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Abstrak

Perkembangan teknologi informasi telah meningkatkan kebutuhan akan sumber daya manusia
yang kompeten di bidang analitik data dan pemrograman, khususnya bagi mahasiswa Program Studi
Sistem Informasi. Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi guna mengidentifikasi
kecenderungan mahasiswa sebagai Data Analyst atau Programmer menggunakan algoritma Naive
Bayes. Sebanyak 220 data dikumpulkan melalui kuesioner daring, dengan indikator penilaian yang
dikelompokkan dalam dua dimensi: kemampuan analis data dan kemampuan pemrograman. Data
kemudian dilabeli berdasarkan skor per dimensi dan diolah menggunakan model Complement Naive
Bayes pada platform Google Colab. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan dua kelas mayoritas (Data Analyst dan Programmer) dengan baik, ditandai dengan
akurasi keseluruhan sebesar 80,30% dan nilai precision, recall, serta fl-score yang tinggi. Namun,
performa model terhadap kelas minoritas (Netral) masih rendah akibat ketidakseimbangan distribusi
data. Penelitian ini menyarankan penggunaan teknik lanjutan seperti resampling, class weight, atau
model ensemble untuk mengatasi bias terhadap kelas mayoritas. Temuan ini dapat digunakan sebagai
dasar dalam pembimbingan akademik dan pengembangan kurikulum berbasis potensi mahasiswa.

Kata Kunci: Klasifikasi, Kompetensi, Mahasiswa Sistem Informasi, Naive Bayes.

Abstract

The advancement of information technology has increased the demand for competent human
resources in data analytics and programming, particularly for students in the Information Systems
Study Program. This study aims to build a classification model to identify students’ tendencies toward
becoming either Data Analysts or Programmers using the Naive Bayes algorithm. A total of 220 data
points were collected through an online questionnaire, with assessment indicators grouped into two
dimensions: data analysis skills and programming skills. The data were then labeled based on scores
for each dimension and processed using the Complement Naive Bayes model on the Google Colab
platform. Evaluation results show that the model effectively classifies the two majority classes (Data
Analyst and Programmer), achieving an overall accuracy of 80.30% along with high precision, recall,
and F1-score values. However, the model's performance for the minority class (Neutral) remains low
due to data imbalance. This study recommends the use of advanced techniques such as resampling,
class weighting, or ensemble models to address bias toward majority classes. These findings can serve
as a foundation for academic advising and curriculum development based on student potential.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi, terutama dengan hadimya internet, telah membawa
perubahan besar di berbagai sektor, termasuk pendidikan. Informasi kini dapat diakses secara real time,
efisien, dan dinamis melalui web, yang menjadi media utama dalam penyampaian data dan interaksi
[1]. Hal ini meningkatkan kebutuhan akan SDM yang kompeten di bidang analitik data dan
pemrograman. Mahasiswa Sistem Informasi dituntut tidak hanya memahami teori, tetapi juga mampu
menerapkannya. Namun, masih ada tantangan dalam mengidentifikasi apakah minat dan kemampuan
mereka lebih condong ke arah analis data atau programmer.

Kebutuhan akan Data Analyst dan Programmer terus meningkat seiring transformasi digital,
meskipun keduanya berada di ranah yang sama, keduanya memiliki perbedaan dalam kompetensi, tools,
dan peran dalam organisasi. Disebutkan bahwa seorang Data Analyst membutuhkan keterampilan
kompleks, seperti analisis statistik, pemahaman bisnis, dan visualisasi data. [2]. Sumber lain
menyebutkan bahwa terdapat setidaknya 65 kompetensi penting yang perlu dimiliki oleh seorang analis
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data, yang mencakup kemampuan teknis, komunikasi, dan kolaboratif [3]. Ditegaskan bahwa profesi
programmer sangat diminati, yang ditandai dengan terbentuknya komunitas profesional bernama
Perkumpulan Penggiat Programmer Indonesia (PPPI [4]. Perbedaan kompetensi antara Data Analyst
dan Programmer ini juga menjadi dasar penting dalam pemilihan metode analisis data, salah satunya
melalui pendekatan klasifikasi menggunakan algoritma pembelajaran mesin seperti Naive Bayes.

Algoritma Naive Bayes merupakan salah satu metode pembelajaran mesin yang paling sederhana
dan efektif untuk klasifikasi, yang didasarkan pada teori Bayes bahwa fitur dataset bersifat independen.
Meskipun asumsi ini tidak selalu benar, Naive Bayes tetap memberikan hasil yang memuaskan untuk
banyak aplikasi [5]. Algoritma sederhana yang menggunakan teorema Bayes untuk probabilitas bersyrat
digunakan unntuk untuk mengklasifikasi data dengan mempertimbangkan frekuensi munculnya
deskriptor data dari set pelatihan [6]. Penggunaan algoritma Naive Bayes dalam proses klasifikasi
menjadi semakin relevan ketika diterapkan dalam konteks data mining, di mana analisis terhadap
kumpulan data besar membutuhkan metode yang efisien dan andal untuk mengungkap pola
tersembunyi. Data mining adalah proses semi-otomatis untuk menemukan pola dan pengetahuan
tersembunyi dari kumpulan data besar, baik dalam database maupun data warehouse, dengan
menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning, yang bertujuan
menggali informasi baru yang bermanfaat dan belum diketahui sebelumnya [7], [8]. Salah satu teknik
penting yang sering diterapkan dalam proses data mining adalah klasifikasi, yang berperan dalam
mengelompokkan data berdasarkan pola-pola tertentu yang ditemukan. Klasifikasi adalah salah satu
metode yang digunakan dalam data mining, klasifikasi sendiri dilakukan dengan memprediksi suatu
class yang belum diketahui [9] [10]. Selain itu dalam prosess pembelajaran mesin klasififkasi adalah
tugas memprediksi label kelas dari sampel yang diberikan berdasarkan sekumpulan fitur atau
karakteristik. Misalnya diberikan sekumpulan data tentang pendapatan seseorang, pengeluaran
sesorang, nah tujuan dari klasifikasi sendiri untuk memprediksi apakah pendapatan mereka cukup tinggi
atau tidak [9].

Pengolahan data Algoritma Naive Bayes menggunakan Tools Google Collab, Google Collab
merupakan platform berbasis cloud yang memungkinkan pengguna menulis dan mengeksekusi kode
Python melalui browser [11] [12].

Maka dari itu penelitian yang saya lakukan tujuan khususnya untuk mengembangkan model
klasifikasi mahasiswa sistem informasi universitas semarang membantu dalam mengidenntifikasi
kecenderungan mereka sebagai analis data atau programmer, sehingga dapat digunakan sebagai dasar
dalam pembimbingan akademik dan pengembangan kurikulum yang lebih tepat sasaran...

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini melalui beberapa tahap yang digunakan untuk menyelesaikan proyek peneitian
yang dijelaskan pada bab 1..
Labeling Processing

1. Keyword Based 1. Klasifikasi naive
2. Sentiment Analyst

Hasil Prediksi Model
Naive Bayes

Dataset

1. Sampling

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Dataset

Penelitian ini melibatkan 220 data sampel yang diperoleh melalui penyebaran kuesioner daring
(online) dengan menggunakan platform Google Form. Teknik ini dipilih karena kemudahan distribusi,
efisiensi waktu, serta kemampuannya menjangkau responden dalam jumlah besar secara cepat dan luas.
Responden yang menjadi sasaran utama dalam pengumpulan data adalah mahasiswa Program Studi
Sistem Informasi Universitas Semarang. Pemilihan responden ini bersifat purposive, yaitu berdasarkan
pada relevansi dan keterlibatan mereka dalam bidang studi yang berkaitan langsung dengan topik
penelitian. Dengan menggunakan metode ini, peneliti dapat memperoleh data primer yang bersifat
spesifik, relevan, dan dapat diandalkan untuk dianalisis lebih lanjut sesuai dengan tujuan penelitian.
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2.2.Labeling

220 Dataset yang telah disampling diberi laabel seperti ScorA, ScorB, dan Labeling. Tujuan dari
pelabelan ini adalah untuk mengidentifikasi sejumlah kelas secara spesifik yang mencerminkan
karakteristik fakta atau hipotesis, sesuai dengan kebutuhan analisis klasifikasi[13]. Di antara ketiga
label tersebut, kategori Labeling diposisikan sebagai target utama dari proses klasifikasi, sementara
ScoreA dan ScoreB berfungsi sebagai fitur pendukung [14]. Penentuan label utama ini sejalan dengan
pendekatan supervised leaming, di mana proses pelabelan menjadi komponen penting untuk melatih
model klasifikasi dalam memetakan fitur ke dalam kelas yang sesuai [14], [15]. Proses ini tidak hanya
berfungsi sebagai mekanisme pelabelan formal, tetapi juga membangun struktur klasifikasi yang
mampu mengekstraksi pengetahuan dari data secara sistematis dan dapat direplikasi [13].

Berikut merupakan syntax untuk labeling:

def define_class(row):
if row['skor A'] > row['skor B']: # Sesuaikan dengan nama kolom yang benar
return 'Data Analyst'
elif row['skor B'] > row['skor A']: # Sesuaikan dengan nama kolom yang benar
return 'Pemrograman’
else:
return 'Netral’

Tabel 1. Hasil Sampel Data

resp Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 Bl B2 B3 B4 BS5 B6 B7 B8 B9 B10 Scor Scor B
! 3 3 32 3 3333 3 3 3 3 3 3 322 2 2 29 26

2 5 4 3 2 1 2 3 45 4 3 2 1 2 3 454 3 2 33 29
3 3 3 4 4 3 3 423 3 2 3 2 2 2 2222 2 32 2]
2152 3 4 2 2 2 2 2 3 3 4 4 4 4 3 4 4 4 4 4 25 39
26 4 3 3 3 3 3 333 3 3 3 3 3 3 333 3 3 31 27
217 4 3 4 4 3 4 3 4 5 4 3 5 4 3 3 4 3 3 3 4 38 35
218 3 4 4 4 4 4 3 3 4 2 4 3 2 4 3 3 4 4 3 3 35 33
219 4 4 4 4 3 3 3 4 4 4 3 3 4 4 4 3 4 4 4 5 37 38
220 3 2 3 2 3 4 3 33 3 3 2 2 3 3 233 3 2 29 26
Tabel 2. Sample Labeling
Skor A Skor B Labeling

0 29 26  Data Analyst

1 33 29  Data Analyst

2 32 21  Data Analyst

3 45 43 Data Analyst

4 40 40 Netral

215 31 27  Data Analyst

216 38 35 Data Analyst

217 35 33  Data Analyst

218 37 38 Pemrograman

219 29 24 Data Analyst

2.3.Processing

Dalam penelitian ini, data yang digunakan sejak awal telah berbentuk numerik, sehingga tidak
diperlukan proses representasi teks seperti Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
atau Word Embedding. Penggunaan data numerik memungkinkan pemrosesan yang lebih efisien karena
dapat langsung dimasukkan ke dalam model klasifikasi tanpa melalui tahap praproses berbasis teks.
Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Complement Naive Bayes
(ComplementNB), yang dikenal efektif untuk menangani data tidak seimbang dalam klasifikasi
multikelas.
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Proses pelatihan dan pengujian model dilakukan dengan menggunakan komposisi data sebesar
30:70, yakni 30% data untuk pelatihan (training) dan 70% untuk pengujian (testing). Pembagian ini
dimaksudkan untuk menguji stabilitas dan generalisasi model terhadap data uji yang lebih besar.
Evaluasi performa model dilakukan dengan menggunakan confusion matrix serta metrik evaluasi
seperti precision, recall, dan F1-score, yang dihasilkan melalui pustaka scikit-learn.

2.4.Formula Naive Bayes

Naive Bayes bekerja berdasarkan Teorema Bayes, dengan asumsi bahwa setiap fitur saling
independen. Rumus dasar Naive Bayes adalah sebagai berikut:

P(X|C).P(©)
PCX)a == (1)
Di mana:
- P(CIX)P(CIX)P(CIX): Probabilitas hipotesis kelas CCC diberikan fitur XXX (posterior
probability)

- PXIC)P(X|C)P(XIC): Probabilitas fitur XXX diberikan kelas CCC (likelihood)

- P(C)P(C)P(C): Probabilitas awal dari kelas CCC (prior)

- P(X)P(X)P(X): Probabilitas fitur XXX

Karena P(X)P(X)P(X) adalah konstan untuk semua kelas, maka dalam praktik klasifikasi,
fokusnya adalah menghitung:

P(CX)oP(X1|C).P(X2]C) .....P(Xn|C).P(C) 2)

Model akan memilih kelas CCC dengan nilai P(CIX)P(C|X)P(C|X) tertinggi. Algoritma ini sangat
efisien untuk klasifikasi dengan dataset besar dan bersifat linier terhadap jumlah fitur dan data.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan 220 data sampel yang diperoleh dari hasil penyebaran kuesioner
secara daring menggunakan Google Form. Data tersebut ditujukan kepada mahasiswa Program Studi
Sistem Informasi Universitas Semarang. Setiap responden memberikan penilaian terhadap 20
pernyataan yang dikelompokkan menjadi dua kategori, yaitu dimensi A yang berfokus pada indikator
kemampuan sebagai Data Analyst, dan dimensi B yang mewakili indikator kemampuan dalam bidang
Pemrograman.

Struktur data awal terdiri dari atribut Al hingga A10 dan Bl hingga B10, serta dua kolom
tambahan yaitu skor A dan skor B, yang merupakan hasil penjumlahan dari masing-masing dimensi.
Selain itu, terdapat kolom target klasifikasi bernama Labeling, yang menunjukkan tiga kemungkinan
label yaitu Pemrograman, Daata Analyst dan Netral.

Tabel 3. Distribusi Label
Distribusi Label di Data Latih:

Labeling

Data Analyst 84
Pemrograman 45
Netral 25

Name: count, dtype: int64

Distribusi Label di Data Uji:

Labeling

Data Analyst 31
Pemrograman 24
Netral 11

Name: count, dtype: int64
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Gambar 1. Distribusi Labeling

Setelah dilakukan proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes tanpa penerapan
teknik hyperparameter tuning atau optimasi lanjutan, model menunjukkan performa yang cukup baik
dengan mencapai akurasi sebesar 80,30% pada data uji. Akurasi tersebut mencerminkan tingkat
keberhasilan model dalam mengklasifikasikan data ke dalam label yang tepat secara keseluruhan.
Evaluasi performa model menggunakan metrik precision, recall, dan F1-score memberikan gambaran
yang lebih mendalam terkait efektivitas klasifikasi untuk masing-masing kelas.

Model menunjukkan performa yang optimal terhadap dua kelas mayoritas, yaitu Data Analyst
dan Pemrograman, yang ditunjukkan oleh nilai precision dan recall yang tinggi, serta F1-score yang
mendekati 1. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup akurat dalam
mengenali pola-pola umum dari dua kategori tersebut berdasarkan fitur yang tersedia.

Namun demikian, tantangan signifikan masih muncul pada proses klasifikasi terhadap kelas
Netral, yang merupakan kelas minoritas dalam distribusi data. Nilai recall dan F1-score yang rendah
pada kelas ini mengindikasikan bahwa model sering gagal mengidentifikasi atau mendeteksi data yang
sebenarnya termasuk dalam kategori Netral, dan cenderung mengklasifikasikannya ke dalam kelas
mayoritas. Ketimpangan jumlah data antar kelas (class imbalance) menjadi salah satu penyebab utama
dari rendahnya performa model terhadap kelas minoritas, karena model cenderung bias terhadap kelas
dengan jumlah data yang lebih dominan.

Fenomena ini umum terjadi dalam pemodelan klasifikasi berbasis supervised learing, di mana
performa model sangat dipengaruhi oleh distribusi data pelatihan. Oleh karena itu, untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi secara menyeluruh, khususnya terhadap kelas minoritas, perlu dipertimbangkan
pendekatan lanjutan seperti resampling data (oversampling/undersampling), penggunaan metode
klasifikasi yang lebih sensitif terhadap ketidakseimbangan kelas, atau penerapan teknik cost-sensitive
learning pada penelitian selanjutnya.

Tabel 4. Classification Report

Classification Report
precision recall fl-score support

Data Analyst 0.88 0.90 0.89 31
Netral 0.50 0.09 0.15 11
Pemrograman 0.75 1.00 0.86 24
accuracy 0.80 66
macro avg 0.71 0.66 0.63 66
weightedavg 0.77 0.80 0.75 66
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Gambar 2. Evaluasi Model

Hasil analisis confusion matrix menunjukkan bahwa model memiliki performa sangat baik dalam
mengenali kelas Pemrograman, dengan recall sebesar 100% (24 dari 24 data diklasifikasikan dengan
benar). Kelas Data Analyst juga diklasifikasikan secara akurat, dengan recall sebesar 90% dan precision
88%, yang menandakan tingkat kesalahan yang rendah dalam prediksi.

Sebaliknya, kinerja model pada kelas Netral tergolong rendah, dengan recall hanya 9% dan F1 -
score sebesar 0.15. Model hanya mampu mengklasifikasikan 1 dari 11 data dengan benar, yang
mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam mengenali pola dari kelas minoritas. Hal ini
diduga disebabkan oleh ketidakseimbangan distribusi data antar kelas, di mana jumlah data pada kelas
Netral jauh lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya.

Kondisi ini umum terjadi pada klasifikasi data tidak seimbang dan dapat diatasi dengan
pendekatan seperti resampling data atau penggunaan metode yang lebih adaptif terhadap kelas
minoritas.

Confusion Matrix

= 25
b
g 1 2
a
o
[=]
20
5 = 15
|
S e 4 1 6
22

- 10

Pemrograman
1
o
[=]

Data Analyst Netral Pemrograman
Predicted

Gambar 3. Confussion Matrix

Rendahnya performa pada kelas Netral menunjukkan bahwa model cenderung bias terhadap
kelas mayoritas, dan belum cukup efektif dalam mempelajari representasi dari kelas dengan data
terbatas. Precision untuk kelas Netral memang mencapai 50%, namun nilai ini harus dikaji secara hati-
hati karena recall-nya yang rendah membuat f1-score ikut menurun tajam.

Secara keseluruhan, skor makro untuk fl-score adalah 0.63, sedangkan weighted average fl-
score adalah 0.75, mencerminkan performa model yang baik secara keseluruhan namun masih belum
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merata di semua kelas. Ketidakseimbangan distribusi label menjadi faktor utama rendahnya kinerja
model dalam mendeteksi kelas minoritas.

Eksperimen selanjutnya dapat diarahkan pada penerapan teknik seperti SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique), penyesuaian bobot kelas (class weight), atau penggunaan model
ensemble seperti Random Forest atau XGBoost, untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap kelas
minoritas tanpa mengorbankan performa pada kelas mayoritas.

Model Naive Bayes yang digunakan dalam penelitian ini terbukti cukup efisien dan stabil dalam
mengenali pola pada data kelas mayoritas. Namun, untuk kasus dengan distribusi label tidak seimbang,
pendekatan sederhana ini memerlukan penyesuaian tambahan agar tidak bias terhadap kelas mayoritas.
Hal ini penting jika model ingin digunakan dalam sistem pendukung keputusan yang objektif, misalnya
dalam proses perekomendasian profesi atau penjurusan mahasiswa.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
mengidentifikasi kecenderungan mahasiswa Sistem Informasi Universitas Semarang sebagai Data
Analyst, Programmer, atau Netral, berdasarkan skor dari dua dimensi kompetensi.

Dari 220 data sampel yang dianalisis, model menghasilkan akurasi sebesar 80,30%. Performa
model sangat baik dalam mengklasifikasikan dua kelas mayoritas (Data Analyst dan Programmer),
dengan nilai precision untuk pemrograman, data analyst, dan juga netral menghasilkan 75%, 88%,
50%. Maka dari hasil tersebut Program Studi Sistem Informasi Universitas Semarang belum berhasi
mengidentifikasi kompetensi Programmer dan Kompetensi Data Analyst dikarenakan masih adanya
hasil Precission Netral.

Secara keseluruhan, model Naive Bayes terbukti efisien dan cukup akurat dalam mengenali pola
pada data numerik untuk klasifikasi sederhana, terutama dalam konteks pembelajaran mesin berbasis
supervised learning.
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