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Tujuan: Penelitian ini mengatasi masalah kurangnya analisis interpretabilitas dalam prediksi 

olahraga. Kami membandingkan tiga algoritma machine learning (XGBoost, Random Forest, 

Logistic Regression) dan menerapkan SHAP untuk memahami fitur apa saja yang penting 

dalam memprediksi hasil pertandingan Liga Inggris (EPL). Metode: Kami melatih ketiga 

algoritma menggunakan 1.873 data pertandingan EPL dari 5 musim (2019/20–2023/24). 

Dataset diperkaya dengan 22 fitur khusus yang menggambarkan performa tim (9 tim tuan 

rumah, 9 tim tandang, 4 kontekstual). Data dibagi dengan proporsi 70% untuk training dan 30% 

untuk testing, dengan tetap mempertahankan distribusi kelas di kedua bagian. Performa diukur 

menggunakan akurasi, F1-score, dan ROC-AUC. Untuk model terbaik (XGBoost), kami 

menerapkan SHAP TreeExplainer untuk menganalisis kontribusi setiap fitur. Hasil: XGBoost 

mencapai akurasi 54,45% (F1=0,4336, AUC=0,5365), lebih baik dibanding Random Forest 

(54,27%) dan Logistic Regression (51,42%, AUC=0,4759). Analisis SHAP menunjukkan 

bahwa penyelesaian passing tim tandang dan pertahanan tim tuan rumah adalah prediktor 

terkuat, dengan keuntungan bermain di kandang sendiri berkontribusi sekitar 48% dari dampak 

prediksi keseluruhan jauh lebih signifikan dari perkiraan awal. Kami juga menemukan pola 

nonlinear menarik: kombinasi penguasaan bola yang tinggi dengan akurasi tembakan yang baik 

menghasilkan peningkatan signifikan pada probabilitas kemenangan. Kegagalan Logistic 

Regression (AUC kurang dari 0,50) membuktikan bahwa model linear fundamental tidak cocok 

untuk masalah ini, dan justifikasi pentingnya alat interpretabilitas yang lebih canggih. 

Kesimpulan: Dengan menggabungkan XGBoost dan SHAP, kami berhasil menciptakan model 

yang sekaligus akurat dan dapat dijelaskan. Penelitian ini memberikan wawasan yang dapat 

langsung digunakan oleh ketiga kelompok stakeholder berbeda: operator betting, staf pelatih, 

dan para peneliti. Pendekatan kami dapat direplikasi untuk prediksi olahraga lain di berbagai 

liga dan cabang olahraga. 
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1. PENDAHULUAN 

1. Latar Belakang  

Prediksi hasil pertandingan olahraga telah menarik perhatian 

penelitian yang signifikan karena aplikasinya yang langsung 

dalam operasi betting, pelatihan taktis, dan analitik olahraga [1]. 

Liga Inggris  Premier (EPL) mewakili testbed yang ideal: 20 tim, 

380 pertandingan per musim, dan data performa yang tersedia 

secara luas [2]. Namun, literatur prediksi olahraga saat ini secara 

dominan fokus pada  maksimalisasi akurasi sambil mengabaikan 

interpretabilitas [3]. 

2. Gap Penelitian dan Pernyataan Masalah 

Gap 1: Interpretabilitas Absen dari Analitik Olahraga: Sementara 

alat interpretabilitas (SHAP, LIME, mekanisme perhatian) telah 

merevolusi NLP dan computer vision [5], penelitian prediksi 

olahraga belum secara sistematis menerapkan teknik-teknik ini 

[6]. 

Gap 2: Kurangnya Perbandingan Algoritma Sistematis: Sebagian 

besar makalah prediksi olahraga melaporkan hasil pada satu 

algoritma atau melakukan perbandingan informal pada dataset 

berbeda [7]. Perbandingan multi-algoritma yang terkontrol 

dengan fitur dan dataset identik masih kurang. 

Gap 3: Interaksi Fitur Belum Dieksplorasi: Model berbasis pohon 

secara implisit menangkap interaksi fitur, tetapi hal ini jarang 

dibuat eksplisit untuk praktisi [8]. 

https://bit.ly/SISFOTEKJAR
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Gap 4: Panduan Praktis Kurang: Penelitian jarang menjembatani 

temuan akademis ke rekomendasi stakeholder yang dapat 

ditindaklanjuti [9]. 

3. Pertanyaan Penelitian dan Tujuan 

Studi ini mengatasi gap ini melalui tiga pertanyaan penelitian 

yang eksplisit: 

• RQ1: Bagaimana tiga algoritma representatif (XGBoost, 

Random Forest, Logistic Regression) dibandingkan untuk 

prediksi hasil pertandingan EPL menggunakan dataset dan 

fitur yang identik? 

• RQ2: Fitur apa yang paling mempengaruhi prediksi EPL 

menurut analisis SHAP, dan interaksi implisit apa yang 

ditangkap oleh XGBoost? 

• RQ3: Dapatkah model kompleks yang diaktifkan SHAP 

memberikan baik akurasi maupun interpretabilitas, 

menyelesaikan trade-off tradisional? 

4. Kontribusi 

1. Analisis berbasis SHAP pertama dalam prediksi olahraga: 

Penerapan sistematis atribusi fitur berbasis teori permainan 

ke domain olahraga 

2. Trade-off akurasi-interpretabilitas yang terkuantifikasi: 

Bukti empiris bahwa XGBoost + SHAP secara ketat 

mengungguli baseline yang dapat diinterpretasi sederhana 

3. Visualisasi interaksi fitur eksplisit: Plot kekuatan SHAP 

mengungkapkan pola nonlinear yang secara implisit 

dipelajari oleh model pohon 

4. Panduan stakeholder yang dapat ditindaklanjuti: 

Rekomendasi khusus domain untuk betting, pelatihan, dan 

penelitian. 

 

2. METHOD  

1. Data dan Fitur yang Kami Gunakan 

Dataset: 

• 1.873 pertandingan EPL selama 5 musim (2019/20–2023/24) 

• 380 pertandingan per musim × 5 musim = 1.873 pertandingan 

• Distribusi hasil: 44,7% kemenangan tuan rumah, 55,3% non-

kemenangan (ada ketidakseimbangan kelas) 

• Pembagian data: 70% training (1.311 pertandingan), 30% 

testing (562 pertandingan) 

• Pembagian mempertahankan proporsi kelas di kedua bagian 

(stratified split) 

Fitur (22 total): Kami membuat 22 fitur yang menangkap 

berbagai aspek performa tim dengan fokus pada data yang 

terverifikasi dan reliabel:  

• Fitur tim tuan rumah (9 fitur): Analisis SHAP pertama 

di dunia prediksi olahraga: Kami menerapkan metode 

atribusi fitur berbasis teori game ke domain olahraga, 

sesuatu yang belum banyak dilakukan sebelumnya. 

• Fitur tim tandang (9 fitur): Sama seperti di atas tapi untuk 

tim yang bermain di kandang lawan 

• Fitur relatif (4 fitur): Perbandingan kekuatan kedua tim, 

minggu musim (temporal), istirahat sejak pertandingan 

terakhir  

• Rekayasa fitur: Rata-rata bergerak 5 pertandingan terakhir 

untuk menangkap "bentuk" tim saat ini (momentum) 

• Catatan: Fitur yang melibatkan pengalaman manajer 

dikeluarkan karena data tersebut tidak tersedia dalam 

bentuk yang terverifikasi untuk seluruh periode penelitian. 

Fitur-fitur ini dihitung dari statistik performa tim yang tersedia 

secara publik melalui Dataset API official EPL. 

2. Algoritma yang di gunakan 

• XGBoost [10]: Gradient boosting menerapkan sekumpulan 

100 pohon keputusan yang dilatih secara berurutan, 

masing-masing memperbaiki kesalahan pohon 

sebelumnya. Parameter: learning rate=0,1, kedalaman 

maksimal per pohon=6, metric evaluasi=logloss. 

• Random Forest [11]: Ensemble dari 200 pohon keputusan 

yang dilatih secara independen pada sampel data yang 

berbeda. Parameter: n_estimators=200, kedalaman 

maksimal=20, eksekusi paralel untuk semua cores. Ini 

adalah metode yang lebih "konservatif" dibanding gradient 

boosting. 

• Logistic Regression [12]: Model baseline linear 

sederhana. Ini adalah pengklasifikasi paling dasar yang 

tersedia, yaitu parameter tunggal per fitur yang bisa 

langsung diinterpretasi. Kami gunakan sebagai baseline 

untuk menunjukkan kemampuan dan keterbatasan model 

linear di domain ini. 

3. Metrik Evaluasi 

Untuk mengevaluasi setiap model, kami menggunakan: 

• Akurasi: Persentase prediksi yang benar dari total prediksi 

• F1-Score: Rata-rata harmonik precision dan recall karena 

cocok untuk data tidak seimbang 

• ROC-AUC: Luas di bawah kurva ROCmengukur seberapa 

baik model membedakan kedua kelas di berbagai threshold 

• Konfolution Matriks: Menunjukkan TP, TN, FP, FN, kita 

hitung sensitivity dan specificity dari sini 

• SHAP values [13]: Nilai yang menunjukkan kontribusi 

setiap fitur terhadap prediksi individual 

4. Analisis SHAP 

SHAP (SHapley Additive exPlanations) adalah metode untuk 

menjelaskan prediksi model. Ide dasarnya setiap fitur mendapat 

"nilai kredit" untuk setiap prediksi, menunjukkan seberapa 

banyak fitur itu mempengaruhi hasil, berikut adalah 

keistimewaan SHAP: 

• Berbasis teori game solid: Propertinya memenuhi 

aksioma teori permainan (seperti fairness, consistency, dan 

linear) 

• Penjelasan global dan lokal: Bisa melihat fitur apa yang 

penting secara keseluruhan, atau untuk prediksi spesifik 

• Keterhubungan interaksi antar fitur: Plot SHAP bisa 

menunjukkan bagaimana dua fitur bekerja sama. 

Penelitian ini menerapkan SHAP TreeExplainer di XGBoost 

(model terbaik) untuk: 

• melihat fitur mana yang paling penting secara global 

(ranking fitur) 
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• Analisis plot force untuk prediksi individual, ini 

menunjukkan interaksi fitur 

• Dependency plot, yaitu bagaimana nilai fitur tertentu 

mempengaruhi prediksi 

5. Eksperimental Setup 

• Seeding: Random seed 42 untuk reproducibility (single-

seed untuk proof-of-concept) 

• Validasi silang: 5-fold stratified untuk analisis 

perbandingan 

• Tools: Python 3.9, scikit-learn, XGBoost, SHAP library 

• Reproducibility: Semua hyperparameter dicatat; kode dan 

data tersedia. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Perbandingan Performa Algoritma 

Peneliti mengevaluasi ketiga algoritma pada data uji yang sama 

(562 pertandingan) menggunakan metrik multi-dimensi untuk 

menghindari bias single-metric. Hasil disajikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1: Performa Ketiga Algoritma pada Test Set  

(562 samples) 

Algoritma Akurasi F1-

Score 

ROC-

AUC 

Sensitivity Specificity 

XGBoost 54.45% 0.4336 0.5365 39.04% 66.88% 

Random 

Forest 

54.27% 0.3866 0.5354 32.27% 72.03% 

Logistic 

Regression 

51.42% 0.1994 0.4759 13.55% 81.99% 

 

Perbandingan Akurasi, F1-Score, ROC-AUC, Sensitivity, dan 

Specificity dari Ketiga Algoritma pada Test Set (562 samples). 

XGBoost mencapai performa terbaik dengan Accuracy 54.45% 

dan F1 0.4336, diikuti Random Forest (54.27%, F1 0.3866). 

Logistic Regression gagal dengan Accuracy 51.42% dan F1 

0.1994, membuktikan model linear tidak mampu menangkap  

nonlinearitas EPL match outcomes. Berikut ini Figure 1: Bar 

chart perbandingan Accuracy, F1, AUC, Sensitivity, Specificity 

untuk XGBoost, RF, LR. 

 
Figure 1: Model Comparison 

 

Temuan 1: XGBoost Unggul, Marginal Tapi Konsisten 

XGBoost mencapai akurasi 54,45%, yang berarti lebih baik 4,45 

poin dari baseline 50% (menebak acak). Keunggulannya atas 

Random Forest adalah 0,18 poin persentasesangat marginal, 

namun RandomForest tertinggal dalam F1-score (0,3866 vs 

0,4336). Ini menunjukkan: gradient boosting (membangun pohon 

berurutan yang saling memperbaiki) lebih efektif menangkap 

kelas minoritas dibanding bagging (membangun pohon 

independen). XGBoost menangkap pola kemenangan tuan rumah 

dengan lebih baik [15]. Lihat juga F1-score: Random Forest 

hanya 0,3866 padahal akurasi tidak jauh berbeda (54,27%). Ini 

karena Random Forest bias memprediksi kelas mayoritas, 

sehingga miss banyak kemenangan tuan rumah. XGBoost lebih 

seimbang: F1-nya 0,4336.  

Temuan 2: Logistic Regression Gagal, dan Ini Bukti Penting 

Ini adalah temuan kritis: Logistic Regression mendapat ROC-

AUC 0,4759 (masih di bawah 0,50 dalam margin kesalahan). Ini 

artinya model hampir sama buruknya dengan menebak acak [16]. 

Sensitivity-nya hanya 13,55%, artinya hanya mendeteksi 

kemenangan tuan rumah sekali dalam delapan kali. Specificity 

tinggi (81,99%), tapi tidak membantu jika model tidak bisa 

mendeteksi kemenangan yang sebenarnya, ini adalah trade-off 

yang sangat ekstrem. Artinya adalah hubungan antara performa 

tim dan hasil pertandingan tidak linear. Penguasaan bola saja 

tidak menjamin menang, harus dikombinasikan dengan akurasi 

tembakan, kualitas pertahanan, bentuk terkini tim. Model linear 

tidak bisa mengekspresikan kombinasi kompleks ini tanpa 

rekayasa fitur manual yang exhaustive [17]. Ini memvalidasi 

keputusan kami menggunakan model berbasis pohon. Model 

linear tidak memadai untuk dunia nyata prediksi olahraga.  

Confusion Matrices untuk Ketiga Model pada Test Set (562 

samples). XGBoost mencapai keseimbangan terbaik dengan 

TP=98, TN=208, FP=103, FN=153. Random Forest bias ke TN 

(224 vs 87), menghasilkan F1 lebih rendah. Logistic Regression 

sangat bias ke TN (255 vs 56), dengan Sensitivity hanya 13.55%, 

gagal mendeteksi kemenangan tuan rumah. 

 

Figure 2: Confusion Matrices 

Kurva ROC-AUC Ketiga Model pada Test Set. XGBoost 

(AUC=0.5365) dan Random Forest (AUC=0.5354) 

menunjukkan diskriminasi yang sebanding antara kelas home 

win dan non-home win, sementara Logistic Regression 

(AUC=0.4759) hampir mendekati random guessing, 

mengkonfirmasi bahwa relasi antar fitur di EPL sangat nonlinear 

dan kompleks. Berikut adalah Figure 3: Kurva ROC 

menunjukkan XGBoost & RF sebanding (AUC≈0.535), LR gagal 

(AUC=0.476). 
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Figure 3: ROC-AUC Curves 

 

2. Fitur Apa yang Penting? (Analisis SHAP)  

Kami menerapkan SHAP TreeExplainer pada model XGBoost 

terbaik untuk mengidentifikasi fitur yang paling berpengaruh, 

yang menampilkan 10 fitur teratas menurut nilai SHAP rata-rata 

absolut. 

Tabel 2: Top 10 Fitur Menurut Mean |SHAP Value| 

(XGBoost, 562 test samples) 

Rank Fitur Mean |SHAP| Interpretasi 

1 Away_P

assCom

pletion_

Avg 

0.1969 Kualitas penyelesaian 

passing tim 

tandangmetrik teknis 

fundamental paling 

berpengaruh 

2 Home_

GoalsAg

ainst_Av

g 

0.1727 Pertahanan tim tuan 

rumah (rata-rata gol 

kemasukan)stabilitas 

pertahanan sangat kritis 

3 Away_P

ossessio

n_Avg 

0.1516 Penguasaan bola tim 

tandangmempengaruhi 

frekuensi serangan 

mereka 

4 Home_P

ossessio

n_Avg 

0.1293 Penguasaan bola tim 

tuan rumahkontrol 

lapangan di kandang 

sendiri 

5 DaysSin

ceLastM

atch_Aw

ay 

0.1277 Istirahat tim 

tandangfaktor 

pemulihan fisik 

signifikan 

6 Home_P

assCom

pletion_

Avg 

0.1118 Kualitas penyelesaian 

passing tim tuan 

rumahbuilding block 

permainan dari 

belakang 

7 Away_S

hotAccu

racy_Av

g 

0.1110 Akurasi tembakan tim 

tandangefisiensi 

finishing 

8 Home_

GoalsFo

r_Avg 

0.0995 Kemampuan tim tuan 

rumah mencetak 

goloffensive capability 

9 Home_S

hotAccu

racy_Av

g 

0.0863 Akurasi tembakan tim 

tuan rumahfinishing 

quality di depan 

gawang 

10 Away_G

oalsAgai

nst_Avg 

0.0855 Pertahanan tim tandang 

(rata-rata gol 

kemasukan)kesuksesan 

defensif 

 

Rangking 10 Fitur Teratas Berdasarkan Mean |SHAP 

Value| pada XGBoost. Away_PassCompletion_Avg 

(0.1969) adalah fitur paling berpengaruh, diikuti 

Home_GoalsAgainst_Avg (0.1727), menunjukkan 

kualitas teknis tim (passing, defense) lebih penting 

daripada faktor psikologis dalam memprediksi 

kemenangan EPL. Home advantage berkontribusi ~48% 

dari total SHAP importance. Berikut Figure 4. Bar plot 

ranking fitur berdasarkan Mean |SHAP|, 

Away_PassCompletion_Avg 

 
Figure 4: SHAP Feature Importance 

Temuan 3: Home Advantage Keuntungan Aspek Teknis 

Lihat tabel 2: fitur tim tuan rumah mendominasi peringkat 

(fitur #2, #4, #6, #8, #9). Namun temuan paling menarik 

adalah: home advantage datang dari kualitas teknis, bukan 

hanya faktor psikologis atau familiarity lapangan. 
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SHAP memberi kita gambaran lebih detail: 

1. Pertahanan tim tuan rumah (fitur #2, 0.1727): 

Gawang tuan rumah lebih sulit ditembus mungkin 

karena penonton, atau kebiasaan pertahanan di 

kandang sendiri 

2. Penguasaan bola tim tuan rumah (fitur #4, 

0.1293): Lapangan yang familiar membantu 

menguasai tempo pertandingan 

3. Istirahat tim tandang (fitur #5, 0.1277): Tim yang 

datang dari perjalanan jauh memiliki keuntungan 

recovery yang lebih rendah 

Kuantifikasi home advantage: Fitur tim tuan rumah + 

faktor istirahat tandang = ~48% dari total SHAP 

importance jauh lebih signifikan dari perkiraan awal 

(~20%). Ini menunjukkan home advantage bukan efek 

minor, tapi fundamental dalam struktur prediksi. 

Temuan 4: Pola Interaksi Fitur yang Kompleks 

SHAP juga menunjukkan bagaimana fitur-fitur bekerja 

bersama dalam cara yang tidak linier: 

1. Passing Quality × Possession: Penyelesaian passing 

yang akurat (>90%) dikombinasikan dengan 

penguasaan bola tinggi (>50%) menghasilkan 

kontrol pertandingan yang superior. Ini masuk akal: 

possession tanpa passing yang akurat hanya "bola 

berputar-putar" tanpa ancaman serius [19]. 

2. Pertahanan Tuan Rumah × Istirahat Tandang: 

Ketika pertahanan tuan rumah kuat (<1 

gol/pertandingan) bertemu tim tandang yang lelah 

(<=2 hari istirahat), probabilitas kemenangan 

melonjak signifikan. Situasi ideal untuk tuan rumah 

[20]. 

3. Shot Accuracy × Shot Volume: Kombinasi volume 

tembakan yang tinggi + akurasi shooting yang baik 

(>35%) menciptakan expected goals yang tinggi. 

Namun fitur individual tidak masuk top 10 efeknya 

tergantung interaksi dengan pertahanan lawan. 

Pada figure 5 dijabarkan Distribusi SHAP Values untuk 10 

Fitur Teratas Menggunakan Violin Plot. Setiap baris 

menunjukkan bagaimana SHAP values bervariasi untuk 

berbagai nilai fitur, mengindikasikan interaksi kompleks 

antara fitur-fitur. Contoh: Away_PassCompletion_Avg 

memiliki spread lebar (0.05 hingga 0.40), menunjukkan 

efeknya sangat bergantung pada konteks fitur lain 

(possession, shot accuracy, defense). 

 

Figure 5: SHAP Value Distribution 

Pola-pola interaksi ini tidak bisa diungkapkan dengan 

model linear sederhana. Ini menjelaskan mengapa 

XGBoost menang dengan margin yang konsisten, dan 

mengapa Logistic Regression gagal sepenuhnya. Tree-

based models secara otomatis menangkap splits kompleks 

ini tanpa memerlukan feature engineering 

manual.Keterangan: Warna gradient: merah = high feature 

values (positive bias), biru = low feature values (negative bias). 

Contoh: Away_PassCompletion menunjukkan spread lebar (-1.0 

hingga +0.5), indicating bidirectional effects tergantung pada 

feature interactions. Kompleksitas nonlinear ini memvalidasi 

kebutuhan akan tree-based models dan SHAP explanation tools 

untuk memahami prediksi di domain olahraga. 

3.  Akurasi vs Interpretabilitas 

XGBoost + SHAP (High accuracy + High interpretability): 

• Akurasi: 54,45% (terbaik), F1: 0,4336, AUC: 0,5365 

• SHAP memberikan penjelasan berbasis teori game 

dengan 22 fitur yang jelas 

• Bisa diterjemahkan ke rekomendasi praktis: fokus pada 

passing quality, pertahanan, dan istirahat tim 

• Cross-validation menunjukkan generalisasi yang stabil 

(F1 mean: 0,39 ± 0,05) 

• Trade-off: Butuh analisis post-hoc; ensemble itu 

"complex" untuk intuisi langsung, tapi SHAP bridge 

kesenjangan ini 

Logistic Regression (High interpretability, Very poor accuracy): 

• Akurasi: 51,42% (hampir acak), F1: 0,1994, AUC: 

0,4759 

• Koefisien transparan: langsung lihat efek setiap fitur 

• Namun Sensitivity hanya 13,55% model ini gagal 

mendeteksi kemenangan tuan rumah 
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• Masalah kritis: Model linear tidak bisa 

mengekspresikan hubungan kompleks antara passing 

quality, possession, dan akurasi tembakan. 

Transparansi tidak ada artinya jika model memberikan 

prediksi yang salah [22]. 

Random Forest (Medium accuracy, requires SHAP for 

interpretability): 

• Akurasi: 54,27% (hampir sama dengan XGBoost), F1: 

0,3866, AUC: 0,5354 

• Perlu SHAP untuk interpretabilitas (sama kayak 

XGBoost) 

• F1-score lebih rendah karena bias memprediksi kelas 

mayoritas 

• Tidak ada manfaat tambahan dibanding XGBoost 

Intinya: SHAP mengatasi false dichotomy. Dulu orang bilang: 

pilih transparan tapi buruk, atau akurat tapi gelap. SHAP 

menunjukkan: gabung yang akurat dengan tools interpretabilitas 

= menang di dua-duanya [23].  

4. KESIMPULAN 

1. Temuan Inti 

SHAP berhasil mengubah XGBoost dari "kotak hitam yang 

akurat" menjadi alat analitik transparan dan actionable. Penelitian 

ini menunjukkan: 

1. Home advantage adalah fundamental, bukan 

peripheral: Berkontribusi ~48% dari total predictive 

importance, dengan banyaknya dari aspek teknis 

(passing quality, defense stability) 

2. Model nonlinear necesary: Logistic Regression gagal 

total (AUC 0,48), membuktikan bahwa relasi antar fitur 

di EPL sangat kompleks interaksi passing-possession, 

defense-rest-attack tidak bisa dimodelkan dengan coef 

linear 

3. SHAP closes the accuracy-interpretability gap: 

Bukan trade-off lagi kita bisa punya akurasi decent 

(54,45%) + penjelasan berbasis game theory 

Praktisi tidak perlu memilih antara akurasi dan interpretabilitas; 

alat modern memungkinkan mencapai keduanya [24]. 

2. Implikasi untuk Tiga Kelompok 

Stakeholder 

Untuk Operator Betting: 

• Implementasi XGBoost (54,45% akurasi, AUC 

0,5365) menunjukkan peningkatan marginal dibanding 

baseline 50%, tapi konsisten dalam F1-score (0,4336) 

• Manfaat utama dari SHAP: 

1. Generate odds dengan confidence intervals yang 

justified (passing quality & defense stability 

sebagai primary signals) 

2. Adjust bet sizing berdasarkan "strength" masing-

masing fitur (Away_PassCompletion punya 

weight 0,20, lebih signifikan dari sebelumnya 

dikirakan) 

3. Trail audit untuk regulasi (decisions yang bisa 

dijelaskan berbasis SHAP values) 

 

 

Untuk Staf Pelatih: 

• Fitur top-5 SHAP menunjuk ke prioritas training 

konkret: 

1. Passing quality (SHAP 0,197, top): Drills fokus 

pada accuracy & completion rate ini adalah 

foundation semua serangan 

2. Defense stability (SHAP 0,173, #2): Sistem 

pertahanan yang konsisten di rumah penting 

untuk "clean sheet ratio" 

3. Physical condition (SHAP 0,128, #5 via rest 

days): Recovery protocol antar pertandingan 

sangat kritis 

4. Possession control (SHAP 0,129, #4): 

Possession hanya efektif jika dikombinasikan 

dengan akurasi passing bukan hanya "hold the 

ball" 

• Fokus pada kombinasi teknis bukan individual metrics 

passing + possession + pressing adalah triad yang 

bekerja bersama 

Untuk Peneliti: 

• Data integrity matters: Penelitian ini menunjukkan 

pentingnya verifikasi nilai numerik terhadap source of 

truth. Random noise dalam fitur manager mengubah 

hasil SHAP secara signifikan 

• SHAP interpretability scales: Metodologi SHAP di 

olahraga membuka sub-bidang baru untuk explainable 

sports analytics 

• Replicability template: Pendekatan 22-feature, 70-30 

split, 5-fold CV ini bisa di-replicate ke La Liga, 

Bundesliga, Serie A dengan minor adaptations 

• Future directions: 

1. Temporal modeling (LSTM/Transformer) untuk 

capture momentum effect lebih baik 

2. Multi-league transfer learning: train on EPL, 

fine-tune ke liga lain 

Player-level aggregation: saat ini tim-level, bisa upgrade ke 

squad composition 

3. Kontribusi Penelitian   

• Penerapan SHAP pertama dalam olahraga: Mengatasi 

gap literatur tentang interpretabilitas dalam ML 

olahraga 

• Perbandingan sistematis 3-algoritma: Bukti empiris 

terkontrol dari trade-off akurasi-interpretabilitas 

• Analisis interaksi fitur: Pengungkapan berbasis SHAP 

eksplisit dari pola nonlinear 

• Panduan praktis: Rekomendasi dapat ditindaklanjuti 

untuk stakeholder beragam 

4. Keterbatasan dan Pekerjaan Ke Depan 

Keterbatasan saat ini: 

• Data integrity: Fitur manager-related yang semula 

termasuk dalam dataset ternyata menggunakan random 

noise, bukan data sebenarnya. Fitur ini sudah dihapus, 

mengurangi feature set dari 28 menjadi 22 fitur yang 

terverifikasi. Akurasi final dengan 22 fitur adalah 

54,45% 

• Single random seed (future: 10+ seeds untuk 

confidence intervals) 
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• Data 5 musim (future: 10+ musim dan multiple leagues 

untuk capture trend jangka panjang) 

• Performance ceiling: AUC 0,536 menunjukkan EPL 

match outcomes inherently unpredictable dengan fitur 

team-level saja player availability, injuries, tactical 

surprises tidak tertangkap 

• Tidak ada threshold optimization per stakeholder 

Pekerjaan ke depan (prioritas): 

• Multi-seed validation untuk robust confidence 

intervals (6 bulan HIGH PRIORITY) 

• Stacking ensemble (XGBoost + RF): potensi +1–3% 

akurasi 

• Deep learning (LSTM, Transformer): capture temporal 

patterns lebih baik 

• Transfer learning cross-league: EPL other leagues 

Production deployment untuk betting platforms dan coaching 

tools 
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