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Abstrak−Perkembangan Artificial Intelligence (AI) diperkirakan akan memengaruhi struktur pekerjaan di masa depan, khususnya 

terkait risiko otomatisasi pada tahun 2030 sebagai periode percepatan adopsi AI di berbagai sektor industri. Penelitian ini bertujuan 

membandingkan kinerja algoritma Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN) dalam memprediksi dampak AI terhadap 

pekerjaan. Penelitian menggunakan dua pendekatan pemodelan, yaitu regresi untuk memprediksi probabilitas otomatisasi 

pekerjaan dan klasifikasi untuk menentukan kategori risiko pekerjaan ke dalam kelas Low, Medium, dan High melalui proses 

discretization. Dataset diperoleh dari Kaggle dengan jumlah 3.000 data dan diproses melalui tahap pra-pemrosesan, rekayasa fitur, 

serta pembagian data latih dan data uji dengan rasio 80:20. Evaluasi regresi dilakukan menggunakan Mean Absolute Error (MAE), 

Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²), sedangkan evaluasi klasifikasi menggunakan akurasi dan F1-

score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa regresi terbaik dengan nilai MAE 0,0786, RMSE 

0,0932, dan R² 0,8640, lebih baik dibandingkan ANN dengan MAE 0,0949, RMSE 0,1137, dan R² 0,7973. Pada tugas klasifikasi, 

kedua algoritma memperoleh akurasi dan F1-score sebesar 99,33%. Penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih stabil 

pada tabular data serta berkontribusi dalam analisis komparatif ensemble learning dan neural network untuk prediksi dampak AI 

terhadap pekerjaan. 
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Abstract−The development of Artificial Intelligence (AI) is expected to affect the future employment structure, particularly 

regarding automation risks in 2030 as a period of accelerated AI adoption across various industrial sectors. This study aims to 

compare the performance of the Random Forest and Artificial Neural Network (ANN) algorithms in predicting the impact of AI 

on jobs. The study employed two modeling approaches, namely regression to predict job automation probability and classification 

to determine job risk categories into Low, Medium, and High classes through a discretization process. The dataset was obtained 

from Kaggle with a total of 3,000 records and processed through preprocessing, feature engineering, and train-test splitting with 

an 80:20 ratio. Regression evaluation was conducted using Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), and 

coefficient of determination (R²), while classification evaluation used accuracy and F1-score. The results showed that Random 

Forest achieved the best regression performance with an MAE of 0.0786, RMSE of 0.0932, and R² of 0.8640, outperforming ANN 

with an MAE of 0.0949, RMSE of 0.1137, and R² of 0.7973. In the classification task, both algorithms achieved an accuracy and 

F1-score of 99.33%. This study shows that Random Forest is more stable on tabular data and contributes to the comparative analysis 

of ensemble learning and neural network approaches for predicting the impact of AI on jobs. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan Artificial Intelligence (AI) telah membawa perubahan signifikan pada berbagai sektor industri dan 

dunia kerja. Penerapan AI dalam proses bisnis, otomasi, dan pengambilan keputusan meningkatkan efisiensi dan 

produktivitas melalui implementasi chatbot, smart city, dan machine learning [1], [2]. Dalam beberapa tahun terakhir, 

AI tidak hanya berperan sebagai alat bantu, tetapi juga telah berkembang menjadi sistem yang mampu mengambil 

keputusan secara otomatis pada berbagai domain seperti keuangan, kesehatan, pendidikan, hingga manufaktur. 

Dalam konteks ketenagakerjaan, perkembangan AI memunculkan kekhawatiran terhadap meningkatnya risiko 

otomatisasi pekerjaan, khususnya pada pekerjaan yang bersifat rutin dan berulang [3], [4]. Laporan World Economic 

Forum [5] menunjukkan bahwa sejumlah pekerjaan administratif dan operasional diperkirakan mengalami penurunan 

akibat percepatan digitalisasi dan otomatisasi. Hal ini mengindikasikan adanya pergeseran struktur pekerjaan yang 

cukup signifikan, di mana sebagian pekerjaan lama akan tergantikan, sementara jenis pekerjaan baru akan muncul 

seiring perkembangan teknologi. 

Di sisi lain, pekerjaan yang membutuhkan kreativitas, pemecahan masalah kompleks, dan interaksi sosial 

dinilai lebih sulit digantikan oleh AI karena masih memerlukan kemampuan kognitif dan kontekstual manusia [6]. 

Kondisi ini menunjukkan bahwa dampak AI terhadap pekerjaan bersifat tidak merata (uneven impact), sehingga 

perubahan yang terjadi tidak dapat digeneralisasi pada semua sektor pekerjaan. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan 

analitis yang mampu mengukur tingkat risiko otomatisasi secara lebih terstruktur berdasarkan karakteristik pekerjaan. 

Selain itu, transformasi digital yang dipicu oleh AI juga berdampak pada perubahan kebutuhan keterampilan 

tenaga kerja. Perusahaan kini semakin menuntut kemampuan digital, analisis data, dan adaptasi teknologi, yang 

menyebabkan kesenjangan keterampilan (skill gap) semakin melebar antara tenaga kerja yang ada dan kebutuhan 

industri. Situasi ini menjadikan isu prediksi dampak AI terhadap pekerjaan semakin penting untuk dikaji secara ilmiah, 

khususnya dalam mendukung pengambilan keputusan di bidang ketenagakerjaan dan pendidikan. 
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Berbagai penelitian sebelumnya telah memanfaatkan metode machine learning untuk melakukan prediksi dan 

klasifikasi risiko pada data ketenagakerjaan maupun data tabular lainnya. Namun, sebagian besar penelitian masih 

berfokus pada peningkatan akurasi model tanpa menganalisis karakteristik pembelajaran algoritma terhadap data 

ketenagakerjaan yang memiliki kombinasi fitur numerik, kategorikal, dan keterampilan berbasis teks [10], [11]. Selain 

itu, penelitian terkait prediksi dampak AI terhadap pekerjaan masih relatif terbatas dan umumnya lebih 

menitikberatkan pada analisis konseptual atau statistik deskriptif dibandingkan pendekatan prediktif berbasis machine 

learning yang lebih objektif dan berbasis data. Pada data ketenagakerjaan berbasis tabular, pemilihan algoritma 

menjadi tantangan penting karena setiap metode memiliki karakteristik pembelajaran yang berbeda. Random Forest 

dikenal efektif dalam menangani data tabular multivariabel karena memiliki kemampuan generalisasi yang baik, tahan 

terhadap overfitting, serta mampu menangkap hubungan nonlinier melalui pendekatan ensemble learning [10]. Selain 

itu, Random Forest juga memiliki keunggulan dalam menangani data dengan fitur yang heterogen serta tidak sensitif 

terhadap skala data, sehingga cocok digunakan pada dataset dengan karakteristik kompleks. 

Sementara itu, Artificial Neural Network (ANN) memiliki kemampuan dalam mempelajari pola kompleks dan 

hubungan nonlinier melalui mekanisme jaringan saraf berlapis [11]. ANN mampu melakukan representasi fitur secara 

otomatis (feature representation learning), sehingga sering digunakan pada permasalahan dengan struktur data yang 

kompleks. Meskipun ANN lebih sering digunakan pada data tidak terstruktur seperti gambar dan teks, beberapa 

penelitian menunjukkan bahwa ANN tetap memiliki performa kompetitif pada data tabular ketika terdapat interaksi 

fitur yang kompleks dan multivariat [11]. 

Namun demikian, perbedaan karakteristik antara Random Forest dan ANN menyebabkan keduanya memiliki 

keunggulan dan keterbatasan masing-masing dalam konteks data ketenagakerjaan. Random Forest cenderung lebih 

stabil dan mudah diinterpretasikan, sedangkan ANN memiliki fleksibilitas yang lebih tinggi namun membutuhkan 

tuning parameter yang lebih sensitif. Oleh karena itu, diperlukan kajian komparatif untuk mengetahui algoritma mana 

yang lebih sesuai dalam konteks prediksi dampak AI terhadap pekerjaan. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah memanfaatkan machine learning pada data tabular untuk tugas prediksi 

dan klasifikasi. Helmud et al. [10] membandingkan algoritma Random Forest dan Decision Tree pada tugas klasifikasi 

dan menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa yang lebih baik berdasarkan confusion matrix. Namun, 

penelitian tersebut hanya berfokus pada tugas klasifikasi dan belum membahas prediksi regresi pada data 

ketenagakerjaan. Rakshith et al. [11] melakukan analisis perbandingan performa Artificial Neural Network (ANN) 

dan Random Forest pada data industri manufaktur. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa kedua algoritma mampu 

digunakan untuk memodelkan hubungan nonlinier, tetapi konteks penelitian masih terbatas pada data industri teknis 

dan belum diterapkan pada prediksi dampak AI terhadap pekerjaan. Haryanto et al. [12] melakukan komparasi 

beberapa algoritma machine learning dalam prediksi harga rumah menggunakan data tabular. Penelitian tersebut 

menunjukkan pentingnya pemilihan algoritma yang sesuai terhadap karakteristik data, namun hanya berfokus pada 

pendekatan regresi. Sementara itu, Sihombing dan Yuliati [13] menerapkan machine learning pada klasifikasi risiko 

data kesehatan berbasis tabular. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa machine learning efektif digunakan pada data 

heterogen, tetapi belum memanfaatkan kombinasi fitur numerik, kategorikal, dan keterampilan berbasis teks. 

Berdasarkan penelitian terdahulu tersebut, masih terdapat research gap berupa terbatasnya penelitian yang 

membandingkan Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN) dalam konteks prediksi dampak AI terhadap 

pekerjaan menggunakan pendekatan regresi dan klasifikasi secara bersamaan. Selain itu, integrasi fitur numerik, 

kategorikal, dan keterampilan berbasis teks dalam satu skema pemodelan masih jarang dibahas pada penelitian 

sebelumnya. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk mengisi kesenjangan tersebut melalui komparasi Random 

Forest dan ANN dalam memprediksi probabilitas otomatisasi pekerjaan serta klasifikasi tingkat risiko pekerjaan pada 

tahun 2030. 

Penelitian ini menggunakan dua pendekatan pemodelan, yaitu regresi untuk memprediksi probabilitas 

otomatisasi pekerjaan serta klasifikasi berbasis discretization terhadap probabilitas tersebut guna membentuk kategori 

risiko pekerjaan. Pendekatan ini digunakan untuk menganalisis kemampuan model dalam mempelajari pola numerik 

kontinu maupun pola kategorikal yang terbentuk dari tingkat probabilitas otomatisasi. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini tidak hanya berfokus pada pencarian algoritma dengan akurasi 

terbaik, tetapi juga pada analisis perbandingan karakteristik pembelajaran antara pendekatan ensemble learning dan 

neural network dalam memprediksi dampak AI terhadap pekerjaan. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 

melakukan komparasi antara Random Forest dan ANN dalam memprediksi dampak AI terhadap pekerjaan pada tahun 

2030 melalui dua pendekatan pemodelan, yaitu regresi probabilitas otomatisasi pekerjaan dan klasifikasi tingkat risiko 

pekerjaan ke dalam kategori Low, Medium, dan High. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi 

terhadap pengembangan model prediksi dampak AI pada sektor ketenagakerjaan, sekaligus menjadi dasar dalam 

perumusan strategi upskilling dan reskilling tenaga kerja di era AI yang terus berkembang secara cepat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning untuk melakukan analisis dan perbandingan kinerja 

algoritma Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN) dalam memprediksi dampak penerapan kecerdasan 
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buatan (Artificial Intelligence) terhadap pekerjaan pada tahun 2030. Pendekatan komparatif semacam ini umum 

digunakan dalam penelitian prediktif berbasis data tabular untuk mengidentifikasi algoritma dengan performa paling 

optimal pada konteks permasalahan tertentu, sekaligus memberikan gambaran yang lebih objektif dalam memilih 

model terbaik berdasarkan karakteristik data yang digunakan [12]. 

Metodologi penelitian disusun secara sistematis dan terstruktur, mencakup tahapan pengumpulan dataset, 

analisis awal data, pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, pembagian data, pemodelan dan pelatihan model, serta 

evaluasi dan analisis komparatif. Penyusunan tahapan secara berurutan ini bertujuan untuk memastikan bahwa setiap 

proses dalam pipeline machine learning dilakukan secara konsisten, terkontrol, dan dapat dipertanggungjawabkan 

secara ilmiah, sebagaimana telah diterapkan dalam berbagai penelitian komparasi algoritma machine learning 

sebelumnya [13]. 

Alur metodologi penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan tahapan-

tahapan utama penelitian serta hubungan antarproses dalam membangun model prediksi dari awal hingga evaluasi 

akhir. Diagram alur tersebut digunakan sebagai panduan utama dalam pelaksanaan penelitian agar setiap tahapan 

dapat dilakukan secara berurutan, sistematis, dan konsisten. Dengan demikian, hasil yang diperoleh dapat dianalisis 

dan dibandingkan secara objektif, sekaligus meminimalkan potensi bias yang dapat muncul pada tahap evaluasi model 

[14]. 

Berdasarkan alur metodologi tersebut, tahapan penelitian selanjutnya dijelaskan secara rinci pada subbagian 

berikutnya, yang mencakup penjelasan mengenai dataset penelitian, proses pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, 

pembagian data, pelatihan dan evaluasi model, serta perbandingan kinerja algoritma Random Forest dan Artificial 

Neural Network dalam konteks prediksi dampak kecerdasan buatan terhadap pekerjaan. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Metodologi Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan alur metodologi penelitian yang menggambarkan tahapan-tahapan utama dalam 

analisis. Tahapan dimulai dari pengumpulan dataset, dilanjutkan dengan pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, dan 

pembagian data. Setelah itu, model dilatih menggunakan algoritma Random Forest dan Artificial Neural Network 

(ANN). Tahap akhir adalah evaluasi model, diikuti dengan perbandingan dan analisis hasil. Diagram ini membantu 

memastikan bahwa setiap langkah dilakukan secara berurutan, konsisten, dan objektif, sehingga hasil yang diperoleh 

dapat dibandingkan secara adil dan meminimalkan bias pada evaluasi model. 

2.2 Dataset Penelitian 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah AI_Impact_on_Jobs_2030.csv yang diperoleh dari platform 

Kaggle. Dataset ini juga telah digunakan dalam sejumlah penelitian sebelumnya yang membahas prediksi dampak 

penerapan kecerdasan buatan terhadap pekerjaan, sehingga memiliki validitas empiris yang memadai untuk analisis 

komparatif algoritma machine learning [12]. 

Dataset dimuat menggunakan pustaka pandas dengan perintah df = 

pd.read_csv("AI_Impact_on_Jobs_2030.csv"), kemudian diverifikasi dimensinya melalui 

pemeriksaan ukuran data menggunakan df.shape. Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa dataset terdiri dari 3000 

baris dan 18 kolom, yang mencakup atribut numerik, kategorikal, serta indikator keterampilan. Struktur awal dataset 

ditinjau dengan menampilkan beberapa baris pertama data menggunakan df.head() guna memastikan kesesuaian 

format dan kelengkapan isi data sebelum dilakukan pemodelan lebih lanjut. 

Struktur awal dataset ditinjau dengan menampilkan beberapa baris pertama data menggunakan df.head() 

guna memastikan kesesuaian format dan kelengkapan isi data sebelum dilakukan pemodelan lebih lanjut. Contoh 

sebagian data dari dataset ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh Data Dataset AI_Impact_on_Jobs_2030 

Job_Title Average_Salary Years_Experience Education_Level AI_Exposure_Index Tech_Growth_Factor 

Security 

Guard 
45795 6 High School 0.32 0.41 
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Job_Title Average_Salary Years_Experience Education_Level AI_Exposure_Index Tech_Growth_Factor 

Research 

Scientist 
133355 12 PhD 0.81 0.79 

Construction 

Worker 
146216 9 Diploma 0.55 0.63 

Software 

Engineer 
136530 8 Bachelor 0.88 0.91 

Financial 

Analyst 
70397 5 Bachelor 0.73 0.68 

Berdasarkan Tabel 1, dataset tidak hanya memuat atribut pekerjaan dan faktor teknologi, tetapi juga sejumlah 

indikator keterampilan yang direpresentasikan dalam variabel Skill_1 hingga Skill_10. Variabel tersebut 

menggambarkan tingkat kemampuan yang dibutuhkan dalam suatu pekerjaan. Kombinasi atribut pekerjaan, faktor 

teknologi, serta indikator keterampilan pada Tabel 1 menunjukkan bahwa dataset memiliki karakteristik data yang 

cukup beragam dan kompleks untuk digunakan dalam analisis machine learning. 

Karakteristik dataset yang heterogen tersebut sesuai untuk pengujian algoritma Random Forest dan Artificial 

Neural Network (ANN), yang dikenal memiliki kemampuan dalam menangani hubungan nonlinier serta interaksi 

kompleks antar fitur pada data multivariabel [13]. 

2.3 Analisis Awal Data 

Analisis awal data dilakukan untuk memahami struktur dan kualitas dataset sebelum proses pemodelan. Pemeriksaan 

tipe data dan struktur dataset dilakukan menggunakan df.info() guna mengidentifikasi fitur numerik dan 

kategorikal yang akan digunakan dalam proses analisis regresi dan klasifikasi. Selanjutnya, keberadaan nilai hilang 

diperiksa menggunakan df.isna().sum(), dan hasil analisis menunjukkan bahwa dataset tidak memiliki nilai 

hilang pada atribut utama, sehingga tidak diperlukan proses penanganan data hilang. Untuk memperoleh gambaran 

statistik fitur numerik, dilakukan analisis statistik deskriptif menggunakan df.describe().T yang menampilkan 

nilai minimum, maksimum, rata-rata, serta sebaran data. Selain itu, distribusi variabel target regresi, yaitu probabilitas 

otomatisasi pekerjaan pada tahun 2030, dianalisis untuk memahami pola sebaran tingkat risiko otomatisasi pekerjaan. 

Tahapan analisis awal ini penting untuk memastikan kesiapan dan kualitas data sebelum dilakukan transformasi dan 

pemodelan lebih lanjut, sebagaimana direkomendasikan dalam penelitian prediktif berbasis data tabular [12]. 

2.4 Pra-Pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan Pra-pemrosesan data merupakan tahap penting dalam machine learning karena kualitas data sangat 

memengaruhi kinerja model [14]. Tahap ini bertujuan mengubah data mentah menjadi format yang sesuai untuk 

algoritma Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN), serta dilakukan secara terintegrasi untuk menjaga 

konsistensi data latih dan data uji. 

a. Pemeriksaan Struktur dan Kualitas Data  
Pemeriksaan dilakukan menggunakan df.info() untuk melihat tipe data serta df.isna().sum() untuk mengecek nilai 

hilang, dan hasilnya menunjukkan tidak terdapat missing value. Selanjutnya, statistik deskriptif dengan 

df.describe().T digunakan untuk melihat distribusi data, nilai minimum, maksimum, rata-rata, serta potensi outlier 

guna memastikan data siap untuk pemodelan [13]. 
b. Pra-Pemrosesan Fitur Numerik 

Fitur numerik seperti Average_Salary, Years_Experience, AI_Exposure_Index, dan Tech_Growth_Factor 

memiliki skala berbeda yang dapat memengaruhi model, terutama ANN yang sensitif terhadap skala data [14]. 

Oleh karena itu, dilakukan imputasi menggunakan median (SimpleImputer(strategy="median")) untuk menangani 

nilai ekstrem, kemudian dilakukan standardisasi dengan StandardScaler() agar semua fitur memiliki skala yang 

sama (mean 0 dan standar deviasi 1). Proses ini bertujuan menjaga keseimbangan kontribusi setiap fitur dan umum 

digunakan dalam penelitian machine learning [12]. Contoh perubahan skala fitur numerik sebelum dan sesudah 

standardisasi ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Perubahan Skala Fitur Numerik 

Fitur Nilai Awal Setelah Standardisasi 

Average_Salary 70397 0.12 

Years_Experience 5 -0.41 

AI_Exposure_Index 0.73 0.56 

Tech_Growth_Factor 0.68 0.33 

Berdasarkan Tabel 2, proses standardisasi berhasil mengubah fitur numerik yang memiliki rentang nilai berbeda 

menjadi skala yang lebih seragam. Transformasi ini bertujuan untuk mengurangi dominasi fitur dengan nilai besar 

terhadap proses pembelajaran model, sehingga setiap fitur dapat memberikan kontribusi yang lebih seimbang. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v8i1.9716
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 8, No 1, June 2026 Page: 161−172 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v8i1.9716   

Copyright © 2026 Author, Page 165  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Standardisasi juga membantu meningkatkan stabilitas dan performa model, khususnya pada algoritma Artificial 

Neural Network (ANN) yang sensitif terhadap perbedaan skala data. 

c. Pra-Pemrosesan Fitur Kategorikal  
Fitur kategorikal dalam dataset mencakup Job_Title dan Education_Level. Karena algoritma machine learning 

tidak dapat memproses data kategorikal secara langsung, fitur-fitur tersebut ditransformasikan ke dalam bentuk 

numerik menggunakan teknik one-hot encoding dengan OneHotEncoder(handle_unknown="ignore"). 

Sebelum proses encoding, dilakukan imputasi nilai kosong menggunakan 

SimpleImputer(strategy="most_frequent") untuk memastikan tidak terdapat nilai kosong pada 

data kategorikal. Teknik one-hot encoding dipilih karena mampu merepresentasikan setiap kategori secara 

independen tanpa memberikan hubungan ordinal yang tidak relevan antar kategori, sehingga sesuai untuk 

pemodelan data tabular multikategori [13]. Contoh transformasi fitur kategorikal ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Contoh Transformasi One-Hot Encoding 

Data Awal Hasil Encoding 

Education_Level = Bachelor Education_Level_Bachelor = 1 

Education_Level = High School Education_Level_HighSchool = 1 

Job_Title = Software Engineer Job_Title_SoftwareEngineer = 1 

Job_Title = Financial Analyst Job_Title_FinancialAnalyst = 1 

Berdasarkan Tabel 3, proses one-hot encoding mengubah setiap kategori pada fitur kategorikal menjadi 

representasi numerik berbentuk biner. Setiap kategori direpresentasikan secara independen dengan nilai 1 sebagai 

penanda keberadaan kategori tertentu. Transformasi ini memungkinkan data kategorikal diproses oleh algoritma 

machine learning tanpa menimbulkan hubungan ordinal antar kategori yang sebenarnya tidak memiliki tingkatan. 

d. Transformasi Fitur Keterampilan  
Dataset penelitian ini memiliki sepuluh indikator keterampilan (Skill_1 hingga Skill_10) yang merepresentasikan 

profil keterampilan yang dibutuhkan dalam suatu pekerjaan. Untuk memanfaatkan seluruh indikator tersebut 

secara komprehensif, dilakukan proses penggabungan fitur keterampilan menjadi satu representasi berbasis teks 

menggunakan perintah df["Skills_Text"] = df[skill_cols].astype(str).agg(" ".join, 

axis=1). Penggabungan ini bertujuan untuk membentuk representasi terpadu dari profil keterampilan setiap 

pekerjaan sehingga informasi yang sebelumnya tersebar pada beberapa kolom dapat dianalisis secara lebih efektif. 

Selanjutnya, fitur teks tersebut ditransformasikan menjadi vektor numerik menggunakan metode Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF-IDF) melalui TfidfVectorizer. Metode TF-IDF digunakan untuk 

mengukur tingkat kepentingan relatif setiap keterampilan terhadap keseluruhan data, sehingga informasi 

keterampilan dapat direpresentasikan dalam bentuk vektor numerik yang dapat diproses oleh algoritma machine 

learning seperti Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN) [14]. Contoh transformasi fitur keterampilan 

ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Contoh Transformasi Fitur Keterampilan (TF-IDF) 

Data Awal Setelah Digabung Representasi TF-IDF 

Skill_1 = Python, Skill_2 = DataAnalysis, 

Skill_3 = SQL 

Python DataAnalysis 

SQL 

0.34, 0.21, 0.17 

Skill_1 = Marketing, Skill_2 = 

Communication, Skill_3 = Sales 

Marketing 

Communication Sales 

0.29, 0.18, 0.25 

Berdasarkan Tabel 4, proses transformasi TF-IDF mengubah kumpulan keterampilan berbasis teks menjadi 

representasi numerik dalam bentuk bobot vektor. Nilai TF-IDF menunjukkan tingkat kepentingan relatif setiap 

keterampilan terhadap keseluruhan data, sehingga informasi keterampilan dapat direpresentasikan secara lebih 

terstruktur dan dimanfaatkan secara optimal dalam proses pembelajaran model machine learning [14]. 

e. Skema Pra-Pemrosesan Terintegrasi 

Seluruh tahapan pra-pemrosesan, baik untuk fitur numerik, kategorikal, maupun keterampilan berbasis teks, 

digabungkan dalam satu skema transformasi terintegrasi menggunakan ColumnTransformer. Pendekatan ini 

bertujuan untuk memastikan bahwa seluruh transformasi diterapkan secara konsisten pada data latih dan data uji, 

serta untuk mencegah terjadinya data leakage yang dapat memengaruhi validitas hasil evaluasi model. Skema pra-

pemrosesan terintegrasi ini sejalan dengan praktik terbaik dalam penerapan machine learning modern dan 

penelitian komparatif algoritma prediktif [12]. 

2.5 Rekayasa Fitur 

Rekayasa fitur dilakukan untuk menghasilkan representasi data yang lebih informatif dan relevan dalam memprediksi 

dampak kecerdasan buatan terhadap pekerjaan pada tahun 2030. Tahap ini bertujuan meningkatkan kemampuan 

model dalam menangkap hubungan antarvariabel serta kompleksitas karakteristik pekerjaan. Fitur masukan (X) terdiri 

dari tiga kelompok, yaitu fitur numerik, fitur kategorikal, dan fitur keterampilan berbasis teks. 
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Fitur numerik meliputi Average_Salary, Years_Experience, AI_Exposure_Index, dan Tech_Growth_Factor yang 

merepresentasikan aspek ekonomi dan teknologi pekerjaan. Fitur kategorikal mencakup Job_Title dan 

Education_Level yang menggambarkan perbedaan struktur antar pekerjaan. Kedua jenis fitur ini dipertahankan karena 

memiliki keterkaitan dengan risiko otomatisasi pekerjaan. 

Selain itu, terdapat sepuluh indikator keterampilan (Skill_1–Skill_10) yang digabung menjadi satu fitur 

komposit berbasis teks menggunakan df["Skills_Text"] = df[skill_cols].astype(str).agg(" ".join, axis=1). 

Penggabungan ini bertujuan membentuk representasi profil keterampilan secara menyeluruh agar dapat diproses 

sebagai data teks. Pendekatan ini membantu menangkap kompleksitas keterampilan yang tidak optimal jika 

dipisahkan per fitur [14]. 

Dengan rekayasa fitur ini, seluruh informasi numerik, kategorikal, dan keterampilan dapat diintegrasikan 

secara utuh untuk mendukung kinerja Random Forest dan ANN dalam mempelajari pola nonlinier serta meningkatkan 

kualitas prediksi dampak AI terhadap pekerjaan. 

2.6 Pembagian Data 

Dataset yang telah melalui tahap pra-pemrosesan selanjutnya dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan 

metode train–test split dengan proporsi 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Pembagian ini bertujuan untuk 

mengevaluasi kemampuan model dalam melakukan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Proporsi 80:20 umum digunakan dalam penelitian prediktif berbasis machine learning karena mampu memberikan 

keseimbangan yang optimal antara proses pelatihan model dan evaluasi kinerja model [12]. 

Penelitian ini mencakup dua jenis tugas pemodelan, yaitu regresi dan klasifikasi. Pada tugas regresi, variabel 

target berupa probabilitas otomatisasi pekerjaan bersifat kontinu, sehingga proses pembagian data dilakukan secara 

acak tanpa mempertimbangkan distribusi kelas. Pendekatan ini umum diterapkan pada permasalahan regresi karena 

model bertujuan untuk memprediksi nilai numerik secara langsung. 

Sementara itu, pada tugas klasifikasi, kategori risiko pekerjaan tidak tersedia secara langsung pada dataset asli. 

Oleh karena itu, kategori risiko dibentuk melalui proses discretization terhadap nilai probabilitas otomatisasi 

pekerjaan dengan membagi data ke dalam tiga interval kategori, yaitu Low, Medium, dan High. Selanjutnya, kategori 

tersebut dipetakan ke dalam label numerik untuk memudahkan proses pemodelan menggunakan algoritma machine 

learning. Pemetaan kategori risiko dilakukan dengan skema Low = 0, Medium = 1, dan High = 2 menggunakan 

pemetaan {"Low":0, "Medium":1, "High":2}. Distribusi kelas pada variabel Risk_Category ditunjukkan pada Tabel 

5 yang menampilkan jumlah data serta persentase masing-masing kategori risiko pekerjaan dalam dataset. 

Tabel 5. Distribusi Kelas Kategori Risiko Pekerjaan 

Class Label Code Count Percent 

Low 0 739 24.63 

Medium 1 1521 50.70 

High 2 740 24.67 

Berdasarkan Tabel 5, distribusi kelas kategori risiko pekerjaan menunjukkan bahwa kelas Medium memiliki 

jumlah data paling besar dibandingkan kelas Low dan High. Oleh karena itu, proses pembagian data pada tugas 

klasifikasi dilakukan menggunakan metode stratified split untuk mempertahankan proporsi masing-masing kelas pada 

data latih dan data uji. Pendekatan ini bertujuan menjaga konsistensi distribusi kelas sehingga setiap kategori risiko 

tetap terwakili secara proporsional pada kedua subset data. 

2.7 Pemodelan dan Pelatihan Model 

Tahap pemodelan dilakukan menggunakan dua algoritma machine learning, yaitu Random Forest dan Artificial 

Neural Network (ANN). Random Forest dipilih karena merupakan metode ensemble berbasis pohon keputusan yang 

mampu memodelkan hubungan nonlinier pada data tabular serta memiliki ketahanan yang baik terhadap overfitting 

melalui mekanisme penggabungan banyak pohon keputusan [13]. 

Sementara itu, ANN diimplementasikan menggunakan arsitektur Multi-Layer Perceptron (MLP) yang terdiri 

dari beberapa lapisan tersembunyi dengan fungsi aktivasi nonlinier. Arsitektur ini memungkinkan ANN untuk 

menangkap pola dan hubungan kompleks antar fitur, khususnya pada data multivariabel dengan interaksi nonlinier 

[14]. 

Pada tugas regresi, Random Forest Regressor dan ANN Regressor digunakan untuk memprediksi nilai 

probabilitas otomatisasi pekerjaan pada tahun 2030. Untuk meningkatkan kinerja model regresi, dilakukan pencarian 

hiperparameter menggunakan pendekatan randomized search dengan skema cross-validation. Pendekatan ini dipilih 

karena lebih efisien dibandingkan grid search dalam ruang parameter yang besar serta mampu menghasilkan 

kombinasi hiperparameter yang optimal [12]. 

Rentang hiperparameter yang diuji pada model Random Forest meliputi jumlah pohon keputusan 

(n_estimators) sebesar 100–500, kedalaman pohon (max_depth) sebesar 10–None, jumlah minimum sampel untuk 

pemisahan node (min_samples_split) sebesar 2–10, serta jumlah minimum sampel pada daun (min_samples_leaf) 

sebesar 1–4. Sementara itu, pada model ANN/MLP dilakukan pencarian hiperparameter terhadap jumlah neuron pada 

hidden layer dengan variasi (64), (128), dan (128,64), nilai learning rate sebesar 0.001–0.01, serta jumlah iterasi 
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maksimum (max_iter) sebesar 300–500. Parameter terbaik yang diperoleh selanjutnya digunakan dalam proses 

pelatihan akhir model. 

Pada tugas klasifikasi, Random Forest Classifier dan Artificial Neural Network (ANN) Classifier digunakan 

untuk memprediksi kategori risiko pekerjaan hasil proses discretization probabilitas otomatisasi ke dalam kelas Low, 

Medium, dan High. Seluruh model dilatih menggunakan skema pra-pemrosesan yang sama untuk memastikan bahwa 

perbandingan kinerja antar algoritma dilakukan secara adil dan objektif, sehingga perbedaan hasil yang diperoleh 

benar-benar mencerminkan kemampuan masing-masing algoritma dalam memodelkan data. 

2.8 Evaluasi dan Analisis Komparatif 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik yang disesuaikan dengan jenis tugas pemodelan. Pada tugas regresi, 

kinerja diukur menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan koefisien 

determinasi (R²), di mana nilai MAE dan RMSE yang lebih kecil serta R² yang lebih besar menunjukkan performa 

prediksi yang lebih baik. Kombinasi metrik ini digunakan untuk menilai akurasi sekaligus kemampuan model dalam 

menjelaskan variasi data target. 

Pada tugas klasifikasi, evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, 

digunakan confusion matrix untuk menganalisis distribusi kesalahan prediksi pada kelas risiko pekerjaan (Low, 

Medium, dan High), sehingga kesalahan klasifikasi dapat dianalisis lebih rinci. 

Pendekatan multi-metrik ini digunakan untuk memberikan evaluasi yang lebih komprehensif dan mengurangi 

bias penilaian yang hanya bergantung pada satu metrik. Pendekatan serupa juga banyak digunakan dalam penelitian 

komparatif machine learning pada data tabular dan masalah klasifikasi-regresi [12], [13]. 

Hasil evaluasi dari kedua algoritma kemudian dibandingkan untuk menentukan model dengan kinerja terbaik 

dalam memprediksi dampak AI terhadap pekerjaan pada tahun 2030. 

Mean Absolute Error (MAE) digunakan untuk mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan nilai 

prediksi, yang dirumuskan pada Persamaan (1). 

MAE =
1

n
∑ |yi − yî|

n
i=1     (1) 

Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan untuk mengukur akar dari rata-rata kuadrat kesalahan prediksi 

sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (2). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1        (2) 

Koefisien determinasi (R²) digunakan untuk mengetahui seberapa besar kemampuan model dalam menjelaskan variasi 

data aktual, yang dirumuskan pada Persamaan (3). 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖̂)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 (3) 

Pada tugas klasifikasi, evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-

score yang diperoleh dari confusion matrix. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi jumlah prediksi yang benar 

terhadap seluruh data pengujian sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (4). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
       (4) 

Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi kelas positif, sebagaimana 

ditunjukkan pada Persamaan (5) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (5) 

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi seluruh data yang termasuk ke dalam 

kelas positif, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (6). 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

F1-score merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall yang digunakan untuk memberikan keseimbangan 

antara kedua metrik tersebut, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (7). 

F1-score = 2 ×
Precision×Recall

Precision+Recall
       (7) 

Pendekatan evaluasi multi-metrik ini digunakan untuk memberikan gambaran kinerja model secara menyeluruh dan 

menghindari bias penilaian yang hanya bergantung pada satu metrik tertentu. Hasil evaluasi dari kedua algoritma 

selanjutnya dibandingkan untuk menentukan algoritma yang memiliki kinerja terbaik dalam memprediksi dampak 

penerapan kecerdasan buatan terhadap pekerjaan pada tahun 2030. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan hasil pengujian dan analisis kinerja model machine learning yang digunakan untuk 

memprediksi dampak kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) terhadap pekerjaan pada tahun 2030. Dua pendekatan 

pemodelan diterapkan dalam penelitian ini, yaitu regresi untuk memprediksi probabilitas otomatisasi pekerjaan dan 

klasifikasi untuk menentukan tingkat risiko pekerjaan. Algoritma yang digunakan adalah Random Forest dan Artificial 

Neural Network (ANN). Hasil pengujian selanjutnya dianalisis untuk mengetahui perbedaan performa kedua 

algoritma serta implikasinya terhadap prediksi risiko pekerjaan di masa mendatang. 

3.1 Hasil Pengujian Model Regresi 

Pengujian model regresi bertujuan untuk memprediksi nilai probabilitas otomatisasi pekerjaan pada tahun 2030. 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), dan koefisien determinasi (R²). Hasil evaluasi ditunjukkan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Evaluasi Model Regresi 

Model MAE RMSE R² 

Random Forest (Baseline) 0,0799 0,0949 0,8589 

ANN / MLP (Baseline) 0,0959 0,1147 0,7939 

Random Forest (Tuning) 0,0786 0,0932 0,8640 

ANN / MLP (Tuning) 0,0949 0,1137 0,7973 

Berdasarkan Tabel 6, Random Forest menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Artificial Neural 

Network (ANN) pada seluruh skenario pengujian. Pada model tuning, Random Forest menghasilkan MAE 0,0786, 

RMSE 0,0932, dan R² 0,8640, yang lebih baik dibandingkan ANN dengan MAE 0,0949, RMSE 0,1137, dan R² 

0,7973. Hal ini menunjukkan bahwa Random Forest memiliki tingkat akurasi prediksi yang lebih tinggi dalam 

memodelkan probabilitas otomatisasi pekerjaan. 

Untuk memperkuat analisis kinerja model, dilakukan evaluasi tambahan menggunakan metrik MAE, RMSE, 

dan R² pada data latih dan data uji. Hasil pengujian tersebut disajikan pada Tabel 7. 

Tabel 7. Perbandingan Performa Model pada Data Latih dan Data Uji 

Model MAE RMSE R² 

Random Forest (Train) 0,0709 0,0879 0,8731 

Random Forest (Test) 0,0786 0,0932 0,8640 

ANN / MLP (Train) 0,0557 0,0695 0,9205 

ANN / MLP (Test) 0,0949 0,1137 0,7973 

Hasil pada Tabel 7 menunjukkan bahwa Random Forest memiliki selisih performa yang relatif kecil antara 

data latih dan data uji serta nilai R² yang stabil, sehingga tidak mengalami overfitting yang signifikan dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik. Stabilitas ini menunjukkan bahwa model mampu mempertahankan performa pada 

data baru, yang merupakan indikator penting dalam evaluasi model prediktif. Temuan ini sejalan dengan penelitian 

sebelumnya yang menyatakan bahwa Random Forest sebagai metode ensemble mampu menghasilkan kinerja prediksi 

yang tinggi dan lebih robust terhadap overfitting karena menggabungkan banyak pohon keputusan melalui mekanisme 

bagging dan pemilihan fitur secara acak [15]. 

Sebaliknya, Artificial Neural Network menunjukkan penurunan performa yang cukup besar antara data latih 

dan data uji, khususnya pada nilai R² dari 0,9205 menjadi 0,7973. Hal ini mengindikasikan adanya kecenderungan 

overfitting pada model ANN, di mana model terlalu menyesuaikan diri terhadap data latih sehingga kemampuan 

generalisasinya menurun pada data uji. Kondisi ini juga menunjukkan bahwa ANN lebih sensitif terhadap struktur 

data dan parameter pelatihan, sehingga membutuhkan pengaturan hiperparameter yang lebih optimal untuk mencapai 

performa yang stabil. Hasil ini sejalan dengan kajian bahwa model single learner seperti ANN memiliki risiko 

overfitting yang lebih tinggi dibandingkan metode ensemble. 

Muhammad Wisnu Nugroho et al. [16] menjelaskan bahwa Random Forest mampu mengurangi overfitting 

melalui mekanisme penggabungan banyak pohon keputusan secara acak, sehingga menghasilkan performa yang lebih 

stabil dan generalisasi yang lebih baik. Selain itu, mekanisme ini juga membuat model lebih tahan terhadap noise pada 

data serta variasi distribusi fitur. 

Perbedaan ini juga diperkuat oleh Widjiyati [17] serta Pahlevi et al. [18] yang menyatakan bahwa Random 

Forest memiliki stabilitas lebih baik pada data tabular karena mekanisme bagging yang menurunkan variansi model 

dan meningkatkan konsistensi prediksi. Lebih lanjut, Ilham Kurniawan dkk. [19] menunjukkan bahwa Random Forest 

mampu mencapai performa tinggi dengan keseimbangan False Positive dan False Negative yang baik, sehingga lebih 

andal pada data dengan kompleksitas tinggi serta distribusi fitur yang beragam. 

 Gambar 2 menunjukkan distribusi probabilitas otomatisasi pekerjaan tahun 2030 yang tersebar dari tingkat 

rendah hingga tinggi dengan konsentrasi terbesar pada kategori risiko menengah. Temuan ini mengindikasikan bahwa 
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sebagian besar pekerjaan berada pada fase transisi, di mana otomatisasi masih bersifat parsial dan sangat dipengaruhi 

oleh tingkat adopsi teknologi AI. 

 

Gambar 2. Distribusi probabilitas otomatisasi pekerjaan tahun 2030 

Perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi probabilitas otomatisasi menggunakan Random Forest 

disajikan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Perbandingan nilai aktual dan prediksi probabilitas otomatisasi menggunakan Random Forest 

Gambar 3 menunjukkan perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi probabilitas otomatisasi 

menggunakan Random Forest, di mana sebagian besar titik terkonsentrasi di sekitar nilai aktual. Hal ini menunjukkan 

tingkat kesalahan yang relatif rendah serta kemampuan model dalam menangkap hubungan nonlinier pada data 

tabular. Sebagai pembanding, hasil prediksi menggunakan ANN disajikan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Perbandingan nilai aktual dan prediksi probabilitas otomatisasi menggunakan Artificial Neural Network 

(MLP) 

Gambar 4 menunjukkan bahwa prediksi ANN memiliki sebaran yang lebih luas, khususnya pada rentang 

probabilitas menengah, yang mencerminkan variabilitas prediksi yang lebih tinggi. Meskipun penyesuaian 

hiperparameter telah dilakukan, nilai kesalahan yang dihasilkan tetap lebih besar dibandingkan Random Forest, 

sehingga menunjukkan performa yang relatif lebih rendah pada tugas regresi. 

3.2 Hasil Pengujian Model Klasifikasi Risiko Pekerjaan 

Selain pendekatan regresi, penelitian ini juga melakukan klasifikasi tingkat risiko pekerjaan ke dalam tiga kelas, yaitu 

Low, Medium, dan High. Kategori risiko dibentuk melalui proses discretization berdasarkan rentang nilai probabilitas 

otomatisasi pekerjaan, sehingga label klasifikasi merupakan turunan langsung dari hasil regresi. 

Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan menggunakan metrik akurasi dan F1-score. Ringkasan hasil 

pengujian ditunjukkan pada Tabel 8. 

Tabel 8. Hasil Evaluasi Model Klasifikasi Risiko Pekerjaan 

Model Akurasi F1-score (Macro) 

Random Forest Classifier 99,33% 0,9933 

ANN / MLP Classifier 99,33% 0,9933 
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Berdasarkan Tabel 8, kedua model menunjukkan nilai akurasi dan F1-score yang sama tinggi. Namun, 

tingginya performa ini tidak sepenuhnya mencerminkan kompleksitas proses pembelajaran klasifikasi, melainkan 

dipengaruhi oleh karakteristik pembentukan label yang berasal dari hasil discretization probabilitas otomatisasi. 

Dengan demikian, batas antar kelas menjadi bersifat deterministik dan relatif mudah dipisahkan oleh model, sehingga 

meningkatkan kemudahan proses klasifikasi. Kondisi ini mengindikasikan bahwa performa tinggi lebih dipengaruhi 

oleh struktur data target dibandingkan kompleksitas pemodelan algoritma itu sendiri. 

Selain itu, distribusi kelas yang relatif seimbang antara kategori Low, Medium, dan High juga turut mendukung 

tingginya performa model klasifikasi. Proporsi data yang tidak terlalu timpang membuat proses pembelajaran model 

menjadi lebih stabil karena setiap kelas memiliki representasi yang cukup pada data latih maupun data uji. Kondisi ini 

membantu model dalam mengenali pola pada masing-masing kategori risiko tanpa mengalami bias prediksi terhadap 

kelas tertentu. 

Hasil ini juga menunjukkan bahwa baik Random Forest maupun ANN mampu menangkap pola hubungan 

antara fitur pekerjaan, faktor teknologi, dan tingkat probabilitas otomatisasi secara konsisten. Random Forest 

memanfaatkan mekanisme ensemble learning untuk membentuk batas keputusan yang stabil, sedangkan ANN 

mempelajari pola melalui representasi nonlinier pada hidden layer. Meskipun mekanisme pembelajaran keduanya 

berbeda, struktur kelas yang relatif jelas menyebabkan kedua algoritma menghasilkan performa yang hampir identik. 

Hasil ini juga menjelaskan mengapa baik Random Forest maupun ANN menghasilkan performa yang identik, 

karena kedua model mempelajari pola yang sudah secara tidak langsung diturunkan dari variabel target regresi. 

Temuan ini sejalan dengan penelitian Pahlevi et al. yang menyatakan bahwa performa tinggi pada data tabular dengan 

pembagian kelas yang jelas dapat terjadi ketika struktur kelas memiliki pemisahan yang tegas, sehingga berbagai 

algoritma dapat mencapai hasil yang serupa [18]. 

Hasil confusion matrix ditampilkan pada Gambar 5 dan 6. Visualisasi tersebut menunjukkan bahwa kesalahan 

klasifikasi sangat kecil dan sebagian besar prediksi berada pada kelas yang benar. Kesalahan yang muncul terutama 

terjadi pada kelas risiko menengah (Medium), yang memiliki rentang nilai yang berdekatan dengan kelas lainnya 

sehingga secara batas keputusan lebih sulit dipisahkan dibandingkan kelas Low dan High. 

 

Gambar 5. Confusion matrix Random Forest hasil klasifikasi risiko pekerjaan 

 

Gambar 6. Confusion matrix Artificial Neural Network (MLP) hasil klasifikasi risiko pekerjaan 

3.3 Analisis Komparatif dan Hasil Prediksi Dampak AI terhadap Pekerjaan 2030 

Selain komparasi kinerja algoritma, penelitian ini juga menganalisis hasil prediksi dampak Artificial Intelligence (AI) 

terhadap pekerjaan pada tahun 2030 untuk memberikan gambaran perubahan struktur ketenagakerjaan di masa depan. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v8i1.9716
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 8, No 1, June 2026 Page: 161−172 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v8i1.9716   

Copyright © 2026 Author, Page 171  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Hasil regresi menunjukkan bahwa distribusi probabilitas otomatisasi terpusat pada rentang menengah, yang 

mengindikasikan bahwa sebagian besar pekerjaan mengalami otomatisasi parsial. Temuan ini menunjukkan bahwa 

AI lebih berperan sebagai teknologi augmentation dibandingkan pengganti manusia secara penuh. 

Hasil klasifikasi juga memperlihatkan bahwa mayoritas pekerjaan berada pada kategori Medium risk, yang 

mencerminkan fase transisi menuju integrasi AI. Pada kategori ini, pekerjaan mengalami perubahan pada tugas-tugas 

rutin berbasis aturan, sedangkan tugas yang membutuhkan analisis kompleks dan pengambilan keputusan tetap 

memerlukan peran manusia. 

Tingkat risiko otomatisasi dipengaruhi oleh kombinasi faktor teknologi dan karakteristik pekerjaan. 

AI_Exposure_Index dan Tech_Growth_Factor menjadi indikator utama yang meningkatkan probabilitas otomatisasi. 

Sementara itu, pekerjaan dengan keterampilan rutin dan repetitif cenderung berada pada kategori High risk, seperti 

pekerjaan administratif dan operasional. 

Sebaliknya, pekerjaan yang membutuhkan kreativitas, analisis, dan pemecahan masalah kompleks cenderung 

berada pada kategori Low risk, seperti Research Scientist dan Software Engineer, karena lebih sulit direplikasi oleh 

sistem AI. 

Secara keseluruhan, temuan menunjukkan bahwa dampak AI bersifat tidak merata (uneven impact), di mana 

tingkat risiko otomatisasi lebih dipengaruhi oleh komposisi keterampilan dibandingkan jenis pekerjaan. Dengan 

demikian, transformasi pasar kerja lebih ditentukan oleh perubahan kebutuhan keterampilan daripada sekadar 

penggantian pekerjaan. 

3.4 Pembahasan dan Analisis Perbandingan Model 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Random Forest memiliki kinerja lebih konsisten dibandingkan Artificial Neural 

Network (ANN), khususnya pada tugas regresi dalam memprediksi probabilitas otomatisasi pekerjaan. Hal ini 

ditunjukkan oleh nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah serta nilai R² yang lebih tinggi, yang mengindikasikan 

kemampuan Random Forest dalam menangkap pola nonlinier pada data tabular secara lebih stabil. 

Temuan ini sejalan dengan Sobari et al. [20], yang menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa 

tinggi dengan stabilitas baik serta ketahanan terhadap noise dan kompleksitas data. Keunggulan ini diperkuat oleh 

karakteristik ensemble learning yang menggabungkan banyak pohon keputusan, sehingga mampu mengurangi 

variansi dan risiko overfitting melalui mekanisme bagging dan seleksi fitur acak. 

Sebaliknya, ANN menunjukkan performa sangat baik pada tugas klasifikasi dengan akurasi dan F1-score 

tinggi, sejalan dengan temuan Ibni Haziq Pryandara et al. [21] serta Gupita Nurmalitasari et al. [22]. Namun pada 

regresi, ANN menunjukkan selisih performa antara data latih dan data uji, yang mengindikasikan kecenderungan 

overfitting. Hal ini dipengaruhi sensitivitas ANN terhadap arsitektur jaringan, parameter pelatihan, dan skala data. 

Perbedaan ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih stabil dan robust untuk data tabular, sedangkan ANN 

lebih kuat dalam menangkap pola kompleks tetapi membutuhkan tuning yang lebih optimal. Secara keseluruhan, 

Random Forest unggul pada regresi, sementara ANN tetap kompetitif pada klasifikasi, sehingga pemilihan algoritma 

bergantung pada tujuan dan karakteristik data. 

3.5 Implikasi dan Keterbatasan Hasil Penelitian 

Hasil penelitian ini memberikan implikasi bahwa dampak kecerdasan buatan terhadap pekerjaan bersifat parsial, 

dengan mayoritas pekerjaan berada pada kategori risiko menengah. Oleh karena itu, kebijakan ketenagakerjaan tidak 

hanya berfokus pada pengurangan pengangguran, tetapi juga pada pengelolaan transisi tenaga kerja melalui program 

reskilling untuk pekerjaan berisiko tinggi dan upskilling untuk pekerjaan berisiko menengah, terutama pada 

keterampilan berbasis data, analisis, dan pemanfaatan teknologi AI. Selain itu, hasil penelitian menunjukkan bahwa 

perubahan pasar kerja lebih dipengaruhi oleh kebutuhan keterampilan dibandingkan jumlah pekerjaan, sehingga 

penguatan keterampilan non-rutin seperti berpikir kritis, kreativitas, dan pemecahan masalah menjadi penting. 

Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan, yaitu ketergantungan pada karakteristik dataset yang belum 

sepenuhnya merepresentasikan kondisi pasar kerja global yang dinamis serta keterbatasan pada penggunaan dua 

algoritma machine learning. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih beragam, 

mempertimbangkan faktor eksternal seperti kebijakan industri dan kondisi ekonomi makro, serta mengeksplorasi 

model yang lebih kompleks agar hasil lebih general dan robust. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Random Forest dan Artificial Neural Network (ANN) dalam 

memprediksi dampak kecerdasan buatan terhadap pekerjaan pada tahun 2030 melalui pendekatan regresi dan 

klasifikasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pada tugas regresi, Random Forest memiliki performa yang lebih 

baik dibandingkan ANN dengan nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah serta nilai R² yang lebih tinggi pada data 

latih maupun data uji. Hasil tersebut menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa yang lebih stabil dan 

kemampuan generalisasi yang lebih baik pada data ketenagakerjaan berbasis tabular data. Pada tugas klasifikasi, 

kedua model menghasilkan akurasi dan F1-score sebesar 99,33%, yang menunjukkan bahwa kedua algoritma mampu 

mengklasifikasikan kategori risiko pekerjaan dengan sangat baik berdasarkan pembagian kelas melalui proses 
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discretization. Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest lebih unggul pada tugas 

regresi, sedangkan Random Forest dan ANN memiliki performa yang setara pada tugas klasifikasi. Penelitian ini 

berkontribusi dalam memberikan analisis komparatif antara pendekatan ensemble learning dan neural network pada 

prediksi dampak AI terhadap pekerjaan menggunakan skema regresi dan klasifikasi secara terintegrasi. Selain itu, 

penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi fitur numerik, kategorikal, dan keterampilan berbasis teks dapat 

digunakan secara efektif untuk memodelkan risiko otomatisasi pekerjaan. Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi 

referensi dalam pengembangan sistem prediksi risiko pekerjaan serta mendukung penyusunan strategi upskilling dan 

reskilling tenaga kerja di era perkembangan AI. 
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