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Abstrak- Fakultas IlImu Komputer Universitas Tomakaka di Mamuju, Sulawesi Barat, memiliki dua program studi, yaitu Sistem
Informasi dan Teknik Informatika. Namun, dalam praktiknya, calon mahasiswa baru sering mengalami kebingungan dalam
menentukan jurusan yang sesuai dengan kemampuan dan latar belakang akademiknya. Pemilihan program studi umumnya didasarkan
pada tren jurusan favorit, dorongan eksternal, atau preferensi sosial tanpa mempertimbangkan jurusan asal di sekolah sebelumnya.
Kondisi tersebut berpotensi menimbulkan ketidaksesuaian minat yang berdampak pada risiko penurunan motivasi belajar, pindah
jurusan, berhenti kuliah, atau mengalami hambatan selama masa studi. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem
rekomendasi program studi menggunakan metode klasifikasi Naive Bayes guna memprediksi kecenderungan peminatan program studi
berdasarkan atribut input seperti jenis kelamin, asal sekolah, dan jurusan asal sekolah. Dataset yang digunakan merupakan data historis
penerimaan mahasiswa baru Fakultas 1lmu Komputer Universitas Tomakaka sejak tahun akademik 2015/2016 hingga 2024/2025,
sebanyak 1.046 entri data. Proses analisis mencakup tahapan data mining, mulai dari seleksi dan pembersihan data, pembagian data
latih dan data uji (80:20), hingga evaluasi performa menggunakan metode Confusion Matrix. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi
sebesar 87,14%, presisi 89,91%, recall 87,70%, dan F1-score 88,76%. Model ini diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis website
menggunakan framework Flask, guna mempermudah pemberian rekomendasi jurusan secara real-time. Pendekatan ini memberikan
kontribusi sistem rekomendasi berbasis data yang membantu institusi dalam memetakan minat mahasiswa, menyusun strategi promosi
yang tepat sasaran, serta memberikan intervensi awal terhadap pilihan program studi mahasiswa baru yang kurang sesuai.

Kata Kunci: Naive Bayes; Penambangan Data; Klasifikasi; Mahasiswa Baru; Peminatan Jurusan.

Abstract- The Faculty of Computer Science at Universitas Tomakaka offers two study programs, namely Information Systems and
Informatics Engineering. In practice, however, prospective students often encounter difficulties in selecting a program that aligns with
their academic background and capabilities. Program selection is frequently influenced by prevailing trends, external encouragement,
or social preferences, without due consideration of their previous fields of study. Such conditions may result in a mismatch between
student interests and program requirements, potentially leading to decreased motivation, program transfer, academic delays, or even
withdrawal from studies. This study aims to develop a study program recommendation system employing the Naive Bayes classification
method to predict students’ program preferences based on input attributes such as gender, type of previous school, and prior field of
study. The dataset utilized comprises historical admission data from the Faculty of Computer Science at Universitas Tomakaka,
covering the academic years 2015/2016 to 2024/2025, with a total of 1,046 entries. The analytical process follows the stages of data
mining, including data selection and cleaning, partitioning into training and testing datasets (80:20), and performance evaluation
using the Confusion Matrix method. The evaluation results demonstrate an accuracy of 87.14%, a precision of 89.91%, a recall of
87.70%, and an F1-score of 88.76%, indicating robust model performance. The developed model has been implemented into a web-
based application using the Flask framework, enabling the delivery of real-time program recommendations. This approach contributes
to the development of a data-driven recommendation system that assists the institution in mapping student interests, formulating
targeted promotional strategies, and providing early interventions to address potential mismatches in program selection among
prospective students.

Keywords: Naive Bayes; Data Mining; Classification; New Students; Program Preferences.

1. PENDAHULUAN

Pemilihan program studi merupakan salah satu keputusan krusial dalam proses penerimaan mahasiswa baru di
perguruan tinggi. Keputusan yang tidak tepat dalam pemilihan jurusan berpotensi menyebabkan berbagai permasalahan
selama masa studi, seperti ketidakcocokan minat, kemampuan, lingkungan belajar, serta rendahnya motivasi belajar,
hingga risiko berhenti kuliah atau pindah jurusan [1]. Di Fakultas llmu Komputer Universitas Tomakaka yang terletak di
ibu kota Provinsi Sulawesi Barat, Mamuju, memiliki dua program studi yang ditawarkan, yaitu Sistem Informasi dan
Teknik Informatika, menjadi pilihan utama yang seringkali membingungkan calon mahasiswa. Permasalahan utama yang
dihadapi adalah banyaknya calon mahasiswa baru yang memilih program studi bukan berdasarkan kesesuaian dengan
latar belakang pendidikan ataupun potensi akademik, melainkan karena pengaruh eksternal seperti tren jurusan favorit,
faktor keluarga, teman sejawat, kepribadian calon mahasiswa, sekolah asal, citra kampus dan faktor sosial lainnya [2].
Hal ini menunjukkan bahwa proses pemilihan jurusan belum sepenuhnya berbasis data atau pendekatan yang sistematis.
Ketidaktepatan dalam pemilihan jurusan akan berdampak pada keberlangsungan studi dan efektivitas proses
pembelajaran. Sebagai alternatif solusi, beberapa pendekatan dapat digunakan, seperti tes minat bakat, wawancara
akademik, hingga penilaian berbasis prestasi. Namun, metode-metode tersebut cenderung memerlukan sumber daya
tambahan dan tidak mudah diotomatisasi [3]. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan berbasis data (data-driven) yang
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mampu mengolah informasi historis dan karakteristik mahasiswa secara efisien untuk menghasilkan rekomendasi
peminatan yang lebih akurat dan objektif [4]. Salah satu metode yang relevan untuk mengatasi permasalahan tersebut
adalah algoritma Naive Bayes, sebuah teknik klasifikasi berbasis probabilistik yang dikenal efisien dalam menangani
data kategorikal serta mampu memberikan hasil yang cukup akurat meskipun dengan data pelatihan yang terbatas [5].
Algoritma ini cocok digunakan dalam konteks peminatan program studi karena dapat memprediksi kecenderungan
pilihan jurusan berdasarkan pola historis.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan algoritma klasifikasi dalam pemetaan peminatan program studi
mahasiswa menggunakan algoritma Decision Tree untuk Kklasifikasi minat jurusan siswa SMA [6], [7], [8], sementara
dalam studi lain [9] memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) berbasis nilai akademik, dan studi [10]
menggunakan algoritma C4.5 untuk klasifikasi minat studi. Namun, sebagian besar penelitian tersebut belum secara
eksplisit mempertimbangkan variabel latar belakang pendidikan, seperti jenis sekolah dan jurusan asal sekolah, serta
belum diimplementasikan dalam bentuk sistem klasifikasi yang dapat digunakan secara real-time. Penelitian ini berbeda
dengan penelitian sebelumnya karena memanfaatkan algoritma Naive Bayes untuk membangun sistem klasifikasi
peminatan program studi secara real-time dengan mempertimbangkan atribut jenis kelamin, asal sekolah, dan jurusan
asal sekolah sebagai variabel input utama. Algoritma Naive Bayes merupakan teknik klasifikasi berbasis probabilistik
yang efisien dalam menangani data kategorikal dan mampu memberikan hasil prediksi yang akurat meskipun dengan
data pelatihan terbatas. Dengan menggunakan dataset penerimaan mahasiswa baru Fakultas llmu Komputer Universitas
Tomakaka pada periode 2015/2016 hingga 2024/2025, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi teoretis dalam
pengembangan sistem rekomendasi peminatan berbasis data, tetapi juga kontribusi praktis melalui implementasi model
klasifikasi ke dalam aplikasi web berbasis Flask. Sistem ini diharapkan dapat membantu institusi dalam memetakan minat
mahasiswa, menyusun strategi promosi jurusan secara tepat sasaran, serta memberikan rekomendasi peminatan program
studi secara real-time untuk mendukung pengambilan keputusan akademik secara tepat guna dan optimal.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode klasifikasi berbasis algoritma Naive Bayes. Proses
penelitian mengikuti tahapan Knowledge Discovery in Database (KDD), yang meliputi pengumpulan data historis, pra-
pemrosesan, perancangan dan pelatihan model klasifikasi, evaluasi performa model, serta implementasi dalam bentuk
aplikasi berbasis web [11]. Model dibangun dan dilatih menggunakan bahasa pemrograman Python 3.10 dengan bantuan
pustaka pandas, scikit-learn, dan Flask sebagai framework implementasi web-nya.

Model klasifikasi ini dirancang agar dapat secara otomatis memprediksi jurusan pilihan calon mahasiswa berdasarkan
variabel input: jenis kelamin, asal sekolah, dan jurusan asal sekolah. Diagram alur dan pseudocode digunakan untuk
menggambarkan logika kerja algoritma.

2.2 Tahapan Penelitian

Data yang digunakan berjumlah 1.046 dataset yang bersumber dari Sekretariat Penerimaan Mahasiswa Baru (PMB)
Universitas Tomakaka Mamuju dari tahun akademik 2015/2016 hingga 2024/2025. Proses pengolahan data mengikuti
tahapan-tahapan KDD berikut:

a. Pemilihan Data (Data Selection)
Sebelum tahap pencarian informasi pada proses KDD dimulai, perlu dilakukan pemilihan data (seleksi) dari kumpulan
data operasional yang tersedia. Data yang telah dipilih tersebut kemudian disimpan pada berkas tersendiri, terpisah
dari operasional database, untuk digunakan dalam proses data mining [12].

b. Pra-pemrosesan (Pre-processing/Cleaning)
Dilakukan proses data cleaning yaitu proses pembersihan data yang akan dianalisis. mengisi data yang missing values
di mana data yang diperoleh masih mengandung data yang bernilai null dan data duplikasi, tidak konsisten dan
memperbaiki kesalahan pada data. Oleh karena itu, sebelum menganalisis data, harus dipastikan data yang dianalisis
adalah data bersih, lengkap (tidak mengandung nilai null), dan tidak memiliki data duplikasi karena dapat memberi
hasil yang tidak akurat. Pada proses ini dilakukan juga proses enrichment, yaitu proses memperkaya data yang sudah
ada dengan data atau informasi lain yang relevan dan diperlukan untuk KDD [13].

c. Split Dataset (Data Training dan Testing)
Naive Bayes akan melakukan klasifikasi tetapi data bersih yang siap diolah tadi dibagi terlebih dahulu menjadi dua
set data, yaitu data training dan data testing. Data pelatihan (training) digunakan untuk membangun atau melatih
model classifier. Sedangkan adalah data uji (testing) digunakan untuk menguji classifier yang telah dibangun untuk
melihat seberapa akurat hasil Klasifikasinya [14].
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d. Merancang dan Melatih Classifier (Training and Testing)
Tahap ketiga ialah Merancang dan Melatih Classifier dengan menerapkan Teorema Naive Bayes.

e. Evaluasi Classifier (Evaluation)
Pada tahap kelima dilakukan evaluasi terhadap klasifikasi model, yaitu proses penilaian terhadap pola atau informasi
yang dihasilkan dari proses data mining untuk memastikan apakah pola tersebut sesuai dengan kenyataan atau justru
bertentangan dengan hipotesis awal, serta mengukur tingkat akurasi dari model tersebut [15]. Evaluasi dilakukan
menggunakan metode Confusion Matrix untuk menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

f. Deployment
Tahap terakhir, model dilatih menggunakan pustaka scikit-learn pada Python. Variabel input dikodekan menggunakan
OneHotEncoder agar dapat dibaca sebagai fitur kategorikal. Model yang terbentuk kemudian disimpan dalam pipeline
klasifikasi untuk diintegrasikan ke dalam aplikasi Flask [16].

Alur dari Tahapan penelitian untuk melakukan data mining berikut:
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.3 Algoritma Naive Bayes

Tahapan penelitian yang dilakukan meliputi tahapan data mining dalam menerapkan metode klasifikasi Naive
Bayes. Istilah “data mining” ini digunakan cukup luas di industri Teknologi Informasi (TI). Ini sering diterapkan pada
berbagai kegiatan pemrosesan data skala besar seperti pengumpulan, ekstraksi, pergudangan, dan analisis data. Naive
Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang menggunakan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa
setiap fitur bersifat independen terhadap fitur lainnya [17]. Algoritma ini terdiri dari beberapa tahapan sebagai berikut:
a. Menentukan Kelas

Identifikasi terlebih dahulu kelas (label) yang akan diprediksi. Misalnya: Sistem Informasi dan Teknik Informatika.
b.  Menghitung Probabilitas Kelas (Prior Probability)

Rumusnya adalah P(Cy) = N,/ N

Keterangan:
- P(Cy): probabilitas kelas ke-k (prior)
- Ni: jumlah data pada kelas ke-k
- N: total jumlah data
c. Menghitung Probabilitas Atribut Terhadap Kelas (Likelihood)

Untuk setiap fitur x;, hitung menggunakan rumus P(x; | Ci) = Ngi, Cy /NCyy [18]

Keterangan:

- P(xi | Cy): probabilitas nilai fitur x; muncul dalam kelas Ci

- Ni, Co: jumlah data dengan nilai x; dalam kelas Ci

- N(Cy: total data dalam kelas Ci
d.  Menghitung Probabilitas Posterior (Menggunakan Teorema Naive Bayes)

Tahapan ini, prior dan likelihood dikombinasikan untuk menghitung peluang akhir (posterior) dari setiap kelas,

rumusnya P(Cy | x) cc P(C) x [TP(X: | Ci) [18]

Keterangan:

- X = (X1, X2, ..., Xn): fitur-fitur input

- P(Cx | x): probabilitas data x termasuk ke dalam kelas Cy
e. Menentukan Kelas

Pilih kelas dengan nilai probabilitas posterior terbesar sebagai hasil klasifikasi dengan menggunakan rumus § =

argmax_Cy P(Cy | x) [18]

Proses klasifikasi algoritma Naive Bayes digambarkan dalam bentuk flowchart diagram. Flowchart merupakan cara
untuk menggambarkan proses kerja algoritma atau langkah-langkah pemecahan suatu masalah yang direpresentasikan
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menggunakan simbol-simbol tertentu. Tahapan dari penggunaan algoritma Naive Bayes ditunjukkan pada Flowchart
Gambar 2 di bawah ini:
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Gambar 2. Tahapan Algoritma Naive Bayes
2.4 Pengujian dengan Confusion Matrix

Pada tahap ini pengujian model penelitian dilakukan dengan metode Confusion Matrix yang mempresentasikan
hasil evaluasi model dengan menggunakan tabel matrik . Jika dataset terdiri dari 2 kelas, kelas pertama dianggap positif
dan kelas kedua dianggap negatif. Evaluasi menggunakan confusion matrix menghasilkan nilai Akurasi, Precision, Recall,
serta F1-Score. Akurasi dalam klasifikasi menunjukkan persentase data yang berhasil diklasifikasikan dengan tepat
setelah pengujian hasil klasifikasi dilakukan. Presisi menggambarkan proporsi prediksi positif yang sesuai dengan kondisi
positif pada data sebenarnya. Sementara itu, recall menunjukkan proporsi data positif yang dapat diprediksi secara benar
positif.

True Positive (TP) merupakan jumlah record postif dalam dataset yang diklasifikasikan positif. True Negative (TN)

merupakan jumlah record negative dalam dataset yang diklasifikasikan positif. False Positive (FP) merupakan jumlah

record negatif dalam dataset yang diklasifikasikan positif. False Negative (FN) merupakan jumlah record positif dalam
dataset yang diklasifikasikan negatif [19]. Berikut adalah persamaan model Confusion Matrix:

a. Accuracy dalam evaluasi metrik digunakan untuk mengukur tingkat akurasi pada sebuah algoritma dengan membagi
keseluruhan data yang benar dengan jumlah keseluruhan data [19]. Rumus mencari akurasi pada model yang dibuat
adalah sebagai berikut:

Accuracy = (TP+TN)/ (TP + FP + TN + FN)

b. Precision dalam evaluasi metrik digunakan untuk mengukur seberapa besar proporsi dari kelas data positif yang
berhasil diprediksi dengan benar dari keseluruhan hasil prediksi kelas positif [19]. Rumus mencari presisi pada model
yang dibuat adalah sebagai berikut:

Precision = TP/ (TP + FP)

c. Recall/Sensitivity dalam evaluasi metrik digunakan untuk menunjukkan presentase kelas data positif yang berhasil
diprediksi benar dari keseluruhan data kelas positif [19]. Rumus mencari sensitivitas pada model yang dibuat adalah
sebagai berikut:

Recall/Sensitivity = TP/ (TP + FN)

d. F1-Score dalam evaluasi metrik digunakan untuk mengukur keseimbangan antara Precision dan Recall, dan menilai
seberapa baik model klasifikasi menangani data yang tidak seimbang atau kesalahan FP/FN [19]. Rumus mencari skor
F1 adalah sebagai berikut:

F1-Score = 2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Seleksi Data dan Variabel (Data and Variable Selection)

Dalam penelitian ini 1.046 data Penerimaan Mahasiswa Baru di Fakultas llmu Komputer Tahun Akademik
2015/2016 sampai 2024/2025 tidak semuanya digunakan. Untuk itu, perlu dilakukan seleksi data. Seleksi data yaitu
mengambil data-data yang diperlukan saja dalam penelitian, dalam kasus ini berarti data dari atribut/variabel yang
diperlukan dalam penelitian. Dari 1.046 data tersebut dilakukan proses seleksi data di mana dari 20 atribut yang ada,
hanya menyisakan 5 atribut yang berpengaruh dalam klasifikasi dan prediksi peminatan jurusan. 5 atribut itu ialah: Nama
Lengkap, Jenis Kelamin, Asal Sekolah, Jurusan Asal Sekolah dan Jurusan Yang Dipilih di mana Label Kelas yang
ditetapkan adalah atribut Jurusan Yang Dipilih.
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Tabel 1. Kumpulan Data Mentah

Nama Tempat . Jenis Tahun Asal Program
No. No. Tes Lengkap Lahir Tol Lahir Kelamin  Lulus Sekolah Studi
1. 0524080 MYunus  Kombiling 11/04/2005 Laki-Laki 2024 SMKBina - Teknik
Karya Informatika
. . SMAN 1 Sistem
2. 0524085 Syahrul Saludengen 01/02/2003 Laki-Laki 2024 Tommo “Informasi
Fiska SMKS Sistem
3. 0524101 Karama 27/04/2006 Perempuan 2024  Juan .
Fatana Informasi
Pattaropura
4. 0524073 Musdalifh Mamuju  O4/06/2006 Perempuan 2024 OMANZ o Sistem
Mamuju Informasi
5. 0524075 Munammad i 04/03/2006 Laki-Laki 2024 OMANL o Sistem
Syariie F Mamuju Informasi
6. 0524067 WVidia Bulu 30/09/2005 Perempuan 2024 SMANL o Sistem
Andini Bonggu Dapurang Informasi
7. 0524004 Jefri Dusun 02/01/2004 Laki-Laki 2023 OMKN1 - Teknik
Sidal Dapurang Informatika
8. 0524097 Ismail Bambaloka 06/08/2003 Laki-Laki 2022 SMKS .. Teknik
Bina Karya Informatika
1046. 0524006 S Pulau 25/07/2002 Laki-Laki 2020 OMKN2 o Teknik
Apandi Salissingan Majene Informatika
Tabel 2. Hasil Seleksi Variabel
Jenis Kelamin Asal Sekolah Jurusan Asal Sekolah
Perempuan SMK TEKNIK
Laki-laki SMA IPA
MA IPS
Lainnya Lainnya

3.2 Pra-pemrosesan (Pra-processing/ Cleaning)

Pada dataset Penerimaan Mahasiswa Baru di Fakultas IImu Komputer terdapat beberapa missing values, pembersihan
data dilakukan secara manual dengan mencari data yang nilainya sama (data duplikasi). Hasil dari mencari duplikasi data
ada sebanyak 0 data, sehingga data yang digunakan masih berjumlah 1.046 data. Dengan demikian, data yang diolah tetap
sebanyak 1.046 record data. Setelah bersih dari data duplikasi, selanjutnya adalah melakukan modifikasi untuk data yang
kosong. Pemodifikasian dilakukan dengan memodifikasi/mengisi data yang kosong dengan data dominan atau terbanyak.

Tabel 3. Hasil Pembersihan Data

No Nama Lengkap Jenis Kelamin ~ Asal Sekolah  Jurusan Asal Sekolah Jurusan Dipilih

1 A Erwinda Maharani  Perempuan MA IPA Teknik Informatika

2 Ahlas Laki-Laki SMK Lainnya Sistem Informasi

3 Ahmad Rayyan RW Laki-Laki SMA IPS Sistem Informasi

4 Akmal Hidayat Laki-Laki SMK Teknik Teknik Informatika
1.046 Yusni Paramita Perempuan SMK Teknik Sistem Informasi

Pada Record data Asal Sekolah data dimodifikasi ke dalam 3 kategori sekolah: SMK (Sekolah Menengah Kejuruan),
SMA (Sekolah Menengah Atas) dan MA (Madrasah Aliyah), dan record data Jurusan Asal Sekolah dimodifikasi dan
dibagi menjadi 4 kategori dengan Jurusan Asal Sekolah terbanyak yaitu: Teknik, IPS (llmu Pengetahuan Sosial), IPA
(llmu Pengetahuan Alam), dan kategori Lainnya dimana kategori Lainnya adalah atribut minoritas yang memiliki record
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Jurusan Asal Sekolah yang jauh lebih sedikit dibandingkan kategori yang paling sering muncul yaitu: Teknik, IPS, dan
IPA. Contoh Jurusan Asal Sekolah kategori Lainnya adalah jurusan Tata Boga, jurusan Bahasa, dan lain-lain sebagainya
yang sifatnya jarang. Atribut Jurusan Yang Dipilih adalah Label Kelas yang ditetapkan untuk klasifikasi peminatan
program studi ini.

3.3 Merancang dan Melatih Classifier (Training and Testing)

Data yang telah melalui tahapan pra-pemrosesan yang siap diolah tadi dibagi terlebih dahulu dibagi menjadi dua set
data, yaitu data training dan data testing. Pembagian data dilakukan dengan menggunakan prinsip Pareto yaitu prinsip
80% : 20%. Sebanyak 80% dari data yang disiapkan bertindak sebagai data latih dan 20% sisanya bertindak sebagai data
uji. Pada kasus ini, jumlah data yang akan diolah sebanyak 1.046 data, sehingga 80% atau sejumlah 836 record data
bertindak sebagai data latih, dan 20% sisanya yaitu sebanyak 210 record data bertindak sebagai data uji.

iy dan Testiry

Taning Testing

Gambar 3. Distribusi Data Training dan Data Testing
a. Menghitung probabilitas kelas (Prior Probability)

Pertama menentukan probabilitas kelas dengan menghitung probabilitas masing-masing kelas yang ada. Pada studi
kasus ini terdapat 2 kelas, yaitu kelas Sistem Informasi dan kelas Teknik Informatika terhadap atribut label kelas,
Jurusan Yang Dipilih. Rumus dan hasil perhitungannya berikut:

Tabel 4. Hasil Perhitungan Probabilitas Kelas

No Deskripsi Jumlah Perhitungan z

1 P(Jurusan yang Dipilih= Sistem Informasi) 433 433/836 0.51703

2 P(Jurusan yang Dipilih= Teknik Informatika) 403 403/836 0.48297
Total 836

Pada Tabel 4 memperlihatkan hasil perhitungan probabilitas kelas Sistem Informasi dan Teknik Informatika
dengan membagi jumlah keseluruhan kelas Sistem Informasi dan Teknik Informatika kemudian dibagi dengan total
keseluruhan data training 80% tadi atau sebanyak 836 data.

b. Menghitung Probabilitas Atribut Terhadap Kelas (Likelihood)

Kedua menentukan probabilitas atribut terhadap masing-masing kelas, dalam studi kasus ini, akan dilakukan
perhitungan probabilitas setiap atribut/kategori terhadap kelas Sistem Informasi dan kelas Teknik Informatika.

1. Menghitung Probabilitas Atribut Terhadap kelas Sistem Informasi

Pertama menentukan probabilitas masing-masing atribut terhadap kelas Sistem Informasi. Hasil perhitungannya
dapat terlihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Perhitungan Probabilitas Atribut Terhadap Kelas Sistem Informasi

No Description Jumlah Perhitungan )3

1 P(JenisKelamin= Laki-laki|SI) 168 168/433 0.38799
2 P(JenisKelamin= Perempuan|Sl) 265 265/433 0.61201
3 P(AsalSekolah= SMK]|SI) 149 149/433 0.34411
4 P(AsalSekolah= SMA|SI) 220 220/433 0.50808
5 P(AsalSekolah= MA|SI) 58 58/433 0.13395
6 P(AsalSekolah= Lainnya|SI) 6 6/433 0.01386
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7 P(JurusanAsalSekolah= Teknik|SI) 26 26/433 0.06005
8 P(JurusanAsalSekolah= IPA|SI) 105 105/433 0.24249
9 P(JurusanAsalSekolah= IPS|SI) 179 179/433 0.41339
10 P(JurusanAsalSekolah= Lainnya|SI) 123 123/433 0.28406

Tabel 5 adalah hasil perhitungan probabilitas likelihood P(xi| SI) untuk masing-masing nilai atribut terhadap kelas
Sistem Informasi dengan membagi jumlah keseluruhan setiap atribut dari total 433 data kelas Sl (Sistem
Informasi).

2. Menghitung Probabilitas Atribut Terhadap kelas Teknik Informatika

Kedua menentukan probabilitas masing-masing atribut terhadap kelas Teknik Informatika. Hasil perhitungannya
dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Perhitungan Probabilitas Atribut Terhadap Kelas Teknik Informatika.

No Description Jumlah Perhitungan )

1 P(JenisKelamin= Laki-laki|TI) 305 305/403 0.75682
2 P(JenisKelamin= Perempuan|TI) 98 98/403 0.24318
3 P(AsalSekolah= SMK|TI) 191 191/403 0.47395
4 P(AsalSekolah= SMA|TI) 132 132/403 0.32754
5 P(AsalSekolah= MA|TI) 66 66/403 0.16377
6 P(AsalSekolah= Lainnya|TI) 14 14/403 0.03474
7 P(JurusanAsalSekolah= Teknik|TI) 191 191/403 0.47395
8 P(JurusanAsalSekolah= IPA|TI) 178 178/403 0.44169
9 P(JurusanAsalSekolah= IPS|TI) 13 13/403 0.03226
10 P(JurusanAsalSekolah= Lainnya|T1) 21 21/403 0.05211

Tabel 6 adalah hasil perhitungan probabilitas likelihood P(xi/TI) untuk masing-masing nilai atribut terhadap kelas
Teknik Informatika dengan membagi jumlah keseluruhan setiap atribut dari total 403 data kelas TI (Teknik
Informatika).

¢. Menghitung Probabilitas Posterior dan Klasifikasi Data

Tahapan ini menentukan probabilitas posterior untuk menetapkan label kelas, tahapan ini adalah langkah utama dalam
proses Klasifikasi data menggunakan Naive Bayes. Di bawah ini dilakukan pengujian satu data untuk melihat hasil
klasifikasi peminatan Program Studi setelah perhitungan model diperoleh. Data uji yang akan dihitung dapat dilihat
pada Tabel 7 di bawah ini:

Tabel 7. Data Uji

Nama Lengkap Jenis Kelamin Asal Sekolah Jurusan Asal Sekolah Jurusan Yang Dipilih
Muna Perempuan SMA IPA ?

1. Pertama dilakukan perhitungan terhadap kelas Sistem Informasi terlebih dahulu menggunakan rumus menghitung
probabilitas posterior. Pehitungan dituliskan sebagai betikut:
= P(Jurusan yang Dipilih= Sistem Informasi) * P(JenisKelamin= Perempuan|Sl) * P(AsalSekolah= SMA|SI) *
P(JurusanAsalSekolah= IPA|SI)
=0,51703 * 0,61201 * 0.50808 * 0.24249
=0,03898523
2. Selanjutnya dilakukan perhitungan terhadap kelas Teknik Informatika untuk dibandingkan dengan hasil
perhitungan terhadap kelas Sistem Informasi. Pehitungan dituliskan sebagai betikut:
= P(Jurusan yang Dipilih= Teknik Informatika) * P(JenisKelamin= Perempuan|TI) * P(AsalSekolah= SMA|TI) *
P(JurusanAsalSekolah= IPA|TI)
=0,48297 * 0,24318 * 0.32754 * 0.44169
=0,01699142
3. Selanjutnya dilakukan perbandingan posterior antara hasil perhitungan terhadap kelas Sistem Informasi dengan
hasil perhitungan terhadap kelas Teknik Informatika. Pada hasil hitung manual data uji di atas, hasil perhitungan
terhadap kelas Sistem Informasi lebih tinggi dibandingkan dengan hasil perhitungan terhadap kelas Teknik
Informatika, dengan nilai 0,03898523 lebih besar dari 0,01699142.
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4. Menetapkan hasil klasifikasi data. Maka Mahasiswa atas nama Muna tersebut diklasifikasikan ke dalam program
studi Sistem Informasi sesuai dari rumus menentukan kelas, yaitu mencari argmax atau nilai tertinggi dari hasil
perhitungan terhadap kedua kelas.

3.4 Hasil Analisis

a.

Analisis Probabilitas Posterior Berdasarkan Variabel Input

Tabel 8. Analisis Probabilitas Posterior Berdasarkan Variabel Jenis Kelamin

Jenis Kelamin ~ P(SI | x) P(TIx) Kecenderungan
Perempuan 0.61 0.24 Cenderung SlI
Laki-laki 0.39 0.76 Cenderung Tl

Tabel 9. Analisis Probabilitas Posterior Berdasarkan Variabel Asal Sekolah

Asal Sekolah ~ P(SI | x) P(TIXx) Kecenderungan
SMK 0.34 0.47 Cenderung TI
SMA 0.51 0.33 Cenderung SI

MA 0.13 0.16 Cenderung Tl
Lainnya 0.01 0.03 Cenderung TI

Tabel 10. Analisis Probabilitas Posterior Berdasarkan Variabel Jurusan Asal Sekolah

Jurusan Asal Sekolah  P(SI | x) P(TI|x) Kecenderungan
Teknik 0.06 0.47 Cenderung Tl
IPA 0.24 0.44 Cenderung TI
IPS 0.41 0.03 Cenderung Sl
Lainnya 0.28 0.05 Cenderung Sl
Hasil Analisis

Hasil perkiraan probabilitas posterior menunjukkan bahwa pelajar perempuan cenderung memilih program studi
Sistem Informasi, sedangkan pelajar laki-laki cenderung memilih Teknik Informatika. Hal ini dapat disebabkan oleh
persepsi bahwa Sistem Informasi memiliki tingkat kesulitan teknis yang lebih rendah dan orientasi kerja yang lebih
fleksibel, sehingga lebih diminati oleh pelajar perempuan. Sebaliknya, Teknik Informatika dengan karakteristik materi
yang lebih teknis dan berbasis pemrograman mendalam lebih sesuai dengan minat dan keterampilan teknis yang
umumnya dimiliki oleh siswa laki-laki. Dari sisi variabel asal sekolah, lulusan SMK cenderung memilih Teknik
Informatika karena sebagian besar mereka memiliki latar belakang pendidikan teknik komputer jaringan atau rekayasa
perangkat lunak, sehingga memiliki kesinambungan jalur keilmuan. Sedangkan lulusan SMA, khususnya dari jurusan
IPS, cenderung memilih Sistem Informasi karena materi yang diberikan lebih mendukung pengolahan data dan sistem
informasi manajemen yang bersifat multidisiplin. Analisis ini dapat menjadi acuan bagi institusi dalam merancang
strategi promosi program studi yang lebih tepat sasaran. Misalnya, promosi Teknik Informatika dapat difokuskan pada
kejuruan sekolah-sekolah dengan jurusan teknik, sedangkan promosi Sistem Informasi dapat difokuskan pada SMA
dan Madrasah Aliyah dengan jurusan IPS atau IPA.

Tabel 11. Hasil Analisis Kecenderungan Pemilihan Jurusan berdasarkan Variabel

Variabel Pengetahuan yang Diperoleh Kontribusi bagi Pengambilan kebijakan
Mahasiswa perempuan cenderung - .
Jenis Kelamin memilih Sistem Informasi; laki-laki ;:Eaitngfcéig: d:i:;r?;?sdail?atan promost
condong ke Teknik Informatika P
Lulusan SMK lebih banyak memilih ~ Dapat menjadi dasar untuk desain
Asal Sekolah

Jurusan Asal
Sekolah

Teknik Informatika
Siswa dari jurusan Teknik sangat
dominan memilih Teknik Informatika

kurikulum adaptif
Menggambarkan kesinambungan jalur
keilmuan

3.5 Evaluasi Classifier (Evaluation)

Setelah semua proses melatih dan merancang model telah dilakukan, proses terakhir adalah melakukan pengujian
terhadap sistem yang telah dibuat. Dalam data mining, tahap pengujian bertujuan untuk menghasilkan kinerja model yang
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baik ketika diterapkan pada data riil. Confusion Matrix merupakan metode yang paling sering digunakan dalam penilaian
klasifikasi model untuk mengetahui tingkat akurasi dari model data mining yang dikembangkan. Confusion matrix
bekerja dengan membandingkan hasil klasifikasi dari classifier dengan label data yang sesungguhnya dan melakukan
perhitungan yang dapat menghasilkan metrik keluaran seperti recall, precision, f1-score dan accuracy [20].

Confusion Matrix

ue Labes
Sktem Informas

Teknik Informatika

Sistem Infarmasl Tenik Informatica

Precicted Label

Gambar 4. Hasil Evaluasi Classifier menggunakan Confusion Matrix

Ada empat istilah yang merupakan representasi hasil proses klasifikasi pada confusion matrix yaitu True Positif,

True Negatif, False Positif, dan False Negatif. Label kelas Sistem Informasi direpresentasikan sebagai Positive dan label
kelas Teknik Informatika direpresentasikan sebagai Negatif. Pada Gambar 4 di atas menampilkan hasil pengujian dari
pengolahan data testing di mana n = 210 atau 20% data uji dari 1.046 data set yang ada. Berdasarkan hasil evaluasi
performa model menggunakan Confusion Matrix diketahui nilai True Positive, True Negative, False Positive, dan False
Negative. Uraian penjelasan gambar di atas sebagai berikut:

a.

True Positive (TP) menginterpretasikan bahwa model memprediksi positif dan faktanya itu benar. Dalam studi kasus
ini, model memprediksi mahasiswa memilih jurusan Sistem Informasi dan memang benar mahasiswa tersebut memilih
jurusan Sistem Informasi. Dari hasil evaluasi performa model, didapati 107 data yang dikategorikan sebagai True
Positive.

True Negative (TN) menginterpretasikan bahwa model memprediksi negatif dan faktanya itu benar. Model
memprediksi mahasiswa memilih jurusan Teknik Informatika dan memang benar mahasiswa tersebut memilih jurusan
Teknik Informatika. Dari hasil evaluasi model didapati 76 data.

False Positive (FP) menginterpretasikan bahwa model memprediksi positif dan faktanya itu salah. Model
memprediksi mahasiswa memilih jurusan Sistem Informasi dan ternyata prediksinya salah, faktanya mahasiswa
memilih jurusan Teknik informatika. Dari hasil evaluasi model didapati sebanyak 12 data. Dalam evaluasi model
klasifikasi, FP sering disebut sebagai Type | Error atau adalah kesalahan tipe I.

False Negative (FN) menginterpretasikan bahwa model memprediksi negatif dan faktanya itu salah. Model
memprediksi mahasiswa memilih jurusan Teknik Informatika dan ternyata prediksi salah, faktanya mahasiswa
tersebut memilih jurusan Sistem Informasi. Dari hasil evaluasi didapati 15 data. Dalam evaluasi model klasifikasi atau
prediksi FN merupakan kesalahan tipe 2 (Type Il Error). Dalam kasus-kasus tertentu kesalahan tipe 2 ini sangat
berbahaya. Error pada sebuah model akan sangat mempengaruhi pengambilan keputusan terhadap sebuah kasus.
Dalam studi kasus ini karena mahasiswa diprediksi memilih jurusan Teknik Informatika tetapi faktanya mahasiswa
tersebut memilih jurusan Sistem Informasi, maka hal ini akan mempengaruhi model dalam menentukan mahasiswa
mana yang cocok di jurusan Teknik Informatika dan Sistem Informasi, hal ini akan mempengaruhi masa studi
mahasiswa tersebut berdasarkan atribut yang telah dijadikan parameter untuk mempertimbangkan cocok tidaknya
seorang mahasiswa berkuliah di program studi tersebut, di mana pembelajaran pada Program Studi Teknik
Informatika lebih sedikit sulit dibandingkan jurusan Sistem Informasi. Hal ini akan mempengaruhi masa studi 4 tahun
mahasiswa jika mengalami ketidakcocokan pemilihan program studi.

Skor hasil evaluasi performa model menggunakan metode Confusion Matrix, nilai accuracy, precision, f1-score, dan

recall/sensitivity dapat dilihat sebagai berikut:
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Gambar 5. Skor Evaluasi Performa Model Naive Bayes

Berdasarkan hasil evaluasi performa model klasifikasi dalam studi kasus peminatan program studi di Fakultas llmu
Komputer, Universitas Tomakaka, diperoleh nilai akurasi sebesar 87,14%. Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki
tingkat ketepatan yang cukup baik dalam mengklasifikasikan pilihan jurusan mahasiswa secara keseluruhan. Selanjutnya,
nilai presisi yang tinggi mencapai 89,91%, menunjukkan bahwa model memiliki tingkat ketepatan yang baik dalam
mengklasifikasikan calon mahasiswa ke dalam jurusan yang benar. Presisi yang tinggi sangat penting apabila hasil
prediksi akan digunakan untuk pengambilan keputusan strategis, seperti perencanaan kuota penerimaan per jurusan,
distribusi sumber daya, atau penyusunan materi promosi jurusan yang lebih tepat sasaran. Dari sisi recall atau sensitivitas,
model memperoleh nilai 87,70%, yang berarti dari seluruh mahasiswa yang benar-benar memilih jurusan tertentu, sekitar
88% berhasil dikenali dengan benar oleh model. Nilai ini krusial apabila intitusi ingin melakukan intervensi awal,
misalnya dalam bentuk bimbingan atau pendekatan personal terhadap calon mahasiswa yang kecenderungannya kuat
terhadap jurusan tertentu. Nilai F1-Score sebesar 88,76% mencerminkan keseimbangan antara presisi dan recall. Dalam
konteks peminatan program studi, F1-Score menjadi metrik yang relevan karena model tidak hanya dituntut untuk akurat
dalam memprediksi, tetapi juga adil dalam menjangkau seluruh kategori jurusan tanpa bias terhadap kelas tertentu.

Jika dibandingkan dengan studi [7] dan [8] yang menggunakan metode C.45 Decision Tree, model mereka hanya
mencapai akurasi 12% hingga 84,27% saja, sementara model ini lebih tinggi sekitar 3%. Hal ini menunjukkan bahwa
Naive Bayes lebih cocok dalam konteks data kategorikal dengan variabel terbatas.

3.6 Implementasi Model ke dalam Program Aplikasi

Model klasifikasi Naive Bayes yang telah dibangun kemudian diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis web
menggunakan framework Flask [21]. Proses klasifikasi dilakukan secara real-time melalui antarmuka yang dirancang
agar ramah pengguna (user-friendly).

Gambar 6. Form Tampilan Website

Aplikasi ini menerima input berupa atribut kategorikal: Jenis Kelamin, Asal Sekolah, dan Jurusan Asal Sekolah,
yang kemudian diproses untuk menghasilkan prediksi program studi secara langsung dalam bentuk teks dan visual
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sederhana guna meningkatkan keterbacaan dan pemahaman hasil prediksi bagi pengguna, dapat dilihat pada Gambar 6.
Implementasi sistem ini menggunakan pendekatan Naive Bayes multinomial, dengan transformasi data menggunakan
OneHotEncoder untuk menangani atribut kategorikal. Dataset yang digunakan bersumber dari data historis mahasiswa
baru Fakultas lImu Komputer Universitas Tomakaka periode 2015-2024. Model dilatih dalam pipeline klasifikasi
menggunakan Python versi 3.10, dan dikembangkan dalam lingkungan Flask karena fleksibilitasnya dalam integrasi serta
kemudahan dalam deployment model machine learning ke aplikasi web [16].

Aplikasi ini memungkinkan pengguna untuk memasukkan data pribadi calon mahasiswa dan memperoleh hasil
prediksi jurusan secara langsung seperti Gambar 7. Hasil prediksi ditampilkan secara otomatis melalui antarmuka web,
menjadikan aplikasi ini sebagai alat bantu yang efektif dalam menganalisis kecenderungan peminatan calon mahasiswa.
Aplikasi ini tidak hanya mendukung pemetaan minat sejak awal penerimaan mahasiswa baru, tetapi juga dapat digunakan
dalam proses bimbingan akademik, penyusunan strategi promosi jurusan yang lebih terarah, serta optimalisasi alokasi
sumber daya secara efisien berdasarkan tren pilihan program studi.

,/ "!!

&

._ J Univerwtas Tomakaka
w o
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r

Gambar 7. Tampilan Website Setelah Melakukan Prediksi Jurusan

Untuk mendukung replikasi dan pengembangan lanjutan, proses klasifikasi disertai dengan pseudocode Python dari
algoritma Naive Bayes yang menggambarkan perhitungan probabilitas posterior dan penentuan kelas dappat dilihat pada
Gambar 8 di bawah. Hal ini memberikan transparansi model dan dapat dijadikan referensi bagi peneliti lain maupun untuk
keperluan audit akademik.

def naive_bayes_predict(x_input, model_params):
hasil = {}
for class_label in model_params[‘classes']:
prior = model_params['prior[class_label]
likelihood = 1
for feature in x_input:
likelihood *=
model_params['likelihood"][class_label].get(feature, 1e-6)
hasil[class_label] = prior * likelihood
return max(hasil, key=hasil.get)

Gambar 8. Pseudocode Naive Bayes dalam Python

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan peminatan program
studi mahasiswa baru di Fakultas IImu Komputer Universitas Tomakaka. Model yang dibangun menggunakan atribut
jenis kelamin, asal sekolah, dan jurusan asal sekolah, dengan hasil evaluasi menunjukkan akurasi 87,14%, presisi 89,91%,
recall 87,70%, dan F1-score 88,76%. Nilai-nilai tersebut mengindikasikan performa model yang baik dan seimbang,
membuktikan bahwa Naive Bayes efektif diterapkan dalam sistem rekomendasi berbasis data akademik di bidang
pendidikan. Implementasi model ke dalam aplikasi web berbasis Flask memungkinkan pemberian rekomendasi
peminatan secara real-time, sehingga bermanfaat dalam mendukung pengambilan keputusan akademik dan strategi
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promosi jurusan. Ke depan, penelitian dapat dikembangkan dengan memperluas atribut input, misalnya nilai akademik,
hasil asesmen minat bakat, atau riwayat prestasi siswa untuk meningkatkan akurasi prediksi, serta menggunakan
pendekatan klasifikasi lain seperti Random Forest atau SVM untuk perbandingan performa.
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