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INTISARI — Pemodelan prediktif berperan penting dalam analisis capaian kinerja lulusan, terutama untuk meramalkan
penempatan kerja berdasarkan capaian akademik dan mata kuliah. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi
prediktif dan interpretabilitas dalam klasifikasi penempatan kerja menggunakan model pemelajaran mesin canggih dan
analisis SHapley Additive exPlanations (SHAP). Dengan memanfaatkan data akademik berupa nilai mata kuliah, indeks
prestasi kumulatif (IPK), dan durasi magang, penelitian ini mengimplementasikan beberapa model klasifikasi, termasuk
decision tree, random forest, extreme gradient boosting (XGBoost), light gradient-boosting machine (LightGBM), CatBoost,
dan regresi logistik. Metrik evaluasi menunjukkan bahwa sebagian besar model mencapai presisi sebesar 92%, recall sebesar
92%, dan F1-score sebesar 92%, dengan akurasi 85%, sedangkan regresi logistik unggul dengan recall 100%, F1-score 96%,
dan akurasi 92%. Analisis SHAP mengidentifikasi fitur-fitur utama yang paling berpengaruh dalam memprediksi
penempatan kerja, yaitu Administrasi, Organisasi Komputer, Sistem Informasi, Kewirausahaan, Etika Profesional, dan
Pemrograman Web. Fitur lain, seperti Pengantar Teknologi Informasi, Rekayasa Perangkat Lunak II, dan Penambangan
Data, juga memberikan kontribusi signifikan, meskipun dengan pengaruh yang relatif lebih rendah. Kegiatan ekstrakurikuler
dan pengalaman magang juga turut berperan membentuk prospek karier lulusan, menekankan pentingnya unsur akademik
dan nonakademik. Temuan ini menyoroti perlunya menyediakan mata kuliah tertentu untuk mempersiapkan mahasiswa
menghadapi pasar kerja dengan lebih baik. Temuan ini juga menekankan pentingnya model pemelajaran mesin yang dapat
diinterpretasikan dalam prakiraan karier, yang memungkinkan institusi pendidikan untuk mengoptimalkan desain kurikulum
dan meningkatkan daya kerja lulusan. Penelitian di masa mendatang sebaiknya mengeksplorasi teknik pemilihan fitur,
analisis temporal, dan sistem rekomendasi yang dipersonalisasi untuk menyempurnakan akurasi prediktif.

KATA KUNCI— Pemelajaran Mesin, Prediksi Kesesuaian Kerja, Shapley Additive Explanations (SHAP), Penempatan Kerja

Lulusan.

I. PENDAHULUAN

Persaingan di pasar kerja bagi lulusan universitas makin
ketat, terutama dengan adanya transformasi industri yang pesat
dan permintaan keterampilan yang terus berkembang di
berbagai sektor. Salah satu tantangan utama yang dihadapi
lulusan adalah menemukan pekerjaan yang sesuai dengan
bidang studinya. Berdasarkan laporan World Economic Forum
tahun 2023, tercatat bahwa lebih dari 30% lulusan universitas
memerlukan waktu lebih dari enam bulan untuk mendapatkan
pekerjaan pertama [1]. Salah satu penyebab utama masalah ini
adalah kesenjangan antara keterampilan akademik yang
diperoleh selama kuliah dan keterampilan yang dibutuhkan
oleh industri. Kurikulum akademik sering kali tidak selaras
dengan kemajuan teknologi dan kebutuhan pasar kerja,
sehingga membuat lulusan belum sepenuhnya siap untuk
bersaing di dunia profesional.

Saat ini, sebagian besar institusi pendidikan masih
mengandalkan metode tradisional dalam memberikan
bimbingan karier dan memprediksi peluang kerja lulusan.
Pendekatan manual ini memiliki keterbatasan dalam
mengintegrasikan berbagai faktor akademik dan nonakademik
yang memengaruhi keberhasilan karier lulusan. Oleh karena itu,
pendekatan berbasis data menggunakan teknik pemelajaran
mesin muncul sebagai solusi potensial untuk memahami pola
yang menghubungkan kinerja akademik, pengalaman, dan
kesuksesan karier.

Beberapa penelitian telah mengeksplorasi penerapan
pemelajaran mesin dalam memprediksi penempatan kerja
lulusan perguruan tinggi. Penelitian sebelumnya telah
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menunjukkan bahwa teknik pemelajaran mesin dapat secara
efektif menganalisis berbagai faktor akademik dan
mengklasifikasikan status pekerjaan alumni dengan akurasi
tinggi. Sebagai contoh, sebuah penelitian yang menggunakan
algoritma random forest mencapai akurasi sebesar 98% dalam
memprediksi penempatan kerja berdasarkan atribut akademik,
seperti indeks prestasi kumulatif (IPK), pengalaman magang,
dan keikutsertaan dalam kegiatan ekstrakurikuler [2]. Selain itu,
faktor-faktor yang berkaitan dengan magang, seperti durasi dan
kinerja selama pelatihan, telah terbukti berperan penting dalam
memprediksi  penempatan  kerja, dengan pendekatan
pemelajaran mesin ensemble (stacking) mencapai akurasi
hingga 91% [3].

Meskipun penelitian sebelumnya menunjukkan hasil yang
menjanjikan, beberapa area masih belum dieksplorasi.
Sebagian besar penelitian hanya mempertimbangkan faktor
akademik umum, seperti IPK dan pengalaman magang, tanpa
mengkaji korelasi antara kinerja pada mata kuliah tertentu
dengan jalur karier lulusan. Selain itu, model yang digunakan
umumnya hanya berfokus pada metrik akurasi tanpa
melakukan analisis interpretabilitas yang mendalam untuk
memahami faktor-faktor kunci yang berkontribusi terhadap
prediksi.

Penelitian ini menyajikan pendekatan baru dengan
menitikberatkan pada analisis terperinci mata kuliah yang
memengaruhi prospek pekerjaan lulusan, tidak hanya
berdasarkan IPK. Melalui penerapan teknik pemilihan fitur dan
SHapley Additive exPlanations (SHAP), penelitian ini
bertujuan untuk mengidentifikasi faktor akademik dan
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nonakademik yang paling berkontribusi pada kesuksesan karier
alumni [4], [5]. Penelitian sebelumnya umumnya berfokus
pada variabel agregat seperti IPK, status magang, atau kegiatan
ekstrakurikuler sebagai prediktor utama, tanpa mengkaji
kontribusi spesifik mata kuliah tertentu terhadap karier [2], [3].
Meskipun SHAP telah terbukti membantu memahami prediksi
kesuksesan akademik dan kepuasan kerja [4], [6],
penggunaannya untuk menilai relevansi kurikulum terhadap
keberhasilan memperoleh pekerjaan setelah lulus masih
terbatas. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
menawarkan pendekatan yang lebih terfokus pada pemilihan
fitur, tetapi juga mengevaluasi model berdasarkan akurasi dan
menekankan pentingnya interpretabilitas dalam memberikan
wawasan mendalam kepada pembuat kebijakan dalam
meningkatkan kesiapan kerja lulusan.

Penelitian ini berkontribusi signifikan dalam mendukung
institusi pendidikan tinggi dalam menciptakan kebijakan
berbasis data yang relevan dengan tuntutan pasar kerja. Dengan
hasil prediksi dan interpretasi model yang lebih transparan,
institusi dapat merancang kurikulum dan pelatihan yang lebih
terarah. Dalam hal program dan layanan bimbingan Kkarier,
penelitian ini berpotensi membantu Iulusan mendapatkan
pekerjaan yang sesuai dengan latar belakang pendidikan
dengan lebih cepat dan efisien, sehingga meningkatkan daya
saing lulusan di pasar kerja global dan mengurangi tingkat
pengangguran terdidik.

Tujuan utama penelitian ini adalah mengembangkan model
pemelajaran mesin yang mampu memprediksi kemampuan
kerja lulusan berdasarkan data akademik dan pengalaman
nonakademik. Untuk mencapai hal tersebut, penelitian ini
mengkaji efektivitas berbagai algoritma pemelajaran mesin,
termasuk decision tree, random forest, extreme gradient
boosting (XGBoost), [light gradient-boosting machine
(LightGBM), CatBoost, gradient boosting machine (GBM),
dan regresi logistik, dalam mengklasifikasikan status kerja
lulusan. Model yang dikembangkan dievaluasi menggunakan
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score untuk
memastikan keandalan prediksi.

Metodologi penelitian ini mencakup pengumpulan data
akademik dan nonakademik dari alumni, seperti informasi
pekerjaan, nilai mata kuliah, IPK, pengalaman magang, dan
keterlibatan organisasi. Data yang terkumpul diproses melalui
teknik  prapemrosesan, termasuk  normalisasi  nilai,
pengenkodean fitur kategoris, dan pemilihan fitur, untuk

mengidentifikasi  variabel yang paling memengaruhi
penempatan kerja. Selain itu, model prediktif diuji
menggunakan teknik validasi silang dan dianalisis

menggunakan SHAP untuk menginterpretasikan faktor-faktor
kunci yang berkontribusi terhadap prediksi penempatan kerja.

Il. PENELITIAN TERKAIT

Prediksi terhadap hasil penempatan kerja lulusan perguruan
tinggi telah menjadi fokus utama pada berbagai penelitian,
seiring dengan meningkatnya penerapan pengambilan
keputusan berbasis data dalam pendidikan tinggi dan
manajemen sumber daya manusia. Metode prediksi tradisional
umumnya mengandalkan  penilaian  subjektif,  tren
ketenagakerjaan historis, dan evaluasi manual kualifikasi
mahasiswa. Namun, pendekatan-pendekatan ini sering kali
terbatas dalam hal akurasi, skalabilitas, dan objektivitas.
Sebaliknya, teknik pemelajaran mesin menawarkan alternatif
yang lebih unggul dengan kemampuan memproses dataset
besar dan mengungkap pola-pola kompleks yang memengaruhi
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hasil penempatan kerja. Sejumlah penelitian telah mengkaji
penerapan berbagai algoritma pemelajaran mesin dalam
domain ini dan melaporkan hasil yang menjanjikan terkait
akurasi dan reliabilitas prediktif.

Beberapa studi telah meneliti penggunaan model
pemelajaran mesin untuk memprediksi hasil penempatan kerja
bagi lulusan. Sebuah studi menguji prediksi penempatan
mahasiswa melalui beragam metodologi pemelajaran mesin.
Studi tersebut menunjukkan bahwa jaringan saraf mencapai
tingkat akurasi 85% dalam meramalkan pekerjaan lulusan
dalam kurun waktu enam bulan setelah kelulusan [7]. Sebuah
studi terpisah menggunakan regresi logistik, yang
mengintegrasikan kinerja akademik dengan data demografi,
dan mencapai akurasi prediksi sebesar 87% [8]. Sebuah studi
menggunakan model decision tree untuk meramalkan hasil
penempatan kerja berdasarkan prestasi akademik dan kegiatan
ekstrakurikuler dan mencapai akurasi sebesar 89% [9]. Studi-
studi ini menggarisbawahi keandalan metodologi pemelajaran
mesin dalam menilai kemampuan kerja lulusan dan
meningkatkan prakiraan penempatan kerja.

Temuan ini diperkuat oleh beberapa studi lanjutan. Sebuah
studi menunjukkan bahwa pengklasifikasi decision tree dapat
secara akurat memprakirakan kapasitas kerja mahasiswa
berdasarkan data prestasi akademik [10]. Sebuah studi terpisah
menunjukkan bahwa penggunaan model XGBoost pada data
akademik lulusan dapat secara akurat memprakirakan jalur
karier mahasiswa [11]. Di sisi lain, pendekatan berbasis
recurrent neural network (RNN) digunakan dalam sistem
rekomendasi pekerjaan. Data masukan diubah menjadi
representasi vektor melalui doc2Vec untuk mempertahankan
signifikansi semantik [12]. Sebuah model gabungan
convolutional neural netwrok (CNN)-RNN yang dilengkapi
dengan mekanisme self-attention telah dikembangkan untuk
memprakirakan kinerja karyawan. Model ini secara efektif
merangkum informasi semantik dan struktural, sehingga
menghasilkan akurasi prediktif yang lebih baik [13].

Meskipun banyak penelitian telah memvalidasi efektivitas
teknik pemelajaran mesin dalam memprediksi hasil
penempatan kerja, variasi akurasi dan kinerjanya bergantung
pada beberapa faktor, termasuk pemilihan fitur, kualitas
dataset, dan pemilihan model. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model prediktif yang lebih baik dengan
mengintegrasikan berbagai pendekatan pemelajaran mesin,
termasuk decision tree, random forest, XGBoost, LightGBM,
CatBoost, GBM, dan regresi logistik. Penelitian ini bertujuan
untuk menyediakan kerangka kerja yang kuat dan dapat
diinterpretasikan untuk memprediksi hasil kerja lulusan dengan
memanfaatkan berbagai fitur yang mencakup atribut akademik,
ekstrakurikuler, dan personal.

Secara keseluruhan, literatur yang ada menekankan potensi
pemelajaran mesin  dalam  mengoptimalkan  prediksi
penempatan kerja. Namun, diperlukan penelitian lebih lanjut
untuk menyempurnakan model-model ini dan meningkatkan
penerapannya di berbagai disiplin ilmu akademik dan konteks
geografis. Kontribusi utama dari studi ini terletak pada
eksplorasi kinerja komparatif beberapa algoritma pemelajaran
mesin dan mengusulkan model optimal yang dapat membantu
perguruan tinggi dan perusahaan dalam menyederhanakan
proses penempatan kerja.

Ill. METODOLOGI
Penelitian ini dilakukan menggunakan metodologi
terstruktur yang mencakup tahap pengumpulan data,
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prapemrosesan, pengembangan model, evaluasi, dan analisis
interpretabilitas. Perangkat lunak yang digunakan dalam
penelitian ini mencakup berbagai perangkat dan pustaka dalam
ekosistem Python yang mendukung analisis data dan
implementasi algoritma pemelajaran mesin. Data yang
terkumpul diproses menggunakan pustaka Pandas, yang
memungkinkan impor dan manipulasi data dalam format
spreadsheet secara efisien. Untuk analisis numerik, penelitian
ini menggunakan NumPy, yang menyediakan berbagai fungsi
matematika untuk memproses data secara optimal.

A. PENGUMPULAN DATA

Studi ini menggunakan data lulusan program D3 Teknik
Informatika, Politeknik Negeri Batam tahun 2019 melalui
survei, catatan institusi, dan data dari tracer study alumni. Data
ini mencakup berbagai faktor akademik dan nonakademik yang
dapat memengaruhi penempatan kerja lulusan.

Faktor akademik dalam penelitian ini menunjukkan capaian
akademik mahasiswa selama masa studi. Data yang digunakan
berupa IPK dan nilai berbagai mata kuliah yang relevan dengan
kurikulum D3 Teknik Informatika. Mata kuliah yang dianalisis
meliputi Tugas Akhir I dan II, Bahasa Inggris I dan II, Etika
Profesi, Pelaporan Kerja, Administrasi, Pemrograman Dasar,
Penambangan Data, Jaringan Komputer, Keselamatan &
Kesehatan Kerja, Kewirausahaan, Matematika, Pemrograman
Basis Data, Pemrograman Perangkat Keras, Pemrograman
Berorientasi Objek, Pemrograman Web, Pengantar Basis Data,
Pengantar Teknologi Informasi, Sistem Informasi, Statistika,
Pancasila, Kecerdasan Buatan, Multimedia, Pemrograman
Perangkat Seluler, Organisasi Komputer, Sistem Operasi,
Jaringan Komputer Lanjut, dan Rekayasa Perangkat Lunak I
dan II. Nilai dari mata kuliah ini dikonversi ke dalam skala
numerik (0-4).

Kategori informasi pekerjaan mencakup berbagai data
tentang status pekerjaan alumni setelah lulus. Data ini meliputi
informasi lulusan yang bekerja, menganggur, wiraswasta,
magang, atau menjadi pekerja lepas. Informasi mengenai
tempat kerja, jenis perusahaan (seperti sektor industri, lembaga
pendidikan, atau organisasi nirlaba), serta skala perusahaan
(lokal, nasional, atau multinasional) juga dianalisis. Faktor-
faktor lain yang juga dikaji meliputi pendapatan dalam rupiah,
waktu tunggu untuk mendapatkan pekerjaan setelah lulus, dan

tingkat relevansi pekerjaan dengan bidang studi yang ditempuh.

Penelitian ini juga menggunakan data nonakademik yang
dapat memengaruhi keberhasilan lulusan dalam mendapatkan
pekerjaan. Data ini mencakup pengalaman organisasi yang
telah diikuti oleh alumni, termasuk peran alumni dalam
organisasi tersebut: anggota, administrator, ketua, atau
memegang peran lain. Pengalaman magang juga merupakan
aspek penting dalam kategori ini, termasuk lama magang dan
bidang industri tempat magang dilakukan, seperti teknologi
informasi, manufaktur, atau keuangan.

B. PRAPEMROSESAN DATA

Prapemrosesan data merupakan langkah penting dalam
pengembangan model pemelajaran mesin. Langkah ini
memastikan data yang digunakan berkualitas tinggi dan siap
untuk analisis lebih lanjut. Tahapan wutama dalam
prapemrosesan data meliputi pembersihan data, pengenkodean
fitur, dan normalisasi.

Pembersihan data (data cleaning) adalah proses
mengidentifikasi dan menangani anomali dalam suatu dataset,
seperti nilai yang hilang, duplikat, atau inkonsisten. Langkah
ini berperan penting untuk meningkatkan akurasi model dan
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mencegah bias dalam analisis. Teknik yang umum digunakan
meliputi imputasi nilai yang hilang, penghapusan duplikat, dan
koreksi kesalahan ketik. Pembersihan data yang efektif
meningkatkan kinerja model pemelajaran mesin secara
signifikan [14].

Dataset sering kali berisi variabel kategoris yang perlu
diubah ke dalam format numerik, sehingga algoritma
pemelajaran  mesin  dapat memprosesnya.  Metode
pengenkodean yang umum digunakan adalah label encoding
dalam pemelajaran mesin dan prapemrosesan data. Label
encoding adalah metode yang mengubah data kategoris yang
direpresentasikan sebagai label teks menjadi format numerik.
Dengan kata lain, metode ini menetapkan nilai numerik unik
untuk setiap kategori atau label dalam variabel kategoris [15].
Pengenkodean satu aktif (one hot encoding) dalam pemrosesan
data dan pemelajaran mesin mengacu pada teknik yang
digunakan untuk merepresentasikan variabel kategoris sebagai
vektor biner. Setiap kategori atau label diubah menjadi vektor
biner dengan panjang yang sama, dengan jumlah total kategori
yang berbeda dalam variabel tersebut. Semua elemen vektor
memiliki nilai nol, kecuali indeks yang sesuai dengan kategori,
yang direpresentasikan oleh angka 1 [16]. Pemilihan metode
pengenkodean yang tepat dapat memengaruhi kinerja model
secara keseluruhan.

Normalisasi adalah proses penskalaan fitur numerik ke
dalam rentang tertentu, biasanya antara 0 dan 1, untuk
memastikan bahwa setiap fitur berkontribusi secara
proporsional terhadap model. Salah satu metode normalisasi
yang umum adalah penskalaan min-max, yang dirumuskan
seperti pada (1).

1 _X"Xmin
X Xmax—Xmin’ (l)
Dalam proses normalisasi, x' mewakili nilai yang
dinormalisasi, x merupakan nilai asli, sedangkan x,,;, dan
Xmax Merupakan nilai minimum dan maksimum fitur [17].
Normalisasi yang tepat mencegah fitur dengan rentang numerik
yang lebih besar mendominasi analisis [18].

C. PEMELAJARAN MESIN

Pengembangan model pemelajaran mesin berperan penting
dalam membangun sistem prediksi yang andal. Berbagai
algoritma pemelajaran mesin diterapkan dan dibandingkan
untuk mengidentifikasi model dengan kinerja terbaik dalam
memprediksi penempatan kerja lulusan. Model yang digunakan
meliputi decision tree, random forest, XGBoost, LightGBM,
CatBoost, GBM, dan regresi logistik.

Decision tree adalah algoritma yang memiliki struktur
berbasis aturan yang menyerupai pohon dengan fitur-fitur yang
disusun secara hierarkis [19]. Algoritma ini membagi data
menjadi subset berdasarkan atribut tertentu, sehingga
membentuk  struktur seperti pohon yang membantu
pengambilan keputusan. Keunggulan utama decision tree
adalah  kesederhanaannya dan kemampuannya untuk
diinterpretasikan dengan mudah.

Random forest adalah teknik pemelajaran ensambel yang
membangun beberapa decision tree selama pelatihan dan
menggabungkan hasilnya untuk memperoleh keputusan akhir.
Metode ini secara efektif menangani berbagai variabel dan data
dalam jumlah besar, serta dapat mengurangi overfitting dengan
menggabungkan prediksi dari beberapa decision tree, sehingga
dihasilkan model yang lebih kuat dan lebih tergeneralisasi [20].

XGBoost adalah algoritma boosting yang dikenal karena
akurasinya yang tinggi. XGBoost bekerja dengan membangun
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model secara iteratif, dengan setiap model baru dirancang
untuk memperbaiki kesalahan model sebelumnya. Teknik ini
telah terbukti unggul dalam berbagai kompetisi dan aplikasi
pemelajaran mesin, terutama dalam menangani data yang
kompleks dan beragam [21].

LightGBM adalah kerangka kerja gradient boosting yang
dioptimalkan untuk efisiensi dan skalabilitas dalam aplikasi
pemelajaran mesin. Kerangka kerja ini menggunakan
pemelajaran berbasis histogram untuk mempercepat pelatihan,
sehingga memungkinkan pengelolaan dataset berukuran besar
dengan penggunaan memori yang lebih rendah. Berbeda
dengan teknik boosting konvensional, LightGBM membangun
pohon secara leaf-wise, sehingga dapat meningkatkan akurasi
dan mengurangi overfitting [22].

CatBoost adalah algoritma gradient boosting yang
dirancang khusus untuk menangani fitur kategorikal secara
efisien. Berbeda dengan algoritma gradient boosting
tradisional yang memerlukan prapemrosesan ekstensif untuk
variabel kategorikal, CatBoost menggabungkan mekanisme
pengenkodean canggih, yang memungkinkan data kategorikal
diproses langsung tanpa mengurangi daya prediktifnya. Fitur
utama CatBoost adalah ordered boosting, yang berfungsi
mengurangi farget leakage dan overfitting dengan memastikan
bahwa setiap data pelatihan hanya menggunakan informasi
historis dalam proses prediksi [23].

GBM adalah metodologi pemelajaran ensambel yang
membangun model prediktif dengan menggabungkan beberapa
pemelajar lemah secara bertahap, biasanya dalam bentuk
decision tree. Setiap model selanjutnya dilatih untuk
mengoreksi kesalahan residual dari ensambel sebelumnya,
sehingga meningkatkan akurasi prediktif secara keseluruhan
[24].

Regresi logistik adalah teknik statistik yang banyak
digunakan untuk memodelkan hasil biner, dengan variabel
dependen dapat mengambil salah satu dari dua kemungkinan
nilai, biasanya dilambangkan sebagai 0 atau 1. Regresi logistik
menggunakan fungsi logistik (sigmoid) pada kombinasi linear
data masukan untuk menentukan kemungkinan suatu masukan
tertentu dikaitkan dengan kelas tertentu. Tidak seperti regresi
linear yang memprediksi nilai kontinu, regresi logistik
menghasilkan skor probabilitas berkisar antara 0 hingga 1.
Setiap karakteristik masukan diberi bobot (koefisien) dan
jumlah terbobot tersebut ditransformasikan menggunakan
fungsi sigmoid untuk menghasilkan probabilitas. Ambang
batas, yang sering ditetapkan sebesar 0,5, kemudian digunakan
untuk mengklasifikasikan observasi ke dalam salah satu dari
dua kategori.

Pendekatan ini secara efektif memprediksi probabilitas
terjadinya suatu peristiwa berdasarkan satu atau lebih variabel
prediktor. Salah satu keunggulan utama regresi logistik adalah
interpretabilitasnya; koefisien model menunjukkan kekuatan
dan arah hubungan antara setiap variabel dan hasil yang
diprediksi. Regresi logistik didasarkan pada asumsi bahwa
variabel independen terhubung secara linear dengan log odd
peluang variabel dependen. Namun, asumsi ini tidak berlaku
pada situasi yang kompleks atau nonlinear. Selain itu, regresi
logistik mensyaratkan observasi bersifat independen dan
mengasumsikan multikolinearitas minimal di antara para
prediktor [25].

D. SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS (SHAP)
Pendekatan SHAP adalah metode yang digunakan untuk
menginterpretasikan model prediksi pemelajaran mesin black
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box atau yang sulit dipahami [26]. Tujuan SHAP adalah
menguraikan prediksi fitur xxx dengan menghitung kontribusi
setiap fitur terhadap prediksi [27]. Metode ini menghitung nilai
Shapley dengan cara yang serupa dengan teori coalition game
[28]. Pada konteks ini, nilai fitur dari data dianggap sebagai
pemain dalam sebuah koalisi. Nilai Shapley mendistribusikan
kontribusi prediksi ke fitur-fitur secara adil. Setiap pemain
mewakili nilai fitur individual, sehingga memungkinkan
pemahaman yang lebih mendalam tentang faktor-faktor yang
memengaruhi hasil prediksi.
Pendekatan SHAP ditunjukkan pada (2):

1(p-Is|-1)! .
;= ZSE{l,...,p}\{i}% X [Val(S v {i}) —
Val(s)]

@

dengan ¢; merupakan nilai Shapley dari anggota fitur
sehubungan dengan hasil prediksi, Val(S) merupakan keluaran
model pemelajaran mesin yang akan dijelaskan menggunakan
serangkaian fitur S, dan p merupakan jumlah total fitur.

Kontribusi akhir atau nilai Shapley dari suatu fitur i(¢i)
juga didefinisikan sebagai rata-rata kontribusi marginalnya di
semua kemungkinan permutasi himpunan fitur. Proses ini
menggunakan  perhitungan  nilai  Shapley = dengan
menggabungkan semua kemungkinan kombinasi fitur dan
mengukur berubahnya kontribusi setiap fitur seiring dengan
perubahan fitur lainnya.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menganalisis secara rinci faktor-faktor yang
memengaruhi peluang kerja lulusan dan membandingkan
algoritma pemelajaran mesin yang diterapkan untuk
mengidentifikasi model-model berkinerja terbaik dalam
memprediksi penempatan kerja lulusan.

A. DESKRIPSI DATASET

Data untuk model ini berasal dari dataset alumni. Variabel
yang digunakan dalam studi ini mencakup semua parameter
yang memengaruhi penempatan kerja lulusan. Dalam dataset
ini, terdapat 43 atribut yang mencakup informasi akademik
spesifik tentang lulusan, seperti informasi pekerjaan, kinerja
akademik, keterlibatan dalam organisasi, dan pengalaman
magang. Informasi dataset ini dapat diperlihatkan pada Tabel I.

Pengenkodean diterapkan pada beberapa atribut kategoris
guna mempersiapkan data untuk pemodelan. Label encoding
diterapkan pada fitur biner atau ordinal seperti status pekerjaan,
relevansi pekerjaan dengan studi, magang industri, dan
aktivitas organisasi. Metode ini mengubah nilai kategoris
menjadi representasi numerik sederhana, seperti “Ya” menjadi
1 dan “Tidak” menjadi 0. Sementara itu, pengenkodean satu
aktif diterapkan pada fitur dengan beberapa kategori nominal
tanpa urutan inheren, seperti tempat kerja, jenis perusahaan,
skala perusahaan, posisi dalam organisasi, durasi magang, dan
bidang magang. Pengenkodean satu aktif mengubah setiap
kategori unik dalam fitur-fitur ini menjadi kolom biner terpisah,
yang memungkinkan algoritma pemelajaran mesin untuk
memproses informasi tanpa menyiratkan hubungan ordinal apa
pun. Langkah prapemrosesan ini memastikan bahwa semua
data masukan berada dalam format numerik yang sesuai untuk
model pemelajaran mesin yang digunakan dalam studi.

B. METODE EVALUASI

Studi ini menilai kinerja model melalui confusion matrix,
yang merupakan instrumen penting untuk mengukur akurasi
model dalam klasifikasi data. Matriks ini memungkinkan
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TABEL I
INFORMASI DATASET

No. Nama Atribut Deskripsi Variabel Tipe Atribut
1 NIM Nomor induk mahasiswa String

2 Nama Nama lengkap siswa String

3 IPK Indeks prestasi kumulatif Numerik
4 Tugas Akhir I Nilai Tugas Akhir I (0-4) Numerik
5 Tugas Akhir IT Nilai Tugas Akhir II (0-4) Numerik
6 Bahasa Inggris | Nilai Bahasa Inggris I (0-4) Numerik
7 Bahasa Inggris 1T Nilai Bahasa Inggris II (0-4) Numerik
8 Etika Profesional Nilai Etika Profesional (0-4) Numerik
9 Pelaporan Pekerjaan Nilai Pelaporan Pekerjaan (0-4) Numerik
10 Administrasi Nilai Administrasi (0-4) Numerik
11 Dasar-Dasar Pemrograman Nilai Dasar-Dasar Pemrograman (0-4) Numerik
12 Data Mining Nilai Data Mining (0-4) Numerik
13 Jaringan Komputer Nilai Jaringan Komputer (0-4) Numerik
14 Kesehatan & Keselamatan Kerja Nilai Kesehatan & Keselamatan Kerja (0-4) Numerik
15 Kewirausahaan Nilai Kewirausahaan (0-4) Numerik
16 Matematika Nilai Matematika (0-4) Numerik
17 Pemrograman Basis Data Nilai Pemrograman Basis Data (0-4) Numerik
18 Pemrograman Perangkat Keras Nilai Pemrograman Perangkat Keras (0-4) Numerik
19 Pemrograman Berorientasi Objek Nilai Pemrograman Berorientasi Objek (0-4) Numerik
20 Pemrograman Web Nilai Pemrograman Web (0-4) Numerik
21 Pengantar Basis Data Nilai Pengantar Basis Data (0-4) Numerik
22 Pengantar T1 Nilai Pengantar TI (0-4) Numerik
23 Sistem Informasi Nilai Sistem Informasi (0-4) Numerik
24 Statistik Nilai Statistik (0-4) Numerik
25 Pancasila Nilai Pancasila (0-4) Numerik
26 Kecerdasan Buatan Nilai Kecerdasan Buatan (0-4) Numerik
27 Multimedia Nilai Multimedia (0-4) Numerik
28 Pemrograman Seluler Nilai Pemrograman Seluler (0-4) Numerik
29 Organisasi Komputer Nilai Organisasi Komputer (0-4) Numerik
30 Sistem Operasi Nilai Sistem Operasi (0-4) Numerik
31 Jaringan Komputer Lanjutan Nilai Jaringan Komputer Lanjutan (0-4) Numerik
32 Rekayasa Perangkat Lunak I Nilai Rekayasa Perangkat Lunak I (0-4) Numerik
33 Rekayasa Perangkat Lunak 11 Nilai Rekayasa Perangkat Lunak II (0-4) Numerik
34 Apakah Anda pernah bergabung dengan Bergabung tidaknya mahasiswa pada organisasi Boolean

suatu organisasi? (Ya/Tidak)
35 Jabatan di Organisasi Peran di organisasi (anggota, pengurus, ketua, lainnya) String
36 Industri Magang Magang tidaknya mahasiswa Boolean
(Ya/Tidak)

37 Durasi Magang Lama magang (bulan) Numerik
38 Bidang Magang Bidang magang (TI, manufaktur, keuangan, dll.) String
39 Status Pekerjaan Status pekerjaan saat ini (bekerja, tidak bekerja) String
40 Tempat Kerja Nama tempat bekerja String
41 Jenis Perusahaan Sektor industri (industri, institusi pendidikan, nonprofit, dll.) String
42 Skala Perusahaan Ukuran perusahaan (lokal, nasional, multinasional/internasional) String
43 Relevansi Pekerjaan dengan Studi Tingkat relevansi pekerjaan terhadap bidang studi (relevan, tidak String

relevan)

penentuan jumlah prediksi benar dan salah, sehingga
memudahkan perhitungan metrik-metrik penting seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl1-score [29]. Perhitungan metrik-
metrik ini menggunakan rumus-rumus yang banyak digunakan,
yaitu dengan membandingkan total prediksi akurat (true
positive dan true negative) dengan jumlah keseluruhan
prakiraan, sebagaimana ditunjukkan dalam (3).
TP+TN+FP+FN
TP+TN

Akurasi =

3)

True positive (TP) menunjukkan jumlah data positif yang
diidentifikasi secara akurat oleh model sebagai positif.

p-ISSN 2301-4156 | e-ISSN 2460-5719

Sebaliknya, false positive (FP) menunjukkan jumlah data
negatif yang diklasifikasikan sebagai positif. False negative
(FN) menunjukkan jumlah data positif yang dikategorikan oleh
model sebagai negatif. True negative (TN) menunjukkan
jumlah data negatif yang diidentifikasi secara akurat oleh
model sebagai negatif [30].

C. PARAMETER MODEL

Beberapa model pemelajaran mesin diimplementasikan
menggunakan Python untuk menjalankan tugas klasifikasi dan
prediksi. Model-model tersebut dibangun dan dievaluasi
menggunakan pustaka scikit-learn, XGBoost, LightGBM, dan
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TABELII
KONFIGURASI PARAMETER
Model Klasifikasi Konfigurasi Variabel
RandomForestClassifier n_estimators = 100, random_state = 42
XGBClassifier use_label encoder = False, eval_metric ="logloss', random_state = 42

DecisionTreeClassifier
GradientBoostingClassifier
LGBMClassifier
CatBoostClassifier
LogisticRegression

random_state = 42
random_state = 42

random_state = 42, verbose = -1
verbose = 0, random_state = 42
max_iter = 1.000, random_state = 42
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Gambar 1. Matriks korelasi.

CatBoost. Selain itu, kerangka kerja metrik klasifikasi
digunakan untuk menilai kinerja model, sedangkan Pandas dan
NumPy digunakan untuk manipulasi dan perbandingan data.
Setiap model dikonfigurasi dengan parameter yang telah
disesuaikan secara spesifik untuk mengoptimalkan kinerja dan
memastikan konsistensi selama pelatihan dan pengujian.
Konfigurasi parameter yang digunakan dalam studi ini
disajikan pada Tabel II.

D. ANALISIS MODEL

Analisis korelasi dilakukan untuk lebih memahami
hubungan antarvariabel dalam dataset. Langkah ini bertujuan
untuk mengidentifikasi atribut yang sangat terkait dan relatif
independen, sehingga memberikan wawasan tentang potensi
pentingnya fitur dan redundancy. Hasil analisis ini
divisualisasikan =~ menggunakan  correlation  heatmap,
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1.
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TABEL III
HASIL SETIAP MODEL EVALUASI
Model Presisi  Recall F1-Score AKkurasi
Decision Tree 92% 92% 92% 85%
Random Forest 92% 92% 92% 85%
Extreme Gradient
. 92% 92% 92% 85%
Boosting
LightGBM 92% 92% 92% 85%
CatBoost 92% 92% 92% 85%
Gradient Boostin,
. g 92%  92% 92% 85%
Machines
Regresi Logistik 92% 100% 96% 92%

Pada Gambar 1, correlation heatmap menunjukkan
keterkaitan setiap atribut dataset dengan semua atribut lainnya.
Warna yang lebih terang menunjukkan kurangnya korelasi
antara dua variabel, sedangkan warna biru yang lebih gelap

p-ISSN 2301-4156 | e-ISSN 2460-5719



ID-196 Jurnal Nasional Teknik Elektro dan Teknologi Informasi
Volume 14 Nomor 3 Agustus 2025
Perbandingan Nilai Mean Absolute SHAP dari Model Machine Learning
Fitur
1.4 N ADMINISIS
ORGANISASI_KOMPUTER
1.2 I SISTEM_INFORMASI
> BN KEWIRAUSAHAAN
= N ETIKA_PROFESI
g 1.0 BN PELAPORAN_KERJA
o PEMROGRAMAN_WEB
% 0.8 | BN KECERDASAN_BUATAN
w IPK
Z 0.6  TUGAS_AKHIR_
©
(1]
Z 0.4
0.2 I
0.0
(-7}

Model Machine Learning
Gambar 2. Hasil SHAP absolut rata-rata untuk setiap model.

Rangkuman 20 Fitur Terpenting Berdasarkan SHAP

ADMINISIS
ORGANISAS|_KOMPUTER -
SISTEM_INFORMASI -
KEWIRAUSAHAAN A
ETIKA_PROFESI -
PELAPORAN_KERJA
PEMROGRAMAN_WEB -
KECERDASAN_BUATAN -
IPK -

TUGAS_AKHIR | 1

Fitur

PENGANTAR_TEKNOLOGI_INFORMASI 4
REKAYASA PERANGKAT_LUNAK_II
DASAR_PEMROGRAMAN -

PANCASILA 1

TUGAS_AKHIR_II 4
JARINGAN_KOMPUTER -

DATA_MINING

JARKOM_LANJUT -

Durasi_Magang_ -

PEMROGRAMAN_PERANGKAT_BERGERAK

0.0 0.1

0.2 0.3 0.4 0.5

SHAP Mean Importance

Gambar 3. Fitur paling berpengaruh.

menunjukkan korelasi yang lebih kuat dalam rentang -1,0
hingga 1,0. Korelasi sampel yang meningkat dari waktu ke
waktu mencerminkan kualitas dataset sintetis, dengan sebagian
besar atribut menunjukkan korelasi yang tinggi satu sama lain
di seluruh dataset. Kinerja model pemelajaran mesin dievaluasi
berdasarkan akurasi, recall, presisi, dan Fl-score. Hasil
evaluasi detail untuk setiap model ditunjukkan pada Tabel III.

Evaluasi terhadap berbagai model pemelajaran mesin untuk
tugas klasifikasi menunjukkan kinerja yang konsisten dan
tinggi pada sejumlah metrik. Hasil yang diperoleh semuanya
mencapai skor yang identik, dengan presisi 92%, recall 92%,
dan Fl-score 92%. Sementara itu, tingkat akurasi tetap pada
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angka 85%. Konsistensi ini mengindikasikan bahwa model-
model ini secara efektif menyeimbangkan presisi dan recall,
meskipun masih memiliki ruang untuk peningkatan dalam
akurasi keseluruhan. Di antara model-model yang diuji, regresi
logistik menunjukkan kinerja paling menonjol, dengan recall
sempurna sebesar 100% dan presisi 92%. Model ini
menghasilkan F1-score sebesar 96% dan peningkatan akurasi
keseluruhan sebesar 92%, yang mengindikasikan bahwa model
ini secara akurat mengidentifikasi semua kasus positif tanpa
melewatkan contoh yang relevan. Berdasarkan hasil tersebut,
regresi logistik tampaknya menjadi model yang paling andal
untuk menangkap semua contoh yang relevan sambil
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mempertahankan presisi yang substansial. Namun, trade-off’
antara recall dan akurasi perlu dipertimbangkan dengan cermat
berdasarkan kebutuhan spesifik dari tugas klasifikasi.

E. ANALISIS INTERPRETABILITAS MODEL

Dalam  pengembangan  sistem  prediktif berbasis
pemelajaran mesin, interpretabilitas model merupakan aspek
krusial untuk memahami pengaruh fitur masukan terhadap
hasil prediksi. Aspek ini memungkinkan pengguna, pengambil
keputusan, dan pengembang sistem untuk memahami alasan di
balik setiap keputusan yang dibuat oleh model, sehingga
meningkatkan ~ kepercayaan dan  akuntabilitas. Guna
mendukung  analisis  interpretabilitas, penelitian  ini
menggunakan pendekatan SHAP, yaitu metode explainable Al
(XAI) yang dirancang untuk mengilustrasikan keluaran model
pemelajaran mesin, baik secara individual maupun agregat.
SHAP didasarkan pada teori nilai Shapley dari teori permainan
kooperatif, yang memberikan kontribusi “adil” dari setiap fitur
terhadap keluaran prediktif. Pada penelitian ini, SHAP
digunakan untuk mengukur kontribusi setiap fitur (seperti mata
kuliah tertentu, IPK, dan durasi magang) terhadap prediksi
status pekerjaan lulusan. Evaluasi dilakukan dengan
menggunakan nilai  SHAP absolut rata-rata, yang
merepresentasikan kepentingan keseluruhan setiap fitur tanpa
mempertimbangkan arah pengaruhnya (positif atau negatif).
Makin tinggi nilai SHAP suatu fitur, makin besar pengaruhnya
terhadap hasil prediksi model.

F. ANALISIS SHAP

Analisis interpretabilitas model dilakukan dengan
menghitung nilai SHAP absolut rata-rata untuk setiap fitur.
Nilai ini merepresentasikan kontribusi absolut rata-rata setiap
fitur terhadap hasil prediksi model, sehingga fitur dengan
pengaruh terbesar ditunjukkan dengan nilai SHAP yang lebih
tinggi. Pendekatan ini tidak hanya memungkinkan identifikasi
fitur yang paling berpengaruh, tetapi juga memberikan
pemahaman kuantitatif mengenai besarnya kontribusi setiap
fitur terhadap keseluruhan keluaran model.

Visualisasi nilai SHAP dibuat menggunakan pustaka SHAP
Python, yang terintegrasi dengan pustaka visualisasi Matplotlib
dan Seaborn. Seluruh proses analisis dan visualisasi dilakukan
dalam lingkungan pengembangan Jupyter Notebook berbasis
Python 3. Gambar 2 menampilkan nilai SHAP absolut rata-rata
untuk setiap fitur yang digunakan dalam model pemelajaran
mesin.

Visualisasi perbandingan nilai SHAP absolut rata-rata
antarmodel pemelajaran mesin memberikan gambaran
kuantitatif kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi. Nilai
tersebut mencerminkan kontribusi absolut rata-rata setiap fitur,
terlepas dari arah pengaruhnya (positif atau negatif), sehingga
fitur dengan nilai SHAP tinggi dapat diinterpretasikan sebagai
variabel paling berpengaruh dalam keputusan model. Gambar
2 menunjukkan bahwa fitur Administrasi Sistem Komputer,
Organisasi Komputer, dan Kewirausahaan memiliki nilai
SHAP rata-rata yang tinggi pada beberapa model, terutama
dalam boosting gradient dan XGBoost. Hal ini menunjukkan
bahwa ketiga fitur ini secara konsisten berkontribusi signifikan
terhadap proses prediksi dan dapat dianggap paling penting
dalam menentukan status pekerjaan lulusan. Di sisi lain, fitur
lain seperti Etika Profesional atau Pelaporan Kerja tampaknya
memiliki nilai SHAP yang relatif rendah di sebagian besar
model, yang mengindikasikan pengaruh yang lebih rendah.
Dengan pendekatan ini, fitur-fitur penting tidak hanya dapat
diidentifikasi, tetapi besarnya dampak juga dapat diukur secara
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kuantitatif, memberikan fondasi yang kuat untuk interpretasi
model yang transparan dan dapat dijelaskan.

Dari keseluruhan fitur yang dianalisis, sebanyak 20 fitur
utama diperoleh menggunakan nilai kepentingan rata-rata,
yang mewakili nilai SHAP absolut rata-rata setiap fitur dan
menunjukkan kontribusinya terhadap prediksi model. Fitur
dengan nilai kepentingan SHAP rata-rata yang tinggi memiliki
pengaruh yang lebih besar terhadap proses pengambilan
keputusan model. Hasil pemeringkatan kepentingan fitur dapat
dilihat pada Gambar 3. Gambar ini menunjukkan bahwa fitur-
fitur dengan pengaruh paling signifikan terhadap prediksi
model adalah Administrasi Sistem Komputer, Organisasi
Komputer, Sistem Informasi, Kewirausahaan, Etika
Profesional, Pelaporan Kerja, Pemrograman Web, Kecerdasan
Buatan, IPK, dan Proyek Akhir I. Fitur-fitur ini memiliki nilai
Shapley yang tinggi, yang menunjukkan bahwa perubahannya
berdampak signifikan terhadap keputusan model.

Selain itu, fitur-fitur lain yang juga berdampak signifikan
meliputi Pengantar Teknologi Informasi, Rekayasa Perangkat
Lunak II, Pemrograman Dasar, Pancasila, Tugas Akhir II,
Jaringan Komputer, Penambangan Data, Jaringan Komputer
Lanjut, Durasi Magang, dan Pemrograman Perangkat Seluler.
Meskipun kontribusinya lebih rendah dibandingkan fitur-fitur
utama, fitur-fitur ini tetap berperan penting dalam menentukan
prediksi model. Dengan demikian, hasil analisis SHAP ini
memberikan wawasan tentang faktor-faktor yang paling
berpengaruh dalam model, serta kontribusi setiap fitur terhadap
keputusan prediksi.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini telah mengevaluasi kinerja berbagai model
pemelajaran mesin untuk klasifikasi berdasarkan akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score. Hasilnya menunjukkan bahwa
berbagai model pemelajaran mesin, termasuk decision tree,
random forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, dan GBM,
memberikan kinerja prediktif yang konsisten dan tinggi,
dengan mencapai skor 92% untuk presisi, 92% untuk recall,
dan 92% untuk Fl-score, sedangkan akurasinya tetap sebesar
85%. Di sisi lain, regresi logistik menunjukkan recall yang
lebih tinggi (100%), menghasilkan F1-score 96% dan akurasi
keseluruhan 92%. Hasil ini menegaskan efektivitas regresi
logistik dalam mengidentifikasi seluruh data relevan tanpa
melewatkan satu pun data relevan.

Selain meningkatkan interpretabilitas model, analisis
SHAP berperan penting dalam mengidentifikasi fitur-fitur yang
paling berpengaruh dalam proses prediksi. Melalui analisis
SHAP global, fitur-fitur diperingkat berdasarkan nilai rata-rata
kepentingan =~ SHAP. Hasilnya —menunjukkan  bahwa
Administrasi Sistem Komputer, Organisasi Komputer, Sistem
Informasi, Kewirausahaan, Etika Profesional, Pelaporan Kerja,
Pemrograman Web, Kecerdasan Buatan, IPK, dan Tugas Akhir
I merupakan fitur-fitur yang paling memengaruhi prediksi
model. Kontributor yang rendah tetapi signifikan meliputi
Pengantar Teknologi Informasi, Rekayasa Perangkat Lunak II,
Pemrograman Dasar, Pancasila, Tugas Akhir II, Jaringan
Komputer, Penambangan Data, Jaringan Komputer Lanjutan,
Durasi Magang, dan Pemrograman Perangkat Seluler. Hasil ini
memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang
kontribusi atribut akademik dan profesional tertentu terhadap
hasil prediktif.

Temuan ini menekankan pentingnya integrasi teknik XAl,
seperti SHAP, ke dalam pemodelan prediktif guna menjamin
transparansi dan interpretabilitas dalam pengambilan
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keputusan.  Penelitian di masa mendatang  dapat
mengeksplorasi teknik pemilihan fitur, dataset yang lebih besar,
dan optimasi model untuk meningkatkan akurasi prediktif.
Selain itu, penelitian perkembangan temporal variabel
akademik dan profesional dapat memberikan wawasan yang
lebih mendalam dalam memprediksi kesuksesan karier jangka
panjang. Peningkatan berkelanjutan pada model pemelajaran
mesin dan metode explanation akan sangat penting dalam
meningkatkan keandalan dan penerapan analitik prediktif
dalam pendidikan dan ketenagakerjaan.

KONFLIK KEPENTINGAN
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