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ABSTRAK

WIGANANDA FIRDAUS PUTRA ADITYA. PENGEMBANGAN MODEL
HIBRIDA UNTUK PREDIKSI MASA TUNGGU LULUSAN MENGGUNAKAN
ELASTICNET DAN LIGHTGBM STUDI KASUS PADA UNIVERSITAS XYZ
(dibimbing oleh Dr. Eng. Agussalim, S.Pd., MT. dan Dr. RizKky Parlika, S.Kom,
M.Kom)

Masa tunggu lulusan dalam memperoleh pekerjaan pertama merupakan salah satu
indikator penting bagi perguruan tinggi. Hal tersebut menjadi salah satu penilaian
dalam akreditasi dan IKU. Penelitian ini mengembangkan sebuah model hibrida
stacking untuk memprediksi masa tunggu yang mengkombinasikan metode
ElasticNet dan LightGBM. Data yang digunakan bersumber dari data Tracer Study
dan data akademik Universitas XYZ, lulusan tahun 2020-2023 (N=493) dan setelah
data cleaning digunakan data final sebanyak N=449. Variabel prediktor yang
digunakan diantaranya masa studi, IPK, TOEFL, SSKM, nilai KP, Nilai TA, prodi,
provinsi, jenis kelamin, masa mencari kerja, dan jumlah lamaran. Seluruh proses
dibangun dalam pipeline untuk mencegah data leakage, mencakup imputasi nilai
hilang, standardization fitur numerik, ordinal encoding untuk variabel berjenjang,
serta one-hot encoding untuk variabel nominal. Tuning hiperparameter dilakukan
dengan RandomizedSearchCV, model stacking dibentuk dari dua base learner
ElasticNet dan LightGBM dengan ElasticNet sebagai meta-learner yang dilatih
menggunakan prediksi out-of-fold. Evaluasi internal menggunakan Cross
Validation menunjukkan model stacking memberikan kinerja terbaik dan lebih
stabil dengan nilai R*? mean=0,5884; RMSE mean=2,0168; MAE mean=1,6429.
Uji eksternal pada cohort yang berbeda tahun lulus 2024 (N=62) menghasilkan
R?=0,5304 dengan RMSE=2,5277 dan MAE=1,9387 hal tersebut mengindikasikan
performa tetap terjaga meski galat meningkat pada nilai masa tunggu tinggi yang
relatif jarang. Hasil permutation importance beberapa fitur teratas sebagai prediktor
dominan. Model ini dapat digunakan sebagai alat bantu analitik untuk pemetaan

risiko masa tunggu dan perumusan intervensi layanan karier secara lebih terarah.

Kata kunci: tracer study, masa tunggu lulusan, regresi, ElasticNet, LightGBM,
Hibrida.
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ABSTRACT

WIGANANDA FIRDAUS PUTRA ADITYA. DEVELOPMENT OF A HYBRID
MODEL TO PREDICTION OF GRADUATES WAITING PERIOD USING
ELASTIC NET AND LIGHTGBM CASE STUDY AT XYZ UNIVERSITY (supervised
by Dr. Eng. Agussalim, S.Pd., MT. and Dr. Rizky Parlika, S.Kom, M.Kom)

Graduate waiting time to obtain a first job is an important indicator for higher
education institutions. It is commonly used in accreditation assessments and key
performance indicators (IKU). This study develops a hybrid stacking model to
predict graduate waiting time by combining ElasticNet and LightGBM. The data
were drawn from Universitas XYZ’s Tracer Study and academic records for
graduates from 2020-2023 (N=493, after data cleaning, the final dataset consisted
of N=449 observations. The predictors included time to degree completion, GPA,
TOEFL score, SSKM, internship grade (KP), thesis grade (TA), study program,
province, gender, job-search duration, and number of job applications. The entire
workflow was implemented within a pipeline to reduce the risk of data leakage,
incorporating missing-value imputation, numerical feature standardization,
ordinal encoding for ordered variables, and one-hot encoding for nominal
variables. Hyperparameters were tuned using RandomizedSearchCV. The stacking
model was constructed with ElasticNet and LightGBM as base learners and
ElasticNet as the meta-learner trained on out-of-fold predictions. Internal
evaluation using cross-validation showed that the stacking model achieved the best
and most stable performance with mean R’=0.5884, mean RMSE=2.0168, and
mean MAE=1.6429. External testing on an independent 2024 graduate cohort
(N=62) yielded R’=0.5304 with RMSE=2.5277 and MAE=1.9387, indicating that
performance was largely maintained although errors increased for higher waiting-
time cases that were relatively rare. Permutation importance highlighted several
top features as dominant predictors. This model can be used as an analytical
decision-support tool for mapping waiting-time and designing more targeted career

service interventions.

Keywords: tracer study, graduate waiting time, regression, ElasticNet, LightGBM,
hybrid.
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DAFTAR NOTASI

X : Matriks fitur / Variabel prediktor
Variabel target/dependen (Masa_Tunggu)

Vektor fitur untuk satu observasi

n : Jumlah observasi (ukuran data)

i :  Indeks observasi ke-i

&%) :  Rata-rata nilai aktual y

D . Prediksi untuk observasi ke-i

@) : Prediksi untuk input fitur x

(K) :Jumlah fold pada K-Fold Cross Validation

(k) : Indeks fold ke-k

(:)) : Vektor koefisien regresi

(BEN) :  Koefisien hasil estimasi ElasticNet

(1) :  Parameter penalti L1 (Lasso)

1) :  Parameter penalti L2 (Ridge)

(B1) : Norma L1 dari beta (jumlah nilai absolut koefisien)
BTR : Norma L2 kuadrat dari beta

(T :  Jumlah pohon/iterasi boosting pada LightGBM

) : Indeks pohon/iterasi ke-¢

(f: () :  Fungsi prediksi pohon ke-# untuk input x

(y’(?) (%)) :  Prediksi pada iterasi ke-¢ untuk input x

m . Learning rate pada boosting

(}’?IQ\F) : Prediksi out-of-fold dari base learner ElasticNet
(y%) . Prediksi out-of-fold dari base learner LightGBM
2) :  Data meta dari gabungan prediksi OOF base learner
]Q) : Fungsi meta-learner/penggabung pada stacking
(wg) :  Intersep/bias pada meta-learner stacking

(wq,wy) . Bobot/koefisien untuk prediksi base learner pada meta-learner
en () . Prediksi base learner ElasticNet untuk input x
Vreem (%)) : Prediksi base learner LightGBM untuk input x
rmai (%)) : Prediksi akhir model stacking untuk input x
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