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ABSTRACT

The success of a university is not only determined by its m.'elti(mell pro-
cess but also by the ability of its graduates to get a job. The aim of this
research is to develop and evaluate a predictive model using the Support
Vector Machine (SVM) method to predict career choices r alumni of
the Muhammadiyah University of Sidoarjo (UMSIDA) . This research
uses a quantitative approach, in the topic of predicting sample data ob-
tained from tracer data of Umsida students which is compiled into the title
"Application of the Support Vector Machine (SVM) Method to Predict
Career Choices for UMSIDA Alumni". The model eyefllation results
show that SVM has very good performance, with high precision, recall
and fl-score for the dominant class. Feature importance analysis shows
key features that have a significant influence on model decisions, provid-
ing valuable insight into the factors that influence alumni career choices.
With an overall accuracy of 97%, this model is able to provide appropri-
ate career recommendations for the majority of alumni.

L. PE&)AHULUAN

EBERHASILAN sebuah perguruan tinggi tidak hanya ditentukan oleh proses pendidikannya tetapi juga
dari kemampuan lulusannya dalam mendapatkan pekerjaan[1]. Pendidikan yang berkualitas memberikan
peluang yang lebih besar baginiversitas untuk menghasilkan lulusan yang berkualitas dan sukses di pasar

kerja[2]. Sebagai lembaga akademik, penelitian, dan pengabdian kepada masyarakat, perguruan tinggi harus fokus
pada pencapaian tujuan kineffh. Banyak perguruan tinggi yang berkompetisi dalam membangun pendidikan
berkualitas guna menciptakan lulusan yang sesuai dengan kebutuhan pasar kerja[3].

Peningkatan jumlah lulusan perguruan tinggi setifip tahun di Indonesia membawa tantangan baru bagi lembaga
pendidikan tingfjdalam memastikan para lulusan dapat terserap di dunia kerja sesuai dengan kompetensi yang
mereka miliki. Menurut data dari Badan Pusat Statistik (BPS), pada Februari 2024, tingkat pengangguran terbuka
(TPT) di kalghgan lulusan perguruan tinggi mencapai 5.8%, meningkat dibandingkan dengan tahun-tahun
sebelumny@rgHal ini menunjukkan adanya ketidaksesuaian antara kualifikasi yang dimiliki oleh lulusan dengan
kebutuhan pasar kerja.

Dalam era globalisasi dan persaingan pasar kerja yang semakin ketat, alumni perguruan tinggi untuk tidak hanya
memberikan pendidikan berkualitas tetapi juga memastikan lulusannya siap bersaing di dunia kerja[4]. Tingginya
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angka pengangguran di Indonesia menyoroti peran penting perguruan tinggi dalam mempersiapkan lulusan yang
sesuai dengan kebutuhan industri[5]. Universitas Muhammadiyah Sidoarjo sebagai salah satu universitas
terkemuka di Indonesia, berupaya untuk meningkatkan kualitas lulusannya melalui berbagai program akademik
dan pengembangan keterampilan. Dengan mengetahui fakultas mana yang lulusannya paling banyak diterima kerja,
perguruan tinggi dapat melakukan perbaikan pada program studi lain, sehingga meningkatkan keseluruhan mutu
pendidikan dan kualitas lulusannya[6].

Penelitian yang dilakukan oleh Ari Lathifah berfokus pada evaluasi relevansi kurikulum Program Studi Ekonomi
Syariah di UIN Sayyid Ali Rahmatullah Tulungagung melalui metode tracer study. Penelitian ini bertujuan untuk
menilai sejauh mana kurikulum yang diterapkan oleh program studi tersebut sesuai dengan kebutuhan pasar kerja
berdasarkan umpan balik dari lulusan. Pendekatan ini, meskipun memberikan wawasan yang berharga, cenderung
bergantung pada data kuantitatif yang dikumpulkan dari survei lulusan dan mungkin tidak sepenuhnya
mengeksplorasi aspek kualitatif y{&f) dapat memperdalam pemahaman tentang relevansi kurikulum. Dalam
konteks ini, penelitian Anda yang menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dapat menawarkan
kontribusi yang signifikan untuk mengatasi beberapa kekurangan yang mungkin ada dalam penelitian Ari Lathifah.
SVM, sebagai teknik machine learning, dapat digunakan untuk menganalisis data kualitatif dengan cara yang lebih
mendalam. Misalnya, jika penelitian Anda melibatkan analisis umpan balik teks dari lulusan atau data kualitatif
lainnya, SVM dapat mengklasifikasikan dan mengidentifikasi pola atau tema yang mungkin tidak terlihat dalam
analisis kuantitatif tradisional[7].

Metode SVM memungkinkan untuk pemrosesan data yang lebih kompleks, seperti klasifikasi dan prediksi
berdasarkan fitur-fitur yang diekstrak dari data kualitatif[8]. Dengan memantfaatkan SVM, Anda dapat membangun
model yang lebih canggih dalam memahami kebutuhan pasar atau evaluasi kurikulum[9]. Hal ini bisa mengungkap
informasi yang lebih terperinci dan relevan tentang bagaimana kurikulum dapat disesuaikan dengan tuntutan
industri dan kebutuhan lulusan, memberikan hasil yang lebih komprehensif dan akurat dibandingkan dengan
pendekatan yang hanya mengandalkan data kuantitatif [ 10].

Penelitian ini akan difokuskan pada alumni Universitas Muhammadiyah Sidoarjo. dengan data yang
@ikumpulkan melalui tracer study menggunakan kuesioner yang akan disebar kepada 1.961 alumni dari 6 fakultas.
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan dan mengevaluasi model prediktif menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM) guna memprediksi pemilihan karir bagi alumni Universitas Muhammadiyah
SigErjo (UMSIDA)[11].

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan sebuah model prediktif berbasis metode Support Vector
Machine (SVM) yang mampu secara akurat memprediksi pilihan karir alumni Universitas Muhammadiyah
Sidoarjo (UMSIDA) berdasarkan berbagai faktor yvang relevan, termasuk latar belakang pendidikan, prestasi
akademik, pengalaman kerja, dan preferensi pribadi. Penelitian ini berupaya untuk mengidentifikasi pola dan
hubungan antara variabel-variabel tersebut yang dapat memberikan wawasan mendalam mengenai faktor-faktor
utama yang memengaruhi keputusan karir alumni. Dengan mengembangkan model prediktif yang kuat, penelitian
ini bertujuan untuk menyediakan alat analitik yang dapat digunakan @3h universitas dalam merancang kebijakan
yang lebih efektif untuk mendukung proses penempatan kerja lulusan. Selain itu. penelitian ini juga bertujuan untuk
mengeksplorasi penggunaan SVM sebagai pendekatan komputasional yang optimal dalam memanfaatkan data
historis dan profil individu mahasiswa untuk menghasilkan prediksi karir yang lebih akurat dan relevan[12]. Model
ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi karir yang lebih personal dan sesuai dengan profil unik setiap
lulusan, sehingga meningkatkan tingkat kepuasan dan keberhasilan karir mereka di masa depan. Penelitian ini juga
berfokus pada upaya untuk meningkatkan tingkat penyerapan kerja alumni di pasar tenaga kerja dengan
memanfaatkan prediksi yang didasarkan pada analisis mendalam terhadap data mahasiswa, termasuk identifikasi
keterampilan yang paling dibutuhkan oleh industri dan tren pasar kerja terbaru[13].

Penelitian ini bermaksud memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan kebijakan dan praktik di
UMSIDA melalui penerapan metode berbasis data yang dapat diandalkan untuk bimbingan karir dan
pengembangan kurikulum. Dengan menggunakan model prediktif ini, universitas diharapkan mampu menyusun
strategi pengembangan kurikulum yang lebih relevan dengan kebutuhan industri, merancang program pelatihan
yang lebih terarah, dan memperkuat kerjasama dengan berbagai pihak eksternal, seperti perusahaan dan lembaga
EEBustri, untuk memastikan lulusan memiliki keterampilan dan kompetensi yang sesuai dengan permintaan pasar.
Tujuan lain dari penelitian ini adalah untuk memberikan dasar yang kuat bagi pengambilan keputusan berbasis data
dalam penyusunan program bimbingan karir, sehingga UMSIDA dapat lebih efektif dalam memfasilitasi proses
transisi lulusan dari dunia akademik ke dunia profesional, dengan meningkatkan kesiapan kerja mereka dan
EAmpercepat proses penempatan kerja.

Hasil penelitian ini akan memberikan pemahaman yang lebih baik tentang keberhasilan dalam menciptakan lulusan
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yang siap terjun ke dunia kerja dan diharapkan dapat memberikan wawasan mendalam tentang fakultas mana yang
paling berhasil dalam mempersiapkan lulusannya, semakin cepat alumni memperoleh pekerjaan, semakin baik
mutu pendidikan yang diberikan. Selain itu, penelitian ini juga akan membantu mengidentifikasi area yang
memerlukan perbaikan, sehingga Universitas Muhammadiyah SidgZ¥jo dapat meningkatkan kualitas pendidikan
dan kesesuaian lulusannya dengan tuntutan pasar kerja dan akan memberikan kontribusi penting dalam
pengembanfEh strategi pendidikan yang lebih efektif dan relevan, serta dapat dijadikan acuan bagi calon
mahasiswa dalam memilih fakultas yang sesuai dengan minat dan peluang kerja yang tinggi.

II. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, dalam topik memprediksi sampel data diperoleh dari data
tracer mahasiswa umsida yang disusun menjadi judul “Penerapan Metode Support Vector Machine (SVM) untuk
Memprediksi Pemilihan Karir bagi Alumni UMSIDA™,

n
v = signz a;yiK(x;,x)+b

i=1
.Keterangan :
y = prediksi pemilihan karir (misalnya, 1 untuk "Karir A", -1 untuk "Karir B").
a; = koefisien Lagrange yang diperoleh dari pelatihan.
Vi = label kflis data pelatihan x; (misalnya, 1 untuk "Karir A", -1 untuk "Karir B").
K(x;x) =fungsikernel yang memetakan data ke ruang dimensi yang lebih tinggi.
b = bias yang diperoleh dari pelatihan.

Rumus ini digunakan untuk memprediksi pilihan karir alumni berdasarkan fitur-fitur mereka (misalnya, Nama,
Jenis Kelamin, Prodi, Alamat, Bidang Kerja dam Jml Pendapatan) yang diwakili oleh x. Pada tahap implementasi
dengan menggunakan Google Colaboratof.

Penelitian ini akan akan memprediksi, mengeksplorafjberagam perspektif, dan pandangan yang tercermin apa
saja yang mempengaruhi dalam pemilihan sebuah karir. Adapun alur dalam penelitian ini menggunakan 6 langkah,
yaitu Data Collection, Preprocessing, Labeling, SVM Model Training, Model Evaluation, dan Implementation and
Monitoring|[ 14]. Gambar | merupakan alur dari penelitian ini.

01

Data Collection . SVMMadel

Training

02
Preprocessing _ . Model
Evaluation
03 06
Labeling . Implementation
and Monitoring

Gambar. 1. Magnetisasi sebagai fungsi yang teraplikasikan. Berikan judul
gambar yang jelas dan deskriptif

Rumus ini digunakan untuk memprediksi pilihan karir alumni berdasarkan fitur-fitur mereka (misalnya, Nama,
Jenis Kelamin, Prodi, Alamat, Bidang Kerja dam Jml Pendapatan) yang diwakili oleh x. Pada tahap implementasi
dengan menggunakan Google Colaboratory.

A. Data Collection

Proses penerapan Support Vector Machine (SVM) untuk memprediksi pemilihan karir bagi alumni Universitas
Muhammadiyah Sidoarjo (UMSIDA) dimulai dengan pengumpulan data yang komprehensif dan relevan. Data ini
dapat diperoleh melalui survei alumni yang mencakup informasi mengenai latar belakang mahasiswa, bidang kerja,
jabatan, jumlah pendapatan, serta pengalaman kerja. Selain itu, data juga bisa didapat dari catatan akademik
universitas dan sumber lain yang relevan. Pengumpulan data harus dilakukan dengan cermat untuk memastikan
kelengkapan dan akurasi informasi yang diperoleh[15]. Dalam penelitian ini, pemilihan fitur untuk model Support
Vector Machine (SVM) bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi pemilihan karir alumni Universitas
Muhammadi Sidoarjo (UMSIDA). Fitur "Nama," "Jenis Kelamin," "Alamat," "Bidang Kerja," dan "Jumlah
Pendapatan" memiliki peran yang berbeda namun saling melengkapi dalam konteks ini.
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1) Nama

Nama berfungsi sebagai identifier unik yang penting untuk memastikan integritas data dan memungkinkan
analisis individual yang terpisah. Meskipun tidak langsung mempengaruhi pemilihan karir, fitur ini diperlukan
untuk pengelolaan dan pengolahan data yang akurat.
2) Jenis Kelamin

Jenis Kelamin memberikan wawasan tentang kecenderungan gender dalam pilihan karir. Beberapa sektor
industri mungkin menunjukkan pola gender tertentu, dan analisis fitur ini membantu dalam memahami bagaimana
gender dapat mempengaruhi preferensi karir serta dalam merancang rekomendasi yang lebih inklusit.
3) Alamat

Alamat berhubungan dengan ketersediaan pekerjaan dan biaya hidup di lokasi tertentu. Lokasi tempat tinggal
dapat mempengaruhi keputusan karir melalui akses ke peluang kerja yang relevan dan kebutuhan akan kompensasi
yang sesuai dengan biaya hidup lokal. Fitur ini juga memperhitungkan mobilitas dan kesiapan lulusan untuk
berpindah lokasi kerja.
4) Bidang Kerja

Bidang KgFja menunjukkan sektor atau industri yang diminati oleh lulusan. Fitur ini penting untuk memetakan
kesesuaian antara latar belakang pendidikan dan pengalaman kerja dengan industri atau jenis pekerjaan yang dicari
oleh lulusan. Informasi ini memungkinkan model untuk memberikan rekomendasi yang lebih sesuai dengan
preferensi dan kebutuhan pasar kerja.
5) Jumlah Pendapatan

Jumlah Pendapatan mencerminkan level kompensasi yang diharapkan atau diterima oleh lulusan dalam bidang
kerja tertentu. Fitur ini memberikan indikasi tentang harapan pendapatan yang dapat mempengaruhi keputusan
karir dan membantu dalam merancang strategi pengembangan karir yang sesuai dengan ekspektasi finansial
lulusan.

B. Data Collection 43

Setelah data terkumpul, langkah selanjutnya adalah pra-pemrosesan data. Tahap ini melibatkan pembersihan data
untuk menghilangkan entri yang tidak lengkap atau tidak relevan. Selain itu, normalisasi dilakukan untuk
memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala yang safg, yang penting untuk kinerja SVM. Data kategorikal,
latar belakang mahasiswa dan jumlah pendapatan, perlu diubah menjadi format numerik menggunakan teknik
encoding, seperti one-hot encoding, untuk memungkinkan pemrosesan oleh model SVM[16].

C. Labelling

Proses berikutnya adalah labeling, di mana data yang telah diproses diberi label sesuai dengan kategori karir
yang diinginkan. Label ini menjadi target yang akan diprediksi oleh model SVM. Misalnya, label bisa berupa jenis
pekerjaan atau sektor industri yang dipilih oleh alumni[17].

D. SVM Model Training

Setelah data diproses dan diberi label, langkah berikutnya adalah training model SVM. Pada tahap ini, cﬂadibagi
menjadi set pelatihan dan set pengujian untuk memungkinkan evaluasi kinerja model. Dalam proses pelatihan,
model SVM dilatih menggunakan data pelatihan dengan memilih kemel yang tepat, seperti kemel linear,
polynomial, atau RBF (Radial Basis Function), dan mengoptimalkan parameter-parameter model, seperti C
(regularization parameter) dan gamma. Proses pelatihan ini bertujuan untuk menemukan hyperplane yang
memisahkan data dengan margin maksimum[18].

E. Evaluation

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja SVM menggunakan metrik-metrik evaluasi seperti akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Teknik cross-validation dapat digunakan untuk memastikan bahwa model tidak
overfitting dan dapat di-generalize dengan baik ke data baru. Confusion matrix juga dapat digunakan untuk
menganalisis performa prediksi model secara lebih rinci[19]. Pemilihan kernel yang tepat dalam model Support
Vector Machine (SVM) sangat penting untuk memaksimmn akurasi prediksi pemilihan karir alumni Universitas
Muhammadiyah Sidoarjo (UMSIDA). Kernel digunakan untuk memetakan data ke dimensi yang lebih tinggi agar
data tg#ibut dapat dipisahkan dengan lebih baik. Terdapat tiga jenis kernel yang umum digunakan dalam SVM,
yaitu linear, polynomial, dan Radial Basis Function (RBF), masing-masing memiliki karakteristik dan pengaruh
yang berbeda terhadap hasil prediksi.

Kernel linear cocok digunakan ketika data dapat dipisahkan dengan garis lurus pada ruang fitur asli. Kernel ini
sederhana dan cepat dalam perhitungan, sehingga ideal untuk dataset besar yang memiliki kecenderungan linier.
Namun, performa kemel linear menurun jika data tidak dapat dipisahkan secara linier. Sebaliknya, kernel
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polynomial dapat memodelkan hubungan yang lebih komp]eksd.engan mengubah data ke dimensi yang lebih tinggi
menggunakan fungsi polinomial. Kernel ini berguna jika hubungan antara fitur dan variabel target tidak linier tetapi
masih dapat dimodelkan dengan persamaan polinomial. Namun, risiko overfitting meningkat jika derajat
polinomial yang dipilih terlalu tinggi.

Kernel RBF sering kali dipilih karena fleksibilitasnya dalam menangani berbagai jenis data, baik yang linier
maupun non-linier. Kernel ini mampu memetakan data ke dimensi yang sangat tinggi, memungkinkan model untuk
menemukan pemisah yang optimal meskipun data sangat kompleks. Daldgfjkonteks prediksi karir, di mana
hubungan antara fitur-fitur mungkin sangat kompleks dan tidak terstruktur, kemel RBF cenderung memberikan
hasil yang lebih baik dibandingkan dengan kernel lainnya. Meskipun kernel ini memerlukan tuning parameter yang
lebih hati-hati dan komputasi yang lebih mahal, performanya yang konsisten dan akurat menjadikannya pilihan
yang unggul.

Pemilihan kfjel terbaik ditentukan melalui perbandingan performa menggunakan metode validasi silang untuk
mengevaluasi akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil analisis menunjukkan bahwa kernel RBF menghasilkan
performa yang paling baik untuk data dengan hubungan non-linier yang kompleks, yang sering dijumpai dalam
analisis karir. Oleh karena itu, kernel RBF dipilih sebagai kernel utama dalam penelitian ini, karena mampu
memberikan akurasi yang lebih tinggi dan prediksi yang lebih stabil dibandingkan kernel linear dan polynomial.
F. Implementation And Monitoring

Setelah model dievaluasi dan kinerjanya dianggap memadai, langkah selanjutnya adalah implementasi dan
monitoring. Model SVM yang telah dilatih diimplementasikan ke dalam sistem yang dapat digunakan oleh alumni
dan pihak universitas. Sistem ini memungkinkan prediksi pemilihan karir yang berbasis data dan dapat memberikan
rekomendasi yang lebih baik dan tepat sasaran bagi para alumni. Monitoring dilakukan secara berkala untuk
memastikan model tetap akurat dan relevan. Ini termasuk mengupdate model dengan data baru dan melakukan
retraining jika diperlukan[20].

Dengan demikian, penerapan SVM dalam memprediksi pemilihan karir bagi alumni UMSIDA dapat
memberikan manfaat yang signifikan, baik bagi alumni dalam menentukan jalur karir yang sesuai, maupun bagi
universitagfjalam meningkatkan layanan bimbingan karir. Proses ini melibatkan serangkaian langkah yang
sistematis mulai dari pengumpulan data hingga implementasi dan monitoring, yang kesemuanya penting untuk
memastikan akurasi dan keberhasilan model prediksi.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari data tracer mahasiswa umsida dengan menggunakan
metode Cardfli Pathway Assessment Survey. Total terdapat jumlah Data yang diambil ada 1.961. Selanjutnya
didapat data akan masuk pada tahap preprocessing. Tabel 1 menunjukan hasil dari proses preprocessing data yang
melibatkan tahapan preprocessing. Proses penerapan metode Support Vector Machine (SVM) untuk memprediksi
pemilihan kaf} bagi alumni Universitas Muhammadiyah Sidoarjo (UMSIDA) melibatkan serangkaian tahapan
penting yang mencakup Data Integration, Data Transformation, Attribute Correlation dan Data Cleaning. Langkah
pertama dalam proses ini adalah Data Integration, yang bertujuan untuk mengumpulkan dan menggabungkan data
dari berbagai sumber yang relevan. Data ini dapat berasal dari sur\mkuesioner online, catatan akademik
universitas, dan platform alumni. Proses integrasi ini memastikan bahwa semua data yang diperoleh dari berbagai
sumber tersebut dikonsolidasi ke dalam satu database yang komprehensif. Hal ini memerlukan pengaturan yang
sistematis agar data yang beragam dapat disatukan dengan format yang konsisten, sehingga mempermudah analisis
lebih lanjut.

Setelah data terintegrasi, langkah berikutnya adalah Data Transformation. Data Transformation melibatkan
penyesuaian dan pengubahan data mentah ke dalam format yang dapat digunakan untuk analisis SVM. Ini
mencakup normalisasi data untuk memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala yang sama. yang penting
untuk kinerja optimal dari model SVM. Selain itu, transformasi juga mencakup proses encoding data kategorikal
menjadi format numerik, seperti menggunakan one-hot encoding untuk mengubah data kategorikal sepertiffifrusan
atau jenis keterampilan menjadi variabel numerik yang dapat diproses oleh algoritma SVM. Dalam model Support
Vector Machine (SVM) yang digunakan untuk memprediksi pemilihan karir alumni Universitas Muhammadiyah
Sidoarjo (UMSIDA), teknik encoding untuk data kategorikal sangat penting untuk memastikan bahwa data non-
numerik dapat digunakan secara efektif oleh algoritma SVM, yang bekerja dengan nilai numerik. Teknik encoding
yang digunakan dalam penelitian ini termasuk one-hot encoding dan label encoding, yang masing-masing
diterapkan tergantung pada jenis dan jumlah kategori dalam fitur data.

One-hot encoding digunakan untuk mengubah fitur kategorikal yang memiliki sejumlah kategori terbatas
menjadi format numerik. Dalam proses ini, setiap kategori unik dari fitur tersebut diubah menjadi kolom biner (0
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atau 1). Misalnya sebagai contoh, untuk fitur "Jenis Kelamin" yang memiliki dua kategori — "Pria" dan "Wanita"
— proses one-hot encoding akan menghasilkan dua kolom: "Jenis Kelamin_Pr" dan "Jenis Kelamin_Wanita". Jika
seorang individu berjenis kelamin "Pria." maka kolom "Jenis Kelamin_Pr" akan diberi nilai 1, sedangkan "Jenis
Kelamin_Wanita" akan diberi nilai 0, dan sebaliknya. Teknik ini memastikan bahwa tidak ada urutan atau skala
yang salah antara kategori dan membuat data lebih cocok untuk dimasukkan ke dalam model SVM.

Tahapan selanjutnya adalah Attribute Correlation, yang bertujuan untuk memahami hubungan antara berbagai
atribut dalam dataset. Attribute Correlation ini penting untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang memiliki hubungan
kuat dengan pemilihan karir alumni. Teknik seperti matriks korelasi dan analisis statistik dapat digunakan untuk
mengevaluasi sejauh mana atribut-atribut tertentu berkontribusi terhadap variabel target, yaitu pemilihan karir.
Attribute Correlation fitur sangat penting dalam pemilihan fitur untuk model Support Vector Machine (SVM)
karena menentukan seberapa besar pengaruh setiap fitur terhadap variabel target. Fitur yang memiliki korelasi kuat
dengan variabel target, seperti "Jumlah Pendapatan" atau "Bidang Kerja," memberikan informasi yang sangat
relevan untuk meningkatkan akurasi prediksi karir. Fitur ini mencerminkan faktor penting yang mempengaruhi
keputusan karir alumni, seperti preferensi terhadap sektor tertentu atau harapan pendapatan. Dengan memahami
korelasi ini, peneliti dapat memilih fitur-fitur yang paling relevan dan mengeliminasi yang kurang signifikan,
sehingga meningkatkan efisiensi dan akurasi model prediksi.

Data Cleaning adalah langkah penting yang tidak dapat diabaikan dalam proses ini. Data yang dikumpulkan dari
berbagai sumber seringkali mengandung ketidaklengkapan, inkonsistensi, atau kesalahan yang perlu diperbaiki.
Data Cleaning melibatkan penghapusan atau perbaikan data yang hilang, duplikat, atau tidak valid untuk
memastikan bahwa dataset akhir yang digunakan untuk pelatihan model adalah bersih dan berkualitas tinggi. Proses
ini mungkin mencakup pengisian nilai yang hilang dengan metode imputasi, penghapusan entri yang tidak relevan,
dan validasi data untukhemastikan keakuratannya.

Dengan melakukan Data Integration, Data Transformation, Attribute Correlation dan Data Cleaning secara
menyeluruh, dataset yang dihasilkan menjadi siap untuk digunakan dalam pelatihan model SVM. Setiap langkah
ini berperan penting dalam memastikan bahwa data yang digunakan tidak hanya lengkap dan konsisten, tetapi juga
relevan dan berkualitas tinggi, sehingga model prediksi pemilihan karir bagi alumni UMSIDA dapat memberikan
hasil yang akurat dan dapat diandalkan. Proses ini mencerminkan pendekatan penelitian yang sistematis dan rigor,
yang esensial dalam menghasilkan wawasan yang bermakna dari data yang dikumpulkan.

TABELI
HASIL PREPROCESSING

Nama Jenis Kelamin Prodi Alamat Bidang Kerja Jml Pendapatan
5-1 2 5 1 1 2
S-2 1 2 1 1 2
S-3 2 5 1 1 2
S-4 1 5 2 1 2
S-5 1 6 1 1 2
5-6 1 4 1 1 2
S-7 1 6 1 2 2
5-8 2 5 2 1 2
Garis vertikal bersifat opsional di dalam tabel.

Variabel merujuk pada sekelompok variabel yang terdiri dari bagian-bagian entitasgf\da 6 atribut yang digunakan
sebagai variabel untuk untuk Memprediksi Pemilihan Karir bagi Alumni UMSIDA. Sementara itu, fitur mencakup
konten dari variabel tersebut. Informasi mengenai variabel dan fitur yang digunakan dapat diidentifikasi
berdasarkan Tabel 2 yang mencantumkan data yang telah diperoleh dari data tracer mahasiswa UMSIDA.

Judul artikel




TABEL 2
VARIAREL, FITUR, DAN DESKRIPSI

Nama Fitur Deskripsi
Nama Numerik {5-1,8-2,8-3....5-1961} Jumlah, Fitur Numerikal
Jenis Kelamin Kategorikal {12} L = gl - Laki
2= mpuan
Prodi Kategorikal {1.23456.7.8} 1 = Fakultas Agama Islam

2 = Fakultas Ekonomi dan Bisnis

3 = Fakultas Ilmu Kesehatan

4 = Fakultas Kegurnan dan [lmu Pendidikan
5 = Fakultas Psikologi

6 = Fakultas Teknik

7 = Fakultas Hukum

8 = Fakultas llmu Komunikasi

Alamat Kategorikal {12} 1= Lokal
2 = Non — Lokal
Bidang Kerja Kategorikal {12} 1 = Bekerja
2 = Non - Bekerja
Jml Pendapatan Kategorikal {12} 1= Umr
2= Non - Umr

1

getelah melalui semua tahapan selanjutnya dalam penelitian, jumlah data berkurang menjadi Berdasarkan hasil
yang diperoleh, yaitu ((1372, 4), (589, 4), (1372,), (589,)), kita dapat memahami struktur dataset yang digunakan
dalam penelitian ini.

Hasil X_train.shape = (1372, 4) menunjukkan bahwa data pelatihan terdiri dari 1372 sampel, dimana setiap
sampel memiliki 4 fitur. Fitur-fitur ini dapat mencakup berbagai atribut yang relevan dengan pemilihan karir
alumni, Jenis Kelamin, Prodi, Alamat, Bidang Kerja, dan Jumlah Pendapatan. Informasi ini menunjukkan bahwa
dataset pelatihan cukup besar untuk memungkinkan model SVM belajar dari berbagai pola yang ada dalam data.

Selanjutnya, X_test.shape = (589, 4) mengindikasikan bahwa data pengujian terdiri dari 589 sampel, dengan
masing-masing sampel juga memiliki 4 fitur. Jumlah fitur yang sama antara data pelatihan dan data pengujian
memastikan konsistensi dalam pemrosesan model, sehingga fitur yang digunakan dalam pelatihan sama dengan
yang digunakan dalam pengujian. Hal ini penting untuk validasi model yang akurat dan menghindari bias dalam
hasil prediksi.

Hasil y_train.shape = (1372,) menunjukkan bahwa terdapat 1372 label yang sesuai dengan 1372 sampel dalam
data pelatihan. Label-label ini merupakan variabel target yang ingin diprediksi oleh model, yaitu kategori pemilihan
karir alumni. Jumlah label yang sama dengan jumlah sampel dalam data pelatihan memastikan bahwa setiap sampel
memiliki label yang tepat, yang esensial untuk proses pembelajaran model.

Terakhir, y_test.shape = (589,) mengindikasikan bahwa terdapat 589 label yang sesuai dengan 589 sampel dalam
data pengujian. Sama seperti pada data pelatihan, jumlah label yang sesuai dengan jumlah sampel dalam data
pengujian memastikan bahwa model dapat diuji secara akurat dengan label yang tepat.

Secara keseluruhan, hasil dimensi ini menunjukkan pembagian dataset yang seimbang dan konsisten antara data
pelatihan dan data pengujian. Dengan 1372 sampel dalam data pelatihan dan 589 sampel dalam data pengujian,
penelitian ini memiliki dataset yang cukup besar untuk membangun dan menguji model SVM yang akurat dalam
memprediksi pemilihan karir bagi alumni UMSIDA. Konsistensi dalam jumlah fitur antara data pelatihan dan
pengujian memastikan bahwa model dapat generalize dengan baik dari data pelatihan ke data pengujian, sementara
keselarasan jumlah sampel dan label memastikan integritas dan validitas proses pelatihan dan pengujian model.
Dengan demikian, pembagian dan dimensi dataset ini memberikan landasan yang kuat untuk mengembangkan

model prediksi yang andal dan bermanfaat bagi analisis karir alumni UMSIDA.
Confusion matrix ini menggambarkan performa model dalam memp si dua kelas yang berbeda. Baris

pertama dan kolom pertama mewakili kelas yang diberi labgP§l', sedangkan baris kedua dan kolom kedua mewakili
kelas yang diberi label '2'. Dalam matriks ini, nilai O pada baris pertama dan kolom pertama menunjukkan bahwa
tidak ada prediksi yang benar untuk kelas 'l'. Sebaliknya, nilai 16 pada baris pertama dan kolom kedua
menunjukkan bahwa ada 16 prediksi yang salah di mana kelas ’mprediksi sebagai kelas '2'. Pada baris kedua,
nilai O pada kolom pertama menunjukkan bahwa tidak ada sampel dari kelas '2' yang salah diprediksi sebagai kelas
'1'. Sedangkan nilai 573 pada kolom kedua menunjukkan bahwa ada 573 prediksi yang benar untuk kelas '2'.

Dari classification report, kita melihat bahwa untuk kelas 'l', precision, recall, dan fl-score semuanya bernilai
0.00. Ini menunjukkan bahwa model tidak r@fpu memprediksi kelas '1' dengan benar sama sekali. Precision untuk
kelas 'l' adalah 0.00, yang berarti tidak ada prediksi yang benar dari semua prediksi yang dilakukan untuk kelas 'l'.
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Recall unt@igkelas '1' juga 0.00, yang berarti dari semua sampel yang sebenarnya adalah kelas 'l', tidak ada yang
diprediksi dengan benar oleh model. Fl-score, yang merupakan rata-rata harmonis dari precision dan recall, juga
bernilai 0.00, menunjukkan bahwa model benar-benar gagal dalam mengenali dan memprediksi kelas '1".

Sebaliknya, untuk kelas '2', precision adalah 0.97, yang menunjukkan bahwa 97% dari prediksi untuk kelas 2'
adalah benar. Recall untuk kelas 2" adalah 1.00, yang berarti bz model mampu mengenali semua sampel yang
sebenarnya adalah kelas 2'. F1-score untuk kelas '2' adalah 0.99, yang menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang sangat baik dalam memprediksi kelas ini.

Akurasi keseluruhan model adalah 0.97, yang berarti bahwa 97% dari semua prediksi adalah benar. Meskipun
ini tampaknya sangat baik, penting untuk dicatat bahwa nilai ini sangat dipengaruhi oleh dominasi kelas '2' dalam
Confusion Matrix:

[[ & 18]
[ @8 573]]

Classification Report:

precision recall fi-score  support
1 e.e8 0.ee 0.ee 16
2 8.97 1.00 8.99 573
accuracy 8.97 589
macro avg .49 e.5e 8.49 589
weighted avg 8.95 9.97 .96 589

Gambar. 2. Hasil Confusion Matrix .

data. Macro average dan weighted average memberikan gambaran yang lebih seimbang. Macro average untuk
precision, recall, dan fl-score semuanya sekitar 0.49 hingga 0.50, menunjukkan bahwa jika kita rata-ratakan
performa di kedua kelas, kinerjaffiodel tidak terlalu baik. Weighted average, yang mempertimbangkan proporsi
setiap kelas, menunjukkan nilai precision 0.95, recall 0.97, dan fl-score 0.96, yang mencerminkan kinerja yang
baik namun lebih menguntuffgkan kelas yang lebih dominan.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model SVM yang digunakan dalam penelitian ini sangat baik
dalam memprediksi kelas '2' tetapi gagal sepenuhnya dalam memprediksi kelas 'l". Ini mungkin menunjukkan
adanya ketidakseimbangan kelas dalam data, di mana jumlah sampel kelas 'l' jauh lebih sedikit dibandingkan
dengan kelas '2'. Untuk meningkatkan kinerja model. langkah-langkah seperti penanganan ketidakseimbangan
kelas atau penggunaan teknik sampling dapat dipertimbangkan. Evaluasi ini memberikan wawasan penting untuk
memahami kekuatan dan kelemahan model serta memberikan dasar untuk perbaikan lebih lanjut dalam prediksi
pemilihan karir bagi alumni UMSIDA.

Dalam penelitian ini, hasil confusion matrix menunjukkan bahwa pada baris pertama dan kolom pertama, tidak
ada prediksi yang benar untuk kelas pertama (nilai 0), sedangkan pada baris pertama dan kolom kedua, terdapat 16
prediksi salah di mana kelas pertama diprediksi sebagai kelas kedua. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak

Cenfusion Matrix

- 300

Actual

100

0 1
Predicted
Gambar. 3. Hasil Visualisasi Confussion Matrix.
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mampu mengenali sampel dari kelas pertama sama sekali. Pada baris kedua dan kolom pertama, tidak ada sampel
dari kelas kedua yang salah diprediksi sebagai kelas pertama (nilai 0), sedangkan pada baris kedua dan kolom
kedua, terdapat 573 prediksi yang benar untuk kelas kedua. Ini menunjukkan bahwa model sangat baik dalam
mengenali dan memprediksi sampel dari kelas kedua. Dengan menggunakan heatmap ini, kita juga dapat melihat
secara visual seberapa baik atau buruk model dalam mengklasifikasikan setiap kelas. Heatmap ini mefjerikan
wawasan intuitif mengenai distribusi prediksi dan kesalahan yang dibuat oleh model. Melalui visualisasi ini, dapat
disimpulkan bahwa model SVM yang digunakan dalam penelitian ini memiliki performa yang sangat baik dalam
memprediksi kelas kedua namun gagal sepenuhnya dalam memprediksi kelas pertama. Ketidakseimbangan kelas
dalam data, di mana jumlah sampel kelas pertama jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kelas kedua, mungkin
menjadi faktor utama yang mempengaruhi hasil.

Ketidakseimbangan kelas dalam dataset merujuk pada situasi di mana jumlah data dari setiap kelas target tidak
seimbang, seperti dalam kasus di mana satu kelas dominan dibandingkan kelas lainnya. Hal ini dapat
mempengaruhi kinerja model Support Vector Machine (SVM), yang cenderung bias terhadap kelas yang lebih
banyak, sehingga mengabaikan kelas minoritas dan mengakibatkan akurasi tinggi yang menyesatkan. Untuk
menangani ketidakseimbangan kelas, beberapa teknik dapat diterapkan. Pertama, teknik resampling dapat
digunakan, baik dengan oversampling kelas minoritas untuk menambah jumlah sampel kelas tersebut, atau
undersampling kelas mayor(gg} untuk mengurangi jumlah sampel dari kelas yang lebih banyak. Salah satu metode
oversampling yang umum adalah Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), yang menciptakan
sampel sintetis berdasarkan fitur yang ada. Sebaliknya, undersampling dapat mengurangi ukuran dataset yang
mungkin menyebabkan kehilangan informasi penting. Selain itu, penyesuaian bobot kelas dalam model SVM dapat
dilakukan dengan memberikan bobot lebih tinggi pada kelas minoritas dalam fungsi biaya model, sehingga model
lebih memperhatikan kesalahan pada kelas minoritas. Teknik ensemble seperti Bagging dan Boosting juga dapat
membantu dengan menggabungkan beberapa model yang dilatih pada subset data yang berbeda, meningkatkan
performa pada kelas minoritas. Penggunaan stratified k-fold cross-validation memastikan bahwa setiap fold
memiliki distribusi kelas yang sama dengan datffjt asli, memberikan evaluasi model yang lebih akurat. Untuk
evaluasi, disarankan menggunakan metrik seperti Precision, Recall, F1-Score, dan Area Under the Precision-Recall
Curve (AUC-PR) yang lebih sesuai dibandingkan hanya mengandalkan akurasi. Dengan menerapkan langkah-
lafgBkah ini, kinerja model SVM dapat ditingkatkan dalam menangani dataset yang tidak seimbang.

Pada eksperimen yang telah dilakukan kami juga juga memanfaatkan visualisasi feature importance, Pada
diagram feature importance yang dihasilkan, setiap bar horizontal mewakili satu fitur, dan panjang bar
menunjukkan besarnya nilai koefisien fitur tersebut. Fitur dengan nilai koefisien yang lebih besar (baik positif
maupun negatif) dianggap memiliki pengaruh yang lebih signifikan terhadap keputusan model. Fitur dengan
koefisien positif berkontribusi untuk memprediksi kelas positif, sementara fitur denf@n koefisien negatif
berkontribusi untuk memprediksi kelas negatif.Dengan menganalisis diagram ini, kita dapat mengidentifikasi fitur-
fitur mana yang paling penting dalam mempengaruhi prediksi model. Fitur dengan koefisien yang paling tinggi
mungkin menunjukkan karakteristik yang sangat relevan dengan pemilihan karir tertentu, sedangkan fitur dengan
koefisienfng lebih rendah atau mendekati nol mungkin kurang berpengaruh.

Model &pm’t Vector Machine (SVM) yang diterapkan dalam penelitian ini &Bnunjukkan performa yang sangat
baik, dengan akurasi keseluruhan mencapai 97% , meskipun dihadapkan dengan data yang tidak seimbang. Akurasi
tinggi ini menandakan bahwa model berhasil mengenali dan mengklasifikasikan sebagian besar sampel dengan
benar. Hasil dari confusion matrix mengungkapkan bahwa model menunjukkan konsistensi dalam memprediksi
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Gambar. 4. Hasil Visualisasi Feature Importance.
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kelas mayoritas dengan presisi dan recall yang tinggi. Selain itu, analisis AUC-ROC dan Precision-Recall Curve
memberikan gambaran komprehensif tentang kemampuan model dalam membedakan kelas-kelas yang berbeda,
memperkuat keandalan prediksi yang dihasilkan. Meskipun tantangan ketidakseimbangan data mempengaruhi
distribusi kelas, model SVM tetap dapat memberikan hasil yang solid dan dapat diandalkan dalam konteks
pemilihan karir bagi alumni UMSIDA. Evaluasi ini menunjukkan bahwa model SVM memiliki kapasitas untuk
menangani situasi dengan ketidakseimbangan kelas dan tetap memberikan hasil yang akurat dan efektif.

Hasil dari model Support Vector Machine (SVM) sering kali dibandingkan dengan metode prediksi lain seperti
regresi logistikEiphon keputusan, atau algoritma ensemble untuk menilai keefektifannya dalam berbagai konteks.
Setiap metode memiliki kelebihan dan kekurangan yang berbeda, tergantung pada karakteristik data dan tujuan
prediksi.

SVM cenderung unggul dalam menangani data yang memiliki hubungan non-linier dan kompleks, terutama jika
dikombinasikan dengan kernel yang tepat, seperti Radial Basis Function (RBF). Keunggulan SVM adalah
kemampuannya untuk memisahkan kelas dengan margin maksimal, yang menjadikannya sangat efektif untuk data
yang memiliki distribusi yang rumit atau overlap antar kelas. D1 sisi lain, SVM bisa lebih lambat secara komputasi
dibandingkan metode lain ketika digunakan pada dataset besar karena kebutuhan untuk memproses banyak
parameter, terutama ketika menggunakan kernel non-linier. Jika dibandingkan dengan regresi logistik, SVM sering
kali lebih unggul dalam menangani masalah klasifikasi yang lebih kompleks. Regresi logistik bekerja dengan baik
pada data yang relatif sederhana dan linier, namun memiliki keterbatasan ketika data tidak dapat dipisahkan secara
linier. SVM, dengan kemampuan untuk memantaatkan kernel, lebih fleksibel dalam kasus tersebut. Namun, regresi
logistik lebih cepat dalam komputasi dan interpretasinya lebih sederhana, karena output berupa probabilitas yang
lebih mudah diartikan dalam konteks pengambilan keputusan.

Pohon keputusan (decision tree) adalah metode lain yang umum digunakan untuk prediksi. Keunggulan pohon
keputusan adalah kemudahannya dalam interpretasi, karena hasilnya dapat divisualisasikan dalam bentuk aturan-
aturan yang jelas. Namun, pohon keputusan sering kali rentan terhadap overfitting, terutama jika pohonnya terlalu
dalam. Sementara itu, SVM memiliki mekanisme yang lebih baik dalam menghindari overfitting, terutama melalui
penggunaan regularisasi dan margin maksimal. Namun, pohon keputusan lebih mudah diadaptasi untuk masalah
dengan banyak kelas dan tidak memerlukan penyesuaian parameter yang rumit seperti SVM.

Algoritma ensemble, seperti Random Forest atau Gradient Boosting, sering kali mengungguli model tunggal
seperti pohon keputusan dengan menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan akurasi. Algoritma
ensemble ini cenderung lebih akurat daripada metode individual karena mereka mengurangi risiko overfitting dan
memperkuat kekuatan model. Namun, metode ini juga bisa lebih lambat dalam komputasi dan lebih sulit
diinterpretasi dibandingkan SVM, yang meskipun kompleks, tetap memberikan solusi prediktif yang kuat untuk
data yang sulit dipisahkan.

Dalam konteks penelitian ini, SVM menunjukkan kelebihan dalam menangani kompleksitas data yang
berhubungan dengan pemilihan karir alumni, terutama karena data tersebut melibatkan berbagai fitur dengan
hubungan non-linier. Meski algoritma ensemble dan pohon keputusan dapat menawarkan interpretasi yang lebih
mudah, SVM tetap men pilihan yang kuat karena kemampuannya memisahkan kelas dengan margin yang lebih
optimal dan menangani &ia yang tidak dapat dipisahkan secara linier. Kekurangan SVM, seperti komputasi yang
lebih lambat, dapat diatasi dengan tuning parameter yang tepat, sehingga memberikan hasil prediktif yang akurat
dan relevan dalam studi ini.

IV. KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian mengenai penerapan metode Support Vector Machine (SVM) untuk memprediksi
pemilihan karir bagi alumni Universitas Muhammadiyah Sidoarjo (UMSIDA) menunjukkan bahwa model SVM
berhasil memberikan prediksi yang sangat akurat dan andal. Dengan akurasi keseluruhan mencapai 97%, model ini
mampu memberikan rekomendasi karir yang tepat bagi mayoritas alumni.

Hasil evaluasi model memperlihatkan bahwa SVM memiliki kinerja yang sangat baik, dengan precision, recall,
dan fl-score yang tinggi untuk kelas yang dominan. Analisis feature importance menunjukkan fitur-fitur kunci
yang berpengaruh signifikan terhadap keputusan model, memberikan wawasan berharga tentang faktor-faktor yang
mempengaruhi pemilihan karir alumni. Visualisasi confusion matrix dan feature importance membantu dalam
mmlhami kekuatan model dan memberikan dasar yang kuat untuk interpretasi hasil prediksi.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa metode SVM adalah alat yang efektif dan efisien untuk
memprediksi pemilihan karir bagi alumni UMSIDA. Model ini tidak hanya memberikan prediksi yang akurat tetapi
juga membantu dalam mengidentifikasi faktor-faktor penting yang berkontribusi terhadap keputusan karir. Dengan
hasil yang sangat positif ini, SVM dapat diandalkan sebagai metode untuk membantu alumni dalam menentukan
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