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Abstract

Effective employee recruitment is crucial for identifying the right employees that match the company’s
needs. One approach to achieving this is through algorithms that can identify potential candidates based
on the required competencies. Although various methods exist to streamline recruitment, such as resume
screening and job advertisement optimization, few studies focus on similarity-based methods to reduce
subjectivity. This research aims to develop a Machine Learning model using the Jaccard similarity
coefficient to determine potential candidates based on profile and competency similarities with existing
employees. The model consists of three stages: first, identifying employees and candidates with the
necessary skills; second, using the Jaccard similarity coefficient to calculate profile similarity scores and
group them; third, calculating competency similarity scores and predicting shortlisted candidates. Results
indicate an accuracy of 75%, precision of 71%, recall of 62%, and an F1 score of 67%, with the best stability
observed in a dataset of 509 employees. An accuracy of 75% demonstrates that the model can correctly
predict suitable candidates 75% of the time, sufficiently reducing subjectivity, enhancing efficiency, and
assisting companies in finding the best candidates.

Keywords: competency, employee recruitment, Jaccard similarity coefficient, optimization, profile

Abstrak
Rekrutmen karyawan yang efektif sangat penting untuk menemukan karyawan yang tepat sesuai
kebutuhan perusahaan. Salah satu cara untuk mencapainya adalah dengan menggunakan algoritma yang
bisa mengidentifikasi kandidat potensial berdasarkan kompetensi yang dibutuhkan. Meski ada berbagai
metode untuk mengefisiensikan rekrutmen, seperti penyaringan resume dan optimasi iklan lowongan,
belum banyak penelitian yang fokus pada metode berbasis kemiripan untuk mengurangi subjektivitas.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan model Machine Learning menggunakan Jaccard similarity
coefficient untuk menentukan kandidat potensial berdasarkan kesamaan profil dan kompetensi dengan
karyawan yang ada. Model ini terdiri dari tiga tahap: pertama, mengidentifikasi karyawan dan kandidat
dengan keahlian sesuai kebutuhan; kedua, menggunakan Jaccard similarity coefficient untuk menghitung
skor kemiripan profil dan mengelompokkan mereka; ketiga, menghitung skor kemiripan kompetensi dan
memprediksi kandidat yang lolos. Hasil menunjukkan akurasi 75%, presisi 71%, recall 62%, dan f1 score
67%, dengan stabilitas terbaik pada dataset 509 karyawan. Akurasi 75% menunjukkan bahwa model
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dapat memprediksi kandidat yang tepat dengan tingkat ketepatan 75%, cukup baik untuk mengurangi
subjektivitas, meningkatkan efisiensi, dan membantu perusahaan menemukan kandidat terbaik.

Kata Kunci: Jaccard similarity coefficient, kompetensi, optimasi, profil, rekrutmen karyawan

1. PENDAHULUAN

Rekrutmen karyawan yang efektif dan efisien
merupakan salah satu faktor penting dalam
menentukan kesuksesan organisasi. Pada era
digital ini, perusahaan semakin mengandalkan
teknologi untuk menyaring dan memilih
kandidat yang sesuai dengan kebutuhan
mereka. Kandidat yang tepat tidak hanya
meningkatkan  produktivitas tetapi juga
mengurangi biaya rekrutmen yang berulang dan
masalah turnover karyawan [1]. Teknologi
informasi khususnya Machine Learning dan
Artificial Intelligence, telah membuka peluang
besar untuk mengoptimalkan proses rekrutmen

[2].

Penelitian terbaru menunjukkan berbagai
pendekatan dalam penggunaan teknologi untuk
rekrutmen. Penggunaan Artificial Intelligence
dapat membantu penyaringan resume secara
otomatis [3]. Penggunaan algoritma
pembelajaran berbasis support vector machine
(SVM) [4]. Penggunaan Artificial Intelligence, big
data, dan otomasi memiliki dampak yang positif
terhadap kinerja sumber daya manusia (SDM)
[5]. perusahaan mampu mengelola SDM dan
teknologi ini dengan bijak akan mendapatkan
keunggulan kompetitif, meningkatkan
produktivitas, dan mengoptimalkan
pengelolaan SDM. Meski demikian, penelitian
yang secara khusus menggunakan metode
berbasis kemiripan untuk rekrutmen masih
terbatas.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model Machine Learning dengan menggunakan
Jaccard similarity coefficient untuk menentukan
kandidat potensial berdasarkan kemiripan profil
dan kompetensi mereka dengan karyawan yang
ada. Jaccard similarity coefficient merupakan
metode matematis yang digunakan untuk
mengukur kesamaan antara dua himpunan
data, dan dalam konteks ini, digunakan untuk
menghitung kemiripan antara profil kandidat
dan karyawan yang ada berdasarkan atribut
seperti jenis kelamin, wilayah tempat tinggal,
pendidikan terakhir, lama pengalaman bekerja,
gaji yang diinginkan, usia, status pernikahan,
jarak tempat tinggal, dan keahlian.
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Optimalisasi rekrutmen dengan menggunakan
Jaccard similarity coefficient tidak hanya
membantu dalam mengurangi waktu dan biaya
rekrutmen, tetapi juga memastikan bahwa
kandidat yang dipilih memiliki kecocokan yang
tinggi dengan kompetensi yang dibutuhkan oleh
perusahaan. Penelitian ini melibatkan tiga tahap
utama, yaitu pertama memilih kandidat dan
karyawan berdasarkan keterampilan yang
ditentukan oleh perusahaan, kedua membuat
kelompok kandidat-karyawan berdasarkan
kemiripan profil, ketiga menentukan kemiripan
kompetensi pada masing-masing kelompok
untuk menentukan kandidat yang lolos. Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan dapat
memberikan  kontribusi  signifikan  dalam
meningkatkan efektivitas dan efisiensi proses
rekrutmen, mengurangi subjektivitas, serta
membantu perusahaan dalam menemukan
kandidat terbaik dalam memenuhi kebutuhan.

Tugas utama sebuah sistem rekomendasi adalah
untuk memprediksi terhadap sebuah item yang
paling cocok bagi pengguna berdasarkan
preferensi dan perilaku sebelumnya. Tugas ini
pada umumnya dapat dibagi menjadi dua
pendekatan yaitu content-based filtering dan
collaborative filtering. Pendekatan content-
based filtering adalah berdasarkan atribut dari
sebuah entitas seperti meta-data, deskripsi,
harga, dan kategori yang selanjutnya
dimanfaatkan sebagai informasi tambahan
untuk memberikan informasi yang lebih tepat
dan akurat [6]. Sistem rekomendasi akan
memberikan hasil prediksinya sebagai alternatif
usulan kepada pengguna untuk membuat
keputusan. Sedangkan dengan pendekatan
collaborative filtering, rekomendasi didasarkan
kepada perilaku user dalam melakukan
transaksi. Asumsi yang digunakan adalah bahwa
user yang memiliki preferensi yang sama pada
suatu Jjtem juga akan cenderung memiliki
preferensi yang sama terhadap item lainnya [7],
[8]. Sebagai contoh, dalam e-commerce, jika
seorang pelanggan membeli atau melihat
beberapa buku fiksi ilmiah, sistem rekomendasi
akan menyarankan buku fiksi ilmiah lainnya
berdasarkan genre, penulis, atau deskripsi
serupa, hal ini dikategorikan sebagai content-



based filtering. Sedangkan, apabila seorang
pelanggan yang telah membeli gadget dan
headphone, maka pelanggan lainnya yang telah
membeli gadget akan berpotensi besar untuk
membeli headphone, hal ini dikategorikan
sebagai collaborative filtering.

Collaborative filtering biasanya dikaitkan
dengan rekomendasi produk atau konten,
namun konsep yang sama juga dapat diterapkan
dalam proses rekrutmen untuk menyarankan
kandidat yang paling sesuai berdasarkan
kesamaan dengan kandidat sebelumnya yang
telah berhasil dipekerjakan atau kesamaan
preferensi di antara para perekrut.

Beberapa penelitian terdahulu dalam domain
tersebut telah dilakukan. Pengembangan sistem
rekomendasi materi pada pembelajaran online
menggunakan collaborative filtering [9]. Sistem
ini memanfaatkan pendekatan pemrograman
hybrid yang kompatibel dengan berbagai
platform menggunakan HTML5. Penggunaan
algoritma user-based collaborative filtering
untuk memprediksi materi pembelajaran yang
mungkin diminati oleh pengguna berdasarkan
minat serupa dari pengguna lain [9].

Usulan  sistem rekomendasi  pekerjaan
menggunakan collaborative filtering untuk
membantu pencari kerja menemukan pekerjaan
yang cocok [10]. Sistem ini mempertimbangkan
riwayat pencarian dan aplikasi pekerjaan
sebelumnya dari pencari kerja  untuk
memberikan rekomendasi yang sesuai dengan
keterampilan Mahasiswa Teknik Informatika
berdasarkan perhitungan dan analisis data
keterampilan.

Integrasi Artificial Intelligence dalam
manajemen sumber daya manusia yang telah
merevolusi cara  perusahaan  merekrut,
mengelola, dan melibatkan tenaga kerja [11].
Kualitas menjadi penting dalam penerapan
Artificial Intelligence, sehingga dapat membantu
meningkatkan produktivitas karyawan, efisiensi
kerja, dan pengurangan biaya melalui
otomatisasi dan analisis data. Artificial
Intelligence dapat meningkatkan kinerja tugas
rutin  melalui otomatisasi, akan tetapi
menghadirkan risiko yang memunculkan rasa
takut dan ketidakpercayaan di kalangan
perekrut [12]. Menganalisis faktor-faktor
objektif yang mempengaruhi pengunduran diri
karyawan serta memprediksi kemungkinan

seorang  karyawan akan  meninggalkan
perusahaan [13]. Awal dari pengembangan
model prediksi pengunduran diri karyawan yang
lebih efisien, dengan potensi peningkatan
melalui penggunaan dataset yang lebih besar
dan Informasi tambahan tentang karyawan [13].
Usulan kerangka analitik yang bertujuan untuk
mendukung keputusan perekrutan di dunia
nyata guna meningkatkan keputusan
perekrutan dan penempatan [14].
Mengidentifikasi masalah  pendidikan  di
Indonesia yang masih rendah kualitas dan
kompetensi [15]. Menjelaskan bahwa
dibutuhkan analisis sejauh mana kompetensi
dapat dioptimalkan untuk meningkatkan kinerja
perusahaan [15]. Diperlukan pengetahuan
tentang perkembangan teknologi rekomendasi
yang dapat memudahkan dalam proses
pengambil keputusan serta memberikan saran
yang tepat. Klasifikasi Machine Learning untuk
prediksi penempatan karir maupun sistem
rekomendasi dapat mendukung pengambilan
keputusan yang baik dalam dunia pekerjaan
serta pendidikan [16], [17]. Mengenali dan
mengantisipasi tindakan manusia lebih awal
dengan mengkorelasikan fitur masa lalu dan
masa depan melalui tiga ukuran kemiripan
dengan Jaccard similarity coefficient, yang
menghasilkan akurasi tinggi dalam pengenalan
dan antisipasi tindakan [18]. Mengevaluasi
stabilitas klaster dalam eksperimen dengan
menggunakan Jaccard similarity coefficient [19].

Meskipun telah banyak penelitian dilakukan
untuk meningkatkan efisiensi rekrutmen,
namun belum ada penelitian yang berfokus
pada prediksi keahlian berdasarkan profil dan
kompetensi calon karyawan. Penelitian ini
memberikan kontribusi utama yaitu:

1. Membuat model sistem rekomendasi
calon karyawan dengan menggunakan
metode Jaccard similarity coefficient.

2. Menguji model dan mengevaluasi
performa yang dihasilkan.

3. Menganalisis hasil rekomendasi dan
mengidentifikasi kemungkinan
peningkatan kinerja algoritma.

Beberapa penelitian telah dilakukan dalam
penerapan teknologi untuk rekrutmen, akan
tetapi masih terdapat kesenjangan yang dapat
dikembangkan pada penelitian ini. Salah satu
kesenjangan yaitu penelitian berbasis kemiripan
yang terbatas. Penerapan Artificial Intelligence
dan Machine Learning dalam rekrutmen telah
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banyak dilakukan penelitian, akan tetapi
pendekatan khusus yang menggunakan Jaccard
similarity coefficient untuk mengukur kemiripan
profil dan kompetensi kandidat relatif belum
banyak  dibahas [20]. Penelitian ini
mengembangkan pendekatan baru yang
berbasis kemiripan untuk meningkatkan
efisiensi rekrutmen. Penelitian sebelumnya
sering kali hanya mempertimbangkan beberapa
atribut kandidat, sehingga hasil dari penelitian
kurang mencerminkan keadaan sesungguhnya
[21]. Penelitian ini mengusulkan pengukuran
kemiripan yang lebih komprehensif dengan
mempertimbangkan atribut seperti jenis
kelamin, wilayah tempat tinggal, pendidikan
terakhir, lama pengalaman bekerja, gaji yang
diinginkan, usia, status pernikahan, jarak tempat
tinggal, dan keahlian, yang diharapkan dapat
menghasilkan seleksi kandidat yang lebih
akurat. Implementasi teknologi rekrutmen
berbasis teknologi diterapkan secara global
terutama pada negara-negara maju [22].
Penelitian ini berfokus pada penerapan
teknologi rekrutmen di Indonesia, dengan
harapan dapat memberikan wawasan baru
tentang bagaimana teknologi dapat diadaptasi
untuk kebutuhan lokal. Penerapan rekrutmen
berbasis teknologi memberikan keuntungan
terhadap perusahaan [23], [24]. Penelitian ini
berfokus pada penerapan Jaccard similarity
coefficient yang berdampak terhadap optimasi
rekrutmen.

Persaingan pasar tenaga kerja dan kebutuhan
untuk menemukan kandidat yang tepat dengan
cepat dan efisien menjadi salah satu kebutuhan
dari penelitian ini. Penerapan Jaccard similarity
coefficient dalam rekrutmen dapat membantu
perusahaan mengatasi tantangan dalam proses
penyaringan  kandidat, sehingga dapat
mengoptimalkan hasil rekrutmen. Selain itu,
penelitian ini juga memberikan dasar bagi
pengembangan lebih lanjut dalam penggunaan
teknologi Machine Learning untuk rekrutmen
yang lebih objektif dan data-driven.

2. METODE PENELITIAN

Pada bagian ini dijelaskan metodologi penelitian
vang dipakai dalam membuat rekomendasi
berbasis similarity.

2.1 Metodologi

Penelitian dilakukan dalam tiga pembagian
utama vyaitu (1) persiapan dataset (2)
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pembuatan model prediksi (3) evaluasi model
dan performa. Penelitian ini dilakukan untuk
mengembangkan dan mengevaluasi sistem
rekomendasi berbasis similarity dalam proses
rekrutmen karyawan. Gambar 1 menunjukkan
metodologi penelitian dalam mengembangkan
dan  mengevaluasi sistem  rekomendasi
similarity-based dalam proses rekrutmen
karyawan dengan menggunakan Jaccard
similarity coefficient untuk profile similarity dan
competency scoring. Evaluasi model
menggunakan accuracy, precision, recall, dan
F1-score. Adapun metodologi penelitian lebih
rinci dan terdiri dari beberapa tahap kunci

sebagai berikut:

Mengumpulkan data, membersihkan, dan menentukan }

atribut yang diperlukan untuk digunakan pada proses
similarity-based

1

Menentukan dataset dan attributes yang lengkap

1

Merancang dan mengimplementasikan
model dengan Jaccard Index

Y

Profile Competency Skill
Similarity Scoring Prediction

ODﬁCI E 53

o5 &

I\
—
o

Melakukan evaluasi model dan akurasi prediksi.
Pengukuran menggunakan f1-score, AUC
|
Melakukan interpretasi terhadap hasil system rekomendasi ]

untuk dimanfaatkan dalam proses rekrutment karyawan.
!
Evaluasi akhir dan identifikasi peluang untuk
meningkatkan akurasi dan performansi

®

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Y N

1. Pengumpulan Data. Data yang relevan
dikumpulkan dari berbagai sumber, seperti
profil kandidat, riwayat aplikasi pekerjaan,
deskripsi pekerjaan, dan umpan balik dari
proses rekrutmen sebelumnya. Data yang
dikumpulkan mencakup atribut penting seperti
keterampilan, pengalaman, pendidikan, dan
preferensi pekerjaan.

2. Pembersihan Data. Data vyang telah
dikumpulkan kemudian dibersihkan untuk
memastikan konsistensi dan kualitas. Proses
pembersihan melibatkan penanganan nilai yang
hilang, penghapusan data duplikat, dan
standarisasi format data. Langkah ini penting



untuk menghindari bias dan kesalahan dalam
model rekomendasi.

3. Penentuan Atribut. Atribut yang relevan
untuk proses similarity-based  ditentukan
melalui analisis awal. Atribut ini mencakup
keterampilan, kompetensi, pengalaman kerja,
dan preferensi pekerjaan kandidat. Pemilihan
atribut yang tepat sangat penting untuk
meningkatkan akurasi sistem rekomendasi.

4. Penentuan Dataset dan Atribut Lengkap.
Dataset yang lengkap disiapkan dengan atribut
yang telah ditentukan. Dataset ini mencakup
profil lengkap dari kandidat dan deskripsi
pekerjaan yang tersedia. Penggunaan dataset
yang lengkap dan akurat akan meningkatkan
kinerja model rekomendasi.

5. Perancangan dan Implementasi Model
dengan Jaccard Similarity Coefficient. Model
rekomendasi dirancang dan diimplementasikan
menggunakan Jaccard similarity coefficient
untuk menghitung kesamaan antara profil
kandidat dan deskripsi pekerjaan. Jaccard
similarity  coefficient  digunakan  karena
efektivitasnya dalam mengukur kesamaan
antara dua set data, yang dalam konteks ini
adalah set keterampilan dan kompetensi
kandidat versus kebutuhan pekerjaan.

6. Pengukuran Profile Similarity dan
Competency Scoring. Profile similarity diukur
dengan menghitung  Jaccard  similarity
coefficient antara profil kandidat dan deskripsi
pekerjaan. Competency scoring dilakukan untuk
menilai  kesesuaian kompetensi kandidat
dengan kebutuhan pekerjaan. Hasil pengukuran
ini digunakan untuk memberikan  skor
kesesuaian yang membantu dalam proses
rekomendasi.

7. Prediksi Keterampilan. Skill prediction
dilakukan untuk memprediksi keterampilan
yang mungkin dimiliki kandidat berdasarkan
profil mereka. Teknik ini digunakan untuk
melengkapi informasi yang mungkin hilang atau
tidak lengkap dalam profil kandidat.

8. Evaluasi Model dan Akurasi Prediksi. Model
yang telah diimplementasikan dievaluasi untuk
mengukur akurasi prediksi dan kinerjanya.
Pengukuran dilakukan menggunakan metrik
seperti Fl-score dan Area Under the Curve
(AUC). Evaluasi ini bertujuan untuk memastikan

bahwa model memberikan rekomendasi yang
relevan dan akurat.

9. Interpretasi Hasil Sistem Rekomendasi. Hasil
dari sistem rekomendasi diinterpretasikan
untuk memahami bagaimana sistem ini dapat
dimanfaatkan dalam proses rekrutmen.
Interpretasi hasil membantu dalam
mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan
model serta area yang perlu diperbaiki.

10. Evaluasi Akhir dan Identifikasi Peluang
Peningkatan. Evaluasi akhir dilakukan untuk
menilai keseluruhan kinerja dan efektivitas
sistem rekomendasi. Berdasarkan hasil evaluasi,
peluang untuk meningkatkan akurasi dan
performansi diidentifikasi. Langkah-langkah
perbaikan diusulkan untuk meningkatkan sistem
rekomendasi di masa mendatang.

Metodologi penelitian ini memastikan bahwa
sistem rekomendasi yang dikembangkan tidak
hanya akurat dan efisien tetapi juga
memberikan nilai tambah dalam proses
rekrutmen karyawan.

2.2 Jaccard Similarity Coefficient

Jaccard similarity coefficient adalah pengukuran
berbasis statistik untuk menentukan kemiripan
atau perbedaan antara himpunan. Jaccard
similarity coefficient dinyatakan sebagai ukuran
dari hasil perbandingan jumlah elemen yang
mereka miliki secara bersama-sama dengan
jumlah total elemen dalam kedua himpunan
tersebut [25]. Untuk dua dataset A dan B, maka
Jaccard similarity coefficient adalah:

|A N BJ
|4 UBI

J(A,B) = (1)
Dimana |[A N B| adalah jumlah elemen A dan B
yang beririsan, dan |A U B| adalah jumlah
elemen gabungan A dan B tanpa duplikasi.
Sebagai contoh, jika diketahui himpunan A = {1,
2, 3, 4} dan himpunan B = {3, 4, 5, 6}, maka
Jaccard similarity coefficient J(A, B) adalah:

J(A,B)=MANBl_ 2 _ 333 2)

[AUBl 6

Dimana |A N B| ={3,4} dengan jumlah
elemen pada |[AN B|=2 dan |A U B| =
{1,2,3,4,5,6} dengan jumlah elemen pada
|[A U B| = 6. Setelah dilakukan perhitungan,
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maka didapatkan hasil dari J(A4,B) sebesar
0.333.

Pada penelitian ini, Jaccard similarity coefficient
digunakan sebanyak dua kali, pertama untuk
menghitung kemiripan profil antara kandidat
dan karyawan, berdasarkan atribut seperti jenis
kelamin, tempat tinggal, tingkat pendidikan,
pengalaman kerja, gaji, usia, status, jarak
tinggal. Kedua, untuk menghitung kemiripan
keahlian kandidat dan keahlian karyawan,
dengan menggunakan sepuluh atribut keahlian
seperti critical thinking, data visualization, dan
communication.

2.3 Kebutuhan Implementasi

Dalam implementasi model seluruhnya
menggunakan framework Google Colaboratory,
menggunakan perangkat keras dan perangkat
lunak untuk memastikan proses perancangan
berjalan dengan lancar.

Kebutuhan dari perangkat keras sebagai berikut:
1. CPU: High-performance virtual CPUs

2. GPU: NVIDIA P100s

3. RAM: Upto12.72 GB

4. Disk: Temporary storage up to 100 GB
Kebutuhan dari perangkat lunak sebagai
berikut:

Google Colaboratory

Google Spreadsheet

Python

NumPy

Pandas

Matplotlib

ok wnNE

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Dataset

Dataset yang digunakan bersumber dari sebuah
perusahaan tekstil dengan jumlah karyawan
mencapai 509 orang. Atribut yang melekat pada
karyawan dikelompokkan menjadi dua, yaitu
atribut terkait profil dan atribut terkait
kompetensi, dengan perincian yang lengkap
dapat dilihat pada Gambar 2.

SC0 - TMTW - - LD

cO AT TM TW cr

co AT 1)
co AT AD CR LD
cO AT TM TW cr

AT ™ cR LD

co ™ W cR LD
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Gambar 2 merupakan contoh dataset karyawan
sebanyak 10 data dengan penjelasan sepuluh
keterampilan (skills) sebagai CT = Critical
Thinking, DV = Data Visualization, CO =
Communication, AT = Analytical Thinking, TM
Time Management, TW = Team Work, AD
Adaptability, CR = Creativity, LD = Leadership.

3.2 Percobaan dan Evaluasi

Bagian ini memuat pembahasan dari data hasil
penelitian yang telah disajikan. Proses
pembuatan model prediksi dibagi menjadi 3
tahap yaitu (1) seleksi karyawan dan kandidat
berdasarkan  keterampilan  (skills)  yang
dibutuhkan perusahaan (2) hitung skor
kemiripan antara kandidat dan karyawan
berdasarkan atribut profil (3) hitung skor
kemiripan antara kandidat dan karyawan
berdasarkan atribut kompetensi.

Tahap 1. Proses dimulai dengan penetapan
keahlian yang dibutuhkan oleh perusahaan.
Kemudian dilanjutkan dengan penyaringan
karyawan yang memiliki keahlian yang sama
dengan kebutuhan perusahaan, hal yang sama
juga terhadap kandidat. Pada akhir tahap
pertama, terseleksi karyawan dan kandidat yang
memiliki keterampilan sesuai dengan
kebutuhan.

Algoritma 1: Employee and Candidate
Selection

Input:

1. List of required skills

2. List of employee from data_train

3. List of candidate from data_test

Process:

1. Load data_train

2. Load data_test

Get elevant columns data_train and
data_test

Determine required skills by Company
Determine the attributes used

Erase “-” from the list of skills

Select employee match required skills
Populate selected employee

. Select candidate match required skills
10. Populate selected candidate

©wNo v

Output:
1. Selected employee of required skills
2. Selected candidate of required skills



Tahap 2. Karyawan terseleksi digunakan sebagai
referensi profil dalam proses pencocokan
dengan profil kandidat. Profil masing-masing
kandidat akan dicocokkan dengan profil
karyawan terseleksi menggunakan Jaccard
similarity coefficient. Sebagai hasilnya, untuk
semua kandidat yang lolos, ditemukan peta
kemiripan 1-kandidat terhadap n-karyawan.
Gambar 3 menunjukkan hubungan kandidat dan
karyawan. Kandidat yang memiliki hubungan
dengan  karyawan akan diikutsertakan,
sedangkan kandidat yang tidak memiliki
hubungan dengan karyawan akan dikeluarkan

dari daftar kandidat.

Gambar 3. Hubungan Kandidat dan Karyawan

cl

c2

c3

Pada Gambar 3. Kandidat c1 memiliki kemiripan
terhadap karyawan ei, ez, e3, dan kandidat c2
memiliki kemiripan dengan ez, es, sedangkan c3
tidak memiliki kemiripan dengan karyawan
manapun akan tidak diikutsertakan pada proses
selanjutnya.

Algoritma 2: Determining Profile Similarity
Input:

1. Selected employee from step 1

2. Selected candidate from step 1

Process:

1. Load data_train

2. Load data_test

3. Select relevant columns for data_train
and data_test

4. Define similarity matrix using Jaccard
score

5. Calculate similarity score to find matching
profiles

6. Ranking Profiles

7. lterate data_train over each column and
print unique values

Output:

1. Selected candidate having similarity with
employee based on Jaccard similarity
coefficient

Karyawan dengan profil yang mirip dengan
kandidat akan diurutkan berdasarkan skor
kemiripannya, mulai dari yang paling tinggi.
Sebagai contoh, kelompok c1 = {es, ez, e1} artinya
kandidat c1 memiliki skor paling tinggi pada es
kemudian ez lalu e:1. Selain itu masih ada lagi
kelompok lainnya untuk c2 = {e2, es} seperti pada
Gambar 3.

Tahap 3. Proses dilakukan terhadap data
kandidat dan  karyawan yang sudah
dikelompokkan kemiripannya. Pada masing-
masing kelompok tersebut dilakukan proses
kemiripan yang sama seperti tahap 2, namun
kali ini berdasarkan atribut kompetensi, yaitu
sepuluh keahlian. Hasil akhir dari tahap ini
adalah daftar seluruh kelompok kandidat dan
karyawan yang memiliki kompetensi yang mirip.
Akhirnya, ditemukan data kelompok kandidat
dan karyawan yang memiliki kemiripan dalam
dua hal, yaitu kemiripan profil dan kemiripan
kompetensi. Kandidat diprediksi memenuhi
keahlian seperti yang dibutuhkan oleh
perusahaan.

3.3 Training dan Testing

Dataset telah melalui proses cleaning (labeling
and encoding) akan dilanjutkan dengan proses
training, untuk selanjutnya siap dilatih dengan
Machine Learning. Pembagiannya terbaik
adalah dengan membagi dataset menjadi dua
bagian yaitu data training sebesar 80% dan data
testing  sebesar  20%. Dengan  fungsi
train_test_split dari library sklearn, dataset
dipisahkan menjadi array X dan y ke dalam 20%
data testing (test_size = 0.2). Proses pemisahan
dataset ditunjukkan pada Gambar 4.

x_train, x_test, y_train size=8.2, random_state=1)

Gambar 4. Proses Pemisahan Dataset

3.4 Proses Implementasi Jaccard Similarity
Coefficient

Satu-satunya cara untuk mengetahui apakah
model yang dihasilkan sudah cukup baik adalah
dengan cara menerapkannya terhadap data
yang belum pernah dikenal oleh model tersebut.
Untuk itu dilakukan uji coba terhadap 100
kandidat, dengan hasil uji coba adalah seperti
berikut.
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Tahap 1, dari 509 karyawan akan dihasilkan 55

karyawan

yang memiliki

keahlian sesuai

kebutuhan perusahaan. Hasil seleksi karyawan
dapat dilihat pada Gambar 5.

Employees with the required skills:
Employee ID: E6, Skills: CT, PS, Com, AT, TH, T, Adp

employee ID:
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee
Employee

5@, Skills: CT, PS,

Egg, Skills: cT, Ps,

E13, Skills: CT, PS, DV, AT, TW, Adp,
E19, Skills: CT, Ps,
E42, Skills: CT, Ps,

, skills: €T, Ps,

Skills: (T, Ps,
, Skills: CT, PS,

, Skills: CT, Ps,
, Skills: CT, Ps,
s: CT, Ps,

s: CT, Ps,

CT, PS,
CT, PS,
CT, PS,
s: CT, Ps,

s: CT, Ps,

s: CT, P5,

s: CT, PS,

s: CT, PS,
ills: CT, PS,
, skills: CT, PS, Com, AT,

Lead
, Adp
, Adp, Crvt, Lead
p, Lead
Lead
M, TW, Adp, Lead

M, TW, Adp, Lead
4, Adp, Crvt, Lead
TW, Adp, Crvt, Lead
A, Adp, Crvt

TH, Adp, Crvt

Garﬁbar 5. Hasil Seleksi Karyawan

Sama seperti karyawan, kandidat juga melalui

proses seleksi
dari

kandidat,
kandidat

yang memiliki

berdasarkan keahlian.
100 kandidat dihasilkan 12

Pada

keahlian  sesuai

kebutuhan perusahaan. Hasil seleksi kandidat
dapat dilihat pada Gambar 6.

Candidate with the required skills:

Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:
Candidate ID:

€6, Skills: CT, PS, Com, AT,
€13, skills: CT, PS, DV, AT,
€19, skills:

cas, skills: CT, PS, DV, AT,
cse, skills: CT, PS, DV, AT,
€56, Skills: CT,

T, PS, Com, AT,
caz2, skills: cT, PS, DV, Com,

PS, Com, AT,
€62, Skills: CT, PS, Com, AT,
€69, Skills: CT, PS, Com, AT,
€77, Skills: CT, PS, Com, AT,
c89, skills: cT, PS, Com, AT,
€95, skills: CT, PS, Com, AT,

™, TW, Adp
TW, Adp, Lead
™, TW, Adp
AT, TW, Adp, Crvt, Lead
TW, Adp, Lead
TW, Adp, Lead
™, TW, Adp
™, TW, Adp
TH, TW, Adp
M, TW, Adp
™, TW, Adp
™, TW, Adp

Gambar 6. Hasil Seleksi Kandidat

Tahap 2, dilakukan perhitungan skor kemiripan

profil

kandidat dan

karyawan

dengan

menggunakan Jaccard similarity coefficient.

Gambar
kemiripan

profil

7 menunjukkan perhitungan skor
12 kandidat terhadap 55

karyawan berdasarkan Informasi profil.

Gambar 7. Skor Kemiripan Kandidat dan
Karyawan Berdasarkan Informasi Profil
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Gambar 7 terlihat kelompok kandidat dan
karyawan terbentuk, contohnya cs = {es, eis1},
c13 = {e1s}, c19 = {c19}, Ca2 = {€42}, Cag = {e49, €131}.
Kandidat yang masuk ke dalam seleksi dari
tahap 2 yaitu cs, €13, C19, C42, C49, Cso, Cs6, Ce2, Cé9,
C77, C89, Cos.

Tahap 3, perhitungan skor kemiripan keahlian
kandidat-karyawan memberikan hasil
dilihat pada Gambar 8.

dapat

Gambar 8. Skor Kemiripan Kandidat dan
Karyawan Berdasarkan Kompetensi

Gambar 8 terlihat kelompok kandidat dan
karwan terbentuk, contohnya cs = {es, e1s1}, c13 =
{e1s}, c19 = {c19}, ca2 = {ea2}, cas = {ess, €131}.
Kandidat yang masuk ke dalam seleksi dari
tahap 3 yaitu c13, c19, C42, Ca9, Cso, Cs6, C62, Ce9, C77,
Cg9, Cos. Semula terdapat cs, akan tetapi tidak
lolos thresholds. Akhirnya pada tahap 3 hanya
tersisa 11 kandidat dari 12 kandidat pada tahap
2.

3.5 Evaluasi Menggunakan Confusion
Matrix

Penelitian ini menggunakan confusion matrix
untuk  mengevaluasi  Jaccard  similarity
coefficient. Dengan menggunakan TP, FP, FN,
dan TN dari confusion matrix, kita dapat dengan
mudah menghitung Jaccard similarity coefficient
untuk  menilai  seberapa  baik  model
mengidentifikasi kelas positif. TP = True
Positive, FP = False Positive, FN = False Negative,
TN = True Negative.

Accuracy, adalah proporsi dari prediksi yang
benar (baik prediksi positif maupun negatif)
terhadap total prediksi yang dilakukan. Ini
adalah ukuran seberapa sering model membuat
prediksi yang benar secara keseluruhan.

Precision, adalah proporsi dari prediksi positif
yang benar terhadap semua prediksi positif yang



dibuat oleh model. Ini mengukur seberapa
banyak dari prediksi positif model yang benar-
benar positif.

Recall, adalah proporsi dari kasus positif yang
sebenarnya yang berhasil diidentifikasi oleh
model sebagai  positif. Ini  mengukur
kemampuan model untuk menemukan semua
kasus positif.

F1 Score, adalah rata-rata harmonis dari
Precision dan Recall. Ini memberikan ukuran
keseimbangan antara Precision dan Recall. F1
Score berguna ketika kita membutuhkan
keseimbangan antara keduanya dan tidak ingin
hanya mengoptimalkan satu metrik dengan
mengorbankan yang lain.

Tabel 1. Hasil Prediksi Kandidat pada Confusion

Matrix
Predicted (+) | Predicted (-)
Actual (+) 50 (TP) 30 (FN)
Actual (-) 20 (FP) 100 (TN)

Tabel 1 menampilkan hasil dari prediksi
kandidat dengan menggunakan confusion
matrix.

S FP & FN 4 TN) if (TP + FP + FN + TH) > @ elss 0.@

TP + FP) if (TP + FP) > © else 0.8

+ FN) Lf (TP + FN) > @ else 8.9
. on

recall) / (precision + recall) if (precision + recall) > @ else 0.8

1
1
[«
a
B
R
Fl-sc @.67

Gambar 9. Evaluasi Confusion Matrix dengan
Python

Gambar 9 menampilkan hasil evaluasi confusion
matrix dengan menggunakan Python pada
Google Colaboratory menunjukkan beberapa
metrik penting yang digunakan untuk menilai
kinerja model. Accuracy sebesar 75%
menunjukkan bahwa 75% dari seluruh prediksi
yang dirancang dengan model adalah benar,
baik itu prediksi positif maupun negatif.

Precision sebesar 71.4% menunjukkan bahwa
semua prediksi yang dianggap positif oleh
model, 71.4% diantaranya benar-benar positif.
Dengan kata lain, sekitar 28.6% dari prediksi
positif adalah salah. Hal ini dapat menunjukkan
seberapa baik model menghindari kesalahan

dalam memprediksi kasus negatif sebagai
positif.

Recall sebesar 62.5% menunjukkan bahwa dari
semua kasus positif yang sebenarnya terdeteksi
oleh model. Dengan kata lain, sekitar 37.5% dari
kasus positif yang sebenarnya terlewatkan oleh
model.

F1 Score sebesar 67%, memberikan rata-rata
harmonis dari Precision dan Recall. F1 Score
digunakan untuk menekankan keseimbangan
antara kedua metrik. Nilai 67% menunjukkan
bahwa model memiliki keseimbangan yang
cukup baik antara kemampuan untuk
mendeteksi kasus positif dan menghindari
kesalahan prediksi kasus negatif sebagai positif.

6. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini telah diselesaikan masalah
efisiensi proses rekrutmen karyawan baru yang
difokuskan pada optimasi penentuan kandidat
yang potensial berdasarkan kemiripan profil dan
kompetensinya terhadap karyawan.
Pendekatan yang dilakukan adalah collaborative
filtering dengan metode similarity-based
menggunakan Jaccard similarity coefficient.
Hasil percobaan menunjukkan keberhasilan
memprediksi ranking yang dinyatakan dengan
skor vyang berbeda-beda dan terseleksi
berdasarkan thresholds tertentu. Implementasi
model menggunakan Google Colaboratory.
Sebagai hasil rekomendasi menggunakan
Jaccard similarity coefficient didapatkan dari
100 kandidat yang melamar pekerjaan, menjadi
11 kandidat yang memenuhi kebutuhan
perusahaan.
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