensi mengganggu model
prediksi, yaitu variabel targeted_productivity
dan juga variabel wip. Maka akan dilakukan
tahap handling outlier dengan metode IQR (Inter
Quartile Range). Untuk menghilangkan atau
mengatasi pelonjakan nilai data terlalu tinggi,
yang dapat meningkatkan nilai eror dalam proses
prediksi.

Algoritma pembelajaran mesin dan analisis
statistik yang membutuhkan data numerik untuk
menghitung jarak atau membuat prediksi. Oleh

karena itu, data kategorik perlu dikonversi ke
bentuk numerik. Sehingga dilakukan proses
encoding pada variabel kategorik diubah
menjadi variabel numerik

3.2. Relasi Antar Variabel

Gambar 3. 1. Relasi antar variabel

Matriks korelasi di atas memberikan
gambaran mengenai hubungan antara berbagai
faktor dengan produktivitas yang ditargetkan
(actual productivity). Nilai-nilai dalam matriks
berkisar antara -1 hingga 1, di mana nilai
mendekati 1 menunjukkan korelasi positif yang
kuat. Artinya semakin besar nilai satu variabel,
maka nilai variabel lainnya cenderung semakin
besar pula. Nilai mendekati -1 menunjukkan
korelasi negatif yang kuat, artinya semakin besar
nilai satu variabel, maka nilai variabel lainnya
cenderung semakin kecil. Sedangkan nilai yang
mendekati 0 menunjukkan tidak ada korelasi
atau korelasi yang lemah(Sriningsih et al., n.d.).
3.3. Fitur Selection

Pada tahap ini dilakukan pemilihan
subset fitur yang paling relevan dan signifikan
dari dataset. Fitur ini digunakan untuk
membangun model prediksi yang lebih akurat
dan evisien.

Adanya hubungan linier yang sempurna
antara beberapa atau semua variabel yang
menjelaskan model regresi. Yang dapat
diidentifikasi dengan VIF ( variance infaltion
factor)(Winkler & Bureau, 2003).

Nilai VIF adalah alat yang penting untuk
mengevaluasi kualitas model regresi. Dengan
menjaga nilai VIF tetap rendah, kita dapat
memastikan bahwa model kita lebih akurat,
stabil, dan mudah diinterpretasikan. Secara
umum, nilai VIF yang dianggap baik adalah di
bawah 5. Artinya, tidak ada masalah
multikolinearitas yang signifikan. Namun,
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beberapa sumber lain menyarankan batas atas
yang berbeda, seperti antara 5 hingga 10.
Berikut cara untuk mengambil nilai VIF

# Menambahkan konstanta (intercept) ke DataFrame untuk menghitung VIF
X = df_no_duplicate.copy()

# Memastikan tidak ada kolom yang berisi string atau mon-numerik
X = X.select_dtypes(include=['floats4’, 'inte4’])

# Menambahkan konstanta (intercept) untuk perhitungan VIF
X = add_constant(X)

# Menghitung VIF untuk setiap fitur
vif_data = pd.DataFrame()
vif_data['Variable'] = X.columns

vif_data['VIF'] = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in range(X.shape[1])]

Gambar 3. 2. Code pengambilan nilai VIF

Setelah dilakukan pencarian nilai dengan
cara di atas menghasilkan nilai VIF pada setiap
variabel sebagai berikut.

Pada gambar terlihat beberapa variabel
yang memiliki nilai VIF yang seimbang. Dari
data tersebut dapat diambil beberapa variabel

Variable VIF

-] comsl 74.425428
1 guarter  1.86E719
2 degartment  9.837688
3 day  1.832927
4 tean 1.834672
5 targeted productivity  1.2ZB6G623
& s G.343289
7 wip  1.217a52
B over_Uime 2 4B5263
5 Incentive 1.8I9618
2 idle_time  1.4BE236
11 idle men  1.56E151
12 no_of_style change 1.391819
3 no_of_workers 14 B3E493
14 attual productivity 1.3518ca8

Gambar 3. 5. Nilai VIF pada variabel

fitur yang akan digunakan sebagai bahan model
prediksi, yang tertera di bawah ini.

1. quarter

2. department

3. day

4, team

5. targeted_productivity
6. smv

7. wip

8. over_time

9. no_of style change
10. incentive

11. idle_time

12. idle_man
3.4. Modelling

Pada tahap ini dilakukan proses
pembuatan dan pelatihan model menggunakan
algoritma machine learning untuk memprediksi
atau mengklasifikasikan data berdasarkan data
historis.
Berikut tahapan proses modelling.

1. Mempersiapkan data

# Memisahkan fitur (X) dan target (y)
X = df no_duplicate.drop(celumns=["actual_ productivity"])
y = df_no_duplicate['actual_productivity’]

Gambar 3. 3. Code mempersiapkan data

Fitur (X) adalah kolom-kolom lain selain
actual_productivity, yang digunakan untuk
memprediksi  actual_productivity  (target).
Sedangkan  target (y) adalah  kolom
actual_productivity, yang merupakan variabel
yang ingin kita prediksi.

2. Pembagian data

# Pembagian data menjadi data latih dan data uji (80% latih, 20% uji)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=d.2, random state=42)

Gambar 3. 4. Code pembagian data

Data dibagi menjadi dua bagian. 80%
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian
menggunakan train_test_split dari
sklearn.model_selection.

3. Melatih Model

Setelah data dibagi, langkah berikutnya
adalah melatih model menggunakan data latih.
Model machine learning yang digunakan dalam
proses ini bisa bervariasi. Beberapa model yang
digunakan untuk masalah regresi seperti ini yaitu
Linear Regression, Random Forest Regressor,
Decision Tree Regressor, Support Vector

# Memisahkan fitur (X) dan tar
X = df_no_duplicate.drop(colu
ua

tual productivity’])
ity']

# Pembagian data menjadi data latih dan data uji (8% latih, 2% uji)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random state=42)
# Reg

lin = Line, ression()

inear_model.fit(X - y_train)

# --- Random Forest Regressor

rf_model = n_estimators=108, random state=42)

rf_model.fit(X_train, y_train)

# --- Support Vector Regressor (SVR) ---
svr_model = SvR(kernel='rbf')
svr_model. fit(X_train, y_train)

# --- XGBoost Regressor ---
xgb_model = xgb.XGBRegressor(objective='reg:squarederror’, random state=42)
xgb_model.fit(X_train, y_train)

Gambar 3. 6. Code melatih model

Regressor (SVR), dan XGBoost Regressor.
3.5. Evaluation

Pada tahap ini dilakukan evaluasi untuk
menilai  kinerja model setelah dilatih
menggunakan data uji yang belum pernah dilihat
oleh model sebelumnya. Tahap ini sangat
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penting karena membantu kita memahami
apakah model tersebut benar-benar dapat
menggeneralisasi dengan baik pada data yang
baru dan tidak hanya mengingat data pelatihan.
Untuk menilai apakah suatu model
regresi  baik atau tidak, Kkita harus
mempertimbangkan beberapa hal, yaitu R? yang
tinggi dan metrics rendah (nilai MAE, MSE dan
RMSE).
Berikut hasil evaluasi data yang sebelumnya
sudah dilakukan tahap modelling.

Evaluation Results for Models Without Hyperparameter Tuning:

MS M RMSE R2
9.024961 9.122118 @.157999 @.859941
Random Forest 8.217382 9.8593447 9.131537 @.348385
K-Nearest Neighbors 9.825543 9.115973 @.159836 @.937346
XGBoost 8.825787 9.124615 9.16@535 @.928812
Support Vector Regressor (SVR) ©.826141 ©.124378 ©.161682 @.915497
9.826117 9.118587 @.1616@86 @.2915418

Linear Regression

Decision Tree Regressor

Gambar 3. 7. Hasil evaluasi model prediksi

Berdasar pada gambar di atas, model
Random Forest menjadi model yang memiliki
kinerja terbaik berdasar pada metrik MSE, MAE
dan RMSE cenderung memberikan nilai prediksi
yang lebih akurat dan dengan nilai R2 yang
paling tinggi.

3.6. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter Tuning merupakan
proses penyesuaian hyperparameter dalam
sebuah  model machine learning untuk

meningkatkan kinerjanya.

Tuning dilakukan dengan menggunakan
teknik pencarian hyperparameter untuk memilih
set nilai terbaik untuk hyperparameter model.
Dengan memilih kombinasi hyperparameter
yang optimal, model bisa memiliki Kinerja yang
lebih baik dalam hal akurasi.

Tuning hyperparameter dapat membantu
model untuk tidak hanya bekerja dengan baik
pada data pelatihan, tetapi juga dapat melakukan
generalisasi yang baik pada data yang tidak
terlihat (data uji).

Berikut nilai evaluasi setelah dilakukan tuning
pada dataset.
Evaluation Results for Models With Hyperparameter Tuning:

MSE MAE RMSE R2
2.8249:1 ©.122118 9.157%999 0.959941
9.817284 ©.893245 9.131166 @.352857
K-Nearest Neighbors ©.825548 ©.115973 ©.159836 0.937846
WGBoost 2.825787 ©.124615 ©0.16@585 @.028812

Support Vector Regressor (SVR) ©.824218 @.1221680 @.155622 @.887913
Decision Tree Regressor 2.826117 ©.118587 &.16l686 @.216418

Linear Regression
Random Forest

Gambar 3. 8. Nilai evaluasi model setelah proses
tuning

Terdapat peningkatan yang terlihat pada
beberapa model, dan model random forest masih

memiliki nilai terbaik dan semakin baik setelah
dilakukan Hyperparameter Tuning pada data.
Dengan menghasilkan nilai MSE, MAE dan
RMSE semakin kecil, disertai nilai R-squaared
semakin besar.

4. PENUTUP
4.1. Simpulan

Berdasarkan  hasil  analisis  yang
dilakukan, didapatkan  kesimpulan  dari

penerapan machine learning terhadap Kkinerja
karyawan. Ada dua masalah utama yang dibahas
yaitu model prediksi yang sesuai. Random
Forest menjadi model prediksi yang sesuai untuk
memprediksi  kinerja  karyawan, dengan
mendapatkan nilai MSE, MAE, dan RMSE
terkecil serta nilai R-squared terbesar.
4.2. Saran

Penambahan variabel dan jumlah data
sebagai bahan penelitian dapat meningkatkan
nilai prediksi yang lebih baik, serta dapat
memberikan rekomendasi untuk meningkatkan
produksi dan kinerja karyawan pada perusahaan
menjadi lebih akurat.
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