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Abstrak

Perkembangan teknologi berbasis data menuntut peningkatan kemampuan analisis dan prediksi di
berbagai bidang. Namun, keterbatasan kemampuan pemrograman menjadi kendala utama dalam
pemanfaatan machine learning di kalangan masyarakat non-teknis. Sasaran kegiatan pengabdian
ini adalah mahasiswa dan praktisi non-teknis yang membutuhkan keterampilan analisis data tetapi
tidak memiliki kemampuan coding. Kegiatan ini bertujuan untuk meningkatkan literasi dan
keterampilan analisis data melalui pelatihan machine learning tanpa coding menggunakan aplikasi
JASP. Metode yang digunakan adalah pelatihan partisipatif dengan pendekatan demonstrasi dan
praktik langsung (hands-on) yang dilaksanakan secara daring. Hasil kegiatan menunjukkan bahwa
peserta mampu memahami konsep dasar machine learning, mengoperasikan JASP, serta
melakukan analisis regresi dan klasifikasi untuk keperluan prediksi data. Peserta juga mampu
menginterpretasikan hasil analisis sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data. Kegiatan ini
berkontribusi dalam meningkatkan literasi data serta memperluas akses terhadap teknologi analisis
data tanpa memerlukan kemampuan pemrograman. Dengan demikian, pelatihan ini efektif dalam
mendukung pengembangan kompetensi masyarakat di era digital.

Kata kunci: Machine Learning, JASP, Analisis Data, Prediksi, Pelatihan.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dan digitalisasi telah mendorong peningkatan
kebutuhan akan kemampuan analisis data di berbagai bidang, termasuk pendidikan, bisnis,
dan pemerintahan. Data tidak lagi hanya digunakan untuk pelaporan, tetapi juga sebagai
dasar dalam pengambilan keputusan strategis melalui pendekatan analisis lanjutan seperti
machine learning. Teknologi ini memungkinkan identifikasi pola dan pembuatan prediksi
secara lebih akurat sehingga menjadi kompetensi penting di era berbasis data (Provost &
Fawcett, 2013; Witten et al., 2016).

Topik yang diangkat dalam kegiatan pengabdian ini adalah pelatihan machine learning
tanpa coding menggunakan aplikasi JASP untuk analisis dan prediksi data. Pemilihan topik ini
didasarkan pada rendahnya tingkat pemahaman dan keterampilan masyarakat, khususnya
mahasiswa dan praktisi non-teknis dalam memanfaatkan teknologi analisis data lanjutan.
Kelompok sasaran ini umumnya hanya menguasai analisis deskriptif sederhana dan belum
mampu melakukan analisis prediktif yang lebih kompleks. Selain itu, penggunaan perangkat
machine learning berbasis pemrograman seperti Python dan R masih menjadi kendala utama
karena memerlukan kemampuan coding yang tidak dimiliki oleh sebagian besar peserta
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(Kelleher et al., 2015). Kondisi tersebut menunjukkan adanya kebutuhan akan pendekatan
pembelajaran yang lebih sederhana, mudah diakses, dan relevan dengan kemampuan awal
peserta, sehingga pelatihan berbasis JASP menjadi solusi yang tepat untuk menjembatani
kesenjangan kompetensi tersebut.

Kondisi tersebut menunjukkan adanya kesenjangan antara kebutuhan akan
kemampuan analisis data dengan kompetensi yang dimiliki oleh masyarakat. Padahal,
kemampuan dalam melakukan analisis dan prediksi data sangat penting untuk meningkatkan
kualitas pengambilan keputusan, baik dalam konteks akademik maupun praktis (Shmueli et
al., 2020). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang lebih sederhana dan mudah diakses,
salah satunya melalui penggunaan aplikasi JASP yang berbasis Graphical User Interface (GUI)
dan tidak memerlukan kemampuan coding. JASP merupakan perangkat lunak statistik yang
dirancang untuk memudahkan analisis data secara intuitif dan interaktif (JASP Team, 2023).

Melalui kegiatan pengabdian kepada masyarakat ini, peserta diberikan pelatihan
penggunaan JASP untuk melakukan analisis dan prediksi data secara praktis. Kegiatan ini
diharapkan dapat meningkatkan pemahaman peserta terhadap konsep dasar machine
learning serta kemampuan dalam mengolah dan menginterpretasikan data.

Adapun manfaat dari kegiatan ini bagi masyarakat adalah meningkatnya literasi data
dan keterampilan analisis yang dapat digunakan dalam berbagai bidang. Selain itu, peserta
diharapkan mampu menerapkan hasil pelatihan dalam kegiatan akademik maupun
pekerjaan, sehingga dapat mendukung pengambilan keputusan yang lebih efektif dan
berbasis data.

Selain itu, perkembangan konsep data-driven decision making semakin menegaskan
bahwa keputusan yang berbasis data memiliki tingkat akurasi dan objektivitas yang lebih
tinggi dibandingkan keputusan yang hanya mengandalkan intuisi. Dalam konteks pendidikan
dan dunia kerja, kemampuan untuk membaca, menganalisis, dan menginterpretasikan data
menjadi kompetensi kunci yang harus dimiliki oleh sumber daya manusia. Oleh karena itu,
penguasaan alat analisis yang mudah digunakan tanpa coding menjadi sangat relevan untuk
menjembatani kebutuhan tersebut (Provost & Fawcett, 2013).

Di sisi lain, penggunaan perangkat lunak seperti JASP tidak hanya mempermudah proses
analisis, tetapi juga mendukung proses pembelajaran yang lebih efektif melalui visualisasi
hasil yang interaktif. Visualisasi ini membantu peserta dalam memahami hubungan antar
variabel serta pola data yang terbentuk, sehingga proses interpretasi menjadi lebih mudah.
Hal ini sejalan dengan pendekatan pembelajaran berbasis praktik (experiential learning), di
mana peserta memperoleh pengetahuan melalui pengalaman langsung dalam menggunakan
alat analisis (KOLB, 2000).

Lebih lanjut, kegiatan pelatihan ini juga berperan dalam mendukung peningkatan
kapasitas masyarakat dalam menghadapi tantangan era digital. Dengan kemampuan analisis
data yang lebih baik, masyarakat diharapkan mampu beradaptasi dengan perkembangan
teknologi serta meningkatkan daya saing, baik dalam bidang akademik maupun profesional.
Oleh karena itu, kegiatan pengabdian ini tidak hanya bersifat edukatif, tetapi juga strategis
dalam mendorong transformasi digital berbasis data di lingkungan masyarakat.

2. METODE

Kegiatan pengabdian kepada masyarakat ini menggunakan pendekatan pelatihan
partisipatif (participatory training) yang dikombinasikan dengan metode demonstrasi dan
praktik langsung (hands-on training). Pendekatan ini dipilih karena mampu meningkatkan
keterlibatan aktif peserta dalam proses pembelajaran, sehingga tidak hanya memahami



konsep secara teoritis, tetapi juga mampu mengaplikasikannya secara langsung. Metode
partisipatif dinilai efektif dalam kegiatan pengabdian karena mendorong interaksi dua arah
antara pemateri dan peserta serta meningkatkan pemahaman berbasis pengalaman
(experiential learning) (Knowles et al., 2024; KOLB, 2000).

Selain itu, penggunaan metode demonstrasi dan praktik langsung sangat relevan dalam
pelatihan berbasis teknologi seperti analisis data dan machine learning. Peserta dapat
mengikuti langkah-langkah penggunaan aplikasi secara sistematis, mulai dari input data
hingga interpretasi hasil analisis. Pendekatan ini terbukti mampu meningkatkan keterampilan
teknis peserta dalam waktu yang relatif singkat (Witten et al., 2016).

Pelaksanaan kegiatan dilakukan secara daring (online) menggunakan platform video
conference seperti Zoom Meeting atau Google Meet. Metode daring dipilih untuk
meningkatkan aksesibilitas peserta dari berbagai wilayah serta menyesuaikan dengan
perkembangan pembelajaran digital. Pembelajaran daring juga memungkinkan penggunaan
berbagai media pendukung seperti screen sharing, video tutorial, serta distribusi modul
elektronik yang dapat diakses secara fleksibel (Hrastinski, 2008).

Adapun teknik pelaksanaan kegiatan pengabdian ini terdiri dari beberapa tahapan
sebagai berikut:

1. Tahap Persiapan
Meliputi penyusunan materi pelatihan, pembuatan modul penggunaan JASP, serta
persiapan dataset yang akan digunakan dalam praktik. Selain itu, dilakukan koordinasi
teknis terkait platform daring yang digunakan.
2. Tahap Pelaksanaan
Kegiatan pelatihan dilaksanakan secara daring dengan tahapan:
a. Penyampaian materi mengenai Pengenalan konsep dasar machine learning
dan analisis data
b. Demonstrasi dengan Pemateri menunjukkan penggunaan JASP secara
langsung melalui fitur screen sharing
c. Praktik mandiri dengan cara Peserta melakukan analisis data secara langsung
dengan pendampingan
d. Diskusi dan tanya jawab untuk memperdalam pemahaman peserta
3. Tahap Evaluasi
Evaluasi dilakukan melalui umpan balik peserta serta pengamatan terhadap
kemampuan peserta dalam mengikuti praktik analisis data. Evaluasi ini bertujuan
untuk mengukur tingkat pemahaman dan efektivitas pelatihan.

Dengan pendekatan ini, diharapkan peserta tidak hanya memahami konsep, tetapi juga
memiliki keterampilan praktis dalam menggunakan aplikasi JASP untuk analisis dan prediksi
data secara mandiri.

Untuk mendukung efektivitas pelaksanaan kegiatan, juga digunakan media
pembelajaran digital berupa modul elektronik, dataset latihan, serta rekaman sesi pelatihan
yang dapat diakses kembali oleh peserta. Penyediaan materi ini bertujuan untuk memperkuat
proses pembelajaran mandiri serta memastikan keberlanjutan pemahaman peserta setelah
kegiatan selesai. Selain itu, pendekatan ini memungkinkan peserta dengan tingkat
pemahaman yang berbeda tetap dapat mengikuti materi sesuai dengan kecepatan belajar
masing-masing. Penggunaan media digital dalam pembelajaran daring terbukti dapat
meningkatkan fleksibilitas dan efektivitas proses pembelajaran (Hrastinski, 2008).
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3. HASIL

Kegiatan pengabdian kepada masyarakat dengan tema “Pelatihan Machine Learning

Tanpa Coding Menggunakan JASP untuk Analisis dan Prediksi Data” dilaksanakan secara

daring dengan mengintegrasikan penyampaian materi konseptual dan praktik langsung

menggunakan aplikasi JASP. Materi yang digunakan dalam pelatihan disusun secara
sistematis mulai dari pengenalan konsep hingga implementasi studi kasus berbasis data.
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Diagram Alur Tahapan Analisis Machine $

Learning dengan JASP

Import Data Pengecekan & Persiapan Data Memilih Metode Machine

Learning

eData dimasukkan ke dalam JASP dari «Data diperiksa untuk memastikan tidak
berbagal format seperti Excel, CSV, ada kesalahan, seperti missing value
atau SPSS sebagai langkah awal atau tipe variabel yang tidak sesuai,
analisis. sehingga siap digunakan dalam analisis
Machine Learning.

dipilih berdasarkan tujuan
misalnya regresi linear untuk

p u
klasifikasi, dan k-means untuk
clustering.

Menjalankan Model di JASP Evaluasi Model

melalui menu sKinerja model dievaluasi menggunakan
metrik yang sesual, seperti R? dan
3 ters RMSE untuk regresi, atau accuracy dan
tanpa perlu menuli AUC untuk klasifikasi

Perbandingan Model

+Jika menggunakan lebih dari satu
metode, hasil model dibandingkan
untuk menentukan performa terbaik
dan paling sesuai dengan tujuan
analisis.

Gambar 1. Diagram Alur Tahapan Analisis Machine Learning dengan JASP

Pada tahap awal, peserta diberikan pemahaman mengenai konsep dasar machine
learning sebagai metode analisis data yang memungkinkan sistem mempelajari pola dari data
historis untuk menghasilkan prediksi secara otomatis. Peserta juga diperkenalkan pada
perbedaan antara supervised learning dan unsupervised learning, sehingga mampu

memahami jenis analisis yang sesuai dengan tujuan penelitian atau kebutuhan praktis.
O nse .

*0
0 9L,
oS

Welcome to JASP -

A Fresh Way to Do Statistics: Free, Friendly, and Flexible

e Free: JASP is an open-source project with structural support from the University of
Amsterdam & others.

e Friendly: JASP has an intuitive interface that was designed with the user in mind.

e Flexible: JASP offers standard analysis procedures in both their classical and
BaKesian manifestations.

for !

JASP is supported by the following institutions:

The College of Arts and Sciences and the Department of Statistics at
Texas A&M University

Report bugs Suggest your institution join the JASP Community
Request features

cenderung tidak lulus, sedangkan yang jam belajarnya di atas rata-rata cenderung lulus.

Gambar 2. Tampilan Antarmuka JASP
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Selanjutnya, peserta dikenalkan dengan aplikasi JASP sebagai perangkat lunak statistik
berbasis Graphical User Interface (GUI) yang memungkinkan analisis data tanpa coding.
Dalam sesi ini, peserta mempelajari cara mengimpor data dari berbagai format seperti Excel,
CSV, dan SPSS, serta memahami fitur utama pada menu machine learning di JASP yang
mencakup regresi, klasifikasi, dan clustering.

Pada sesi praktik, digunakan studi kasus kinerja akademik mahasiswa dengan variabel
input berupa jam belajar, kehadiran, dan penghasilan orang tua. Variabel tersebut dianalisis
menggunakan model machine learning untuk menghasilkan dua jenis output, yaitu prediksi
nilai IPK (regresi) dan status kelulusan (klasifikasi). Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan
berbasis data dapat membantu dalam memahami pola akademik serta mendukung
pengambilan keputusan secara objektif .

Proses analisis yang dilakukan peserta mengikuti tahapan yang terstruktur, yaitu:
1. Import data ke dalam JASP
Pengecekan dan persiapan data
Penentuan tujuan analisis (prediksi atau klasifikasi)
Pemilihan metode machine learning
Menjalankan model
Evaluasi model menggunakan metrik seperti RMSE, R?, dan accuracy
Interpretasi dan pelaporan hasil
Tahapan ini membantu peserta memahami alur analisis data secara komprehensif dan
sistematis. Selain itu, peserta juga diperkenalkan dengan perbandingan metode machine
learning, seperti K-Nearest Neighbor (k-NN) dan Decision Tree. Hasil pelatihan menunjukkan
bahwa:
1. Metode k-NN efektif digunakan untuk dataset kecil hingga menengah, namun
memiliki keterbatasan dalam interpretasi model
2. Metode Decision Tree lebih mudah diinterpretasikan karena menghasilkan aturan
keputusan berbasis if-then, sehingga lebih cocok untuk kebutuhan analisis yang
membutuhkan penjelasan model

Dalam praktik penggunaan Decision Tree, ditemukan bahwa variabel jam belajar
menjadi faktor paling dominan dalam menentukan hasil analisis, baik dalam regresi maupun
klasifikasi. Peserta dapat memahami bahwa mahasiswa dengan jam belajar yang lebih tinggi
cenderung memiliki peluang kelulusan yang lebih besar, sedangkan yang memiliki jam belajar
rendah cenderung memiliki risiko tidak lulus.

Hasil evaluasi model yang ditampilkan dalam pelatihan menunjukkan bahwa model
machine learning dapat memberikan performa yang baik, meskipun tetap perlu
memperhatikan potensi overfitting, khususnya pada penggunaan parameter tertentu seperti
nilai k pada metode k-NN. Hal ini memberikan pemahaman kepada peserta bahwa pemilihan
model dan parameter sangat memengaruhi kualitas hasil analisis.

Secara keseluruhan, hasil kegiatan menunjukkan bahwa peserta mampu:
1. Memahami konsep dasar machine learning tanpa coding
2. Mengoperasikan aplikasi JASP untuk analisis data
3. Melakukan prediksi dan klasifikasi sederhana
4. Menginterpretasikan hasil model sebagai dasar pengambilan keputusan

No vk wnN
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Selain itu, kegiatan ini menghasilkan luaran berupa peningkatan literasi data peserta,
kemampuan analisis berbasis aplikasi, serta dokumentasi kegiatan dalam bentuk rekaman
pelatihan daring.

Output Decision Tree pada Regresi

1. Node Akar (Root Node)
Jam Belajar (n = 32)

Jam Belajar
n=32

Mchammad Sof
. Seluruh data (32 observasi) pertama kali dibagi berdasarkan variabel Jam Belajar
. Artinya, Jam Belajar adalah prediktor paling penting dalam model regresi tree ini
2. Titik Pemisah (Split Point)
0.0995
Model membagi data menjadi dua kelompok berdasarkan nilai Jam Belajar:
. Jam Belajar < 0.0995
«  Jam Belajar 2 0.0995
A ; Angka ini biasanya muncul karena data telah dinormalisasi / distandarisasi, sehingga
bukan jam dalam satuan asli.
3. Node Kiri (Leaf Node 1)
Nilai Prediksi = 52.1 (n = 19)
. Terdapat 19 observasi
. Untuk mahasiswa dengan Jam Belajar di bawah 0.0995

=21 ) Model memprediksi rata-rata tingkat kelulusan sebesar 52.1%
n=19 n=13 Interpretasi:
Mahasiswa dengan jam belajar rendah cenderung memiliki tingkat kelulusan yang lebih
4. Node Kanan (Leaf Node 2) rendah.
Nilai Prediksi = 68.8 (n = 13)
Terdapat 13 observasi
Untuk mahasiswa dengan Jam Belajar sama atau di atas 0.0995
Model memprediksi rata-rata tingkat kelulusan sebesar 68.8%
Interpretasi:
Mahasiswa dengan jam belajar lebih tinggi memiliki tingkat kelulusan yang lebih tinggi.
Kesimpulan Utama Model
Jam Belajar merupakan faktor utama yang memengaruhi Tingkat Kelulusan c
Satu pemisahan saja sudah cukup untuk menjelaskan perbedaan hasil

Gambar 3. Output Decision Tree pada Regresi

Lebih lanjut, hasil kegiatan juga menunjukkan adanya peningkatan kepercayaan diri
peserta dalam menggunakan teknologi analisis data untuk kebutuhan akademik maupun
praktis. Peserta tidak hanya mampu mengikuti langkah-langkah yang diberikan, tetapi juga
mulai mengeksplorasi fitur lain dalam JASP secara mandiri. Hal ini terlihat dari kemampuan
peserta dalam memodifikasi model analisis serta mencoba berbagai metode machine
learning sesuai dengan kebutuhan data yang dimiliki. Peningkatan ini menunjukkan bahwa
pelatihan tidak hanya memberikan pengetahuan dasar, tetapi juga mendorong kemandirian
belajar dan pengembangan keterampilan analisis data secara berkelanjutan.

4. PEMBAHASAN

Hasil kegiatan pengabdian kepada masyarakat menunjukkan bahwa pelatihan machine
learning tanpa coding menggunakan JASP diharapkan mampu meningkatkan pemahaman
dan keterampilan peserta dalam analisis data dan prediksi. Hal ini sejalan dengan konsep
experiential learning yang menyatakan bahwa pembelajaran akan lebih efektif dengan
peserta terlibat langsung dalam praktik dibandingkan hanya menerima teori (KOLB, 2000).
Dalam kegiatan ini, peserta tidak hanya menerima materi, tetapi juga melakukan praktik
langsung menggunakan dataset, sehingga pemahaman menjadi lebih mendalam.

Peningkatan kemampuan peserta dalam menggunakan JASP juga menunjukkan bahwa
pendekatan berbasis Graphical User Interface (GUI) dapat menjadi solusi dalam mengatasi
keterbatasan kemampuan coding. Hal ini sesuai dengan pendapat Kelleher et al. (2020) yang
menyatakan bahwa hambatan utama dalam adopsi machine learning adalah kompleksitas
teknis, khususnya dalam pemrograman. Dengan adanya tools seperti JASP, proses analisis
menjadi lebih sederhana dan inklusif bagi pengguna non-teknis.

Dari sisi hasil analisis, penggunaan metode machine learning seperti regresi dan
klasifikasi memberikan pemahaman kepada peserta mengenai pentingnya data dalam
pengambilan keputusan. Studi kasus yang digunakan dalam pelatihan menunjukkan bahwa
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variabel seperti jam belajar, kehadiran, dan penghasilan orang tua memiliki pengaruh
terhadap hasil akademik mahasiswa. Hal ini sejalan dengan konsep data-driven decision
making, di mana keputusan didasarkan pada analisis data yang sistematis dan objektif
(Provost & Fawcett, 2013).

Selain itu, penggunaan metode seperti Decision Tree memberikan keunggulan dalam
hal interpretasi model. Peserta dapat memahami hubungan antar variabel melalui aturan
keputusan (if-then) yang dihasilkan oleh model. Menurut Shmueli et al. (2017), model yang
mudah diinterpretasikan sangat penting dalam konteks praktis karena membantu pengguna
memahami dasar pengambilan keputusan. Temuan bahwa variabel jam belajar menjadi
faktor dominan dalam menentukan kelulusan juga memperkuat pentingnya faktor perilaku
belajar dalam keberhasilan akademik.

Output Decision Tree pada Klasifikasi

1. Node Akar (Root Node)
Jam Belajar (n = 32)

P2 . Seluruh data (32 observasi) pertama kali dipisahkan berdasarkan variabel Jam
Belajar
. Ini menunjukkan bahwa Jam Belajar adalah prediktor paling penting dalam
menentukan status kelulusan
2. Titik Pemisah (Split Point) = -0,062

Nilai 0,062 adalah nilai batas (cut-off) yang digunakan model untuk membagi data

menjadi dua kelompok:

. Jam Belajar < -0,062

. Jam Belajar 2 -0,062

Angka ini muncul karena Jam Belajar telah dinormalisasi / distandarisasi, sehingga bukan
= satuan jam belajar asli.

a6 e 3. Cabang Kiri — Tidak Lulus

Jam Belajar

Tidak (n = 15)

4. Cabang Kanan - Lulus . Terdapat 15 observasi

Lulus (n=17) . Mahasiswa dengan Jam Belajar di bawah -0,062

. Terdapat 17 observasi . Mayoritas data pada kelompok ini diklasifikasikan sebagai Tidak Lulus
. Mahasiswa dengan Jam Belajar sama atau di atas -0,062 Interpretasi:

. Mayoritas data pada kelompok ini diklasifikasikan sebagai Lulus Mahasiswa dengan jam belajar relatif lebih rendah cenderung tidak lulus.

Interpretasi: Mahasiswa dengan jam belajar relatif lebih tinggi cenderung lulus.
Makna Angka -0,062

. Bukan nilai jam belajar asli
. Merupakan nilai hasil standarisasi
. Nilai negatif berarti di bawah rata-rata jam belajar

. Nilai positif berarti di atas rata-rata jam belajar

Kesimpulan Model

Decision Tree klasifikasi menunjukkan bahwa jam belajar menjadi faktor utama dalam menentukan kelulusan. Mahasiswa dengan jam belajar di bawah rata-rata
cenderung tidak lulus, sedangkan yang jam belajarnya di atas rata-rata cenderung lulus.

Gambar 4. Output Decision Tree pada Klasifikasi

Di sisi lain, penggunaan metode k-Nearest Neighbor (k-NN) memberikan pemahaman
kepada peserta mengenai pentingnya pemilihan parameter dalam model. Nilai k yang terlalu
kecil berpotensi menyebabkan overfitting, sedangkan nilai k yang terlalu besar dapat
menurunkan akurasi model. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun penggunaan aplikasi tanpa
coding mempermudah analisis, pemahaman konsep dasar tetap diperlukan agar hasil yang
diperoleh valid dan dapat diandalkan (Witten et al., 2016).

Pelaksanaan kegiatan secara daring juga memberikan dampak positif dalam hal
jangkauan peserta. Pembelajaran daring memungkinkan peserta dari berbagai wilayah untuk
mengikuti pelatihan tanpa kendala geografis. Hal ini sejalan dengan penelitian Hrastinski
(2008) yang menyatakan bahwa pembelajaran daring dapat meningkatkan fleksibilitas dan
aksesibilitas dalam proses belajar. Namun demikian, interaksi yang terbatas menjadi salah
satu tantangan yang perlu diantisipasi dalam pelaksanaan pelatihan berbasis online.

Secara keseluruhan, kegiatan pengabdian ini menunjukkan bahwa pelatihan machine
learning tanpa coding menggunakan JASP efektif dalam meningkatkan literasi data dan
keterampilan analisis peserta. Pendekatan yang digunakan tidak hanya memberikan
pengetahuan, tetapi juga keterampilan praktis yang dapat langsung diterapkan. Dengan
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demikian, kegiatan ini berkontribusi dalam mendukung pengembangan sumber daya manusia
yang adaptif terhadap perkembangan teknologi berbasis data.

Lebih lanjut, keberhasilan kegiatan ini menunjukkan bahwa pendekatan pelatihan
berbasis teknologi yang sederhana dan aplikatif dapat menjadi strategi efektif dalam
menjembatani kesenjangan kompetensi digital di masyarakat. Dengan memanfaatkan tools
yang mudah digunakan seperti JASP, proses adopsi teknologi analisis data menjadi lebih cepat
dan inklusif, terutama bagi peserta yang tidak memiliki latar belakang teknis. Hal ini
mengindikasikan bahwa pengembangan program serupa secara berkelanjutan dapat menjadi
salah satu upaya strategis dalam meningkatkan kesiapan sumber daya manusia menghadapi
tuntutan era transformasi digital.

5. SIMPULAN

Kegiatan pengabdian kepada masyarakat melalui pelatihan machine learning tanpa
coding menggunakan aplikasi JASP telah berhasil meningkatkan pemahaman dan
keterampilan peserta dalam analisis dan prediksi data. Peserta tidak hanya memahami
konsep dasar machine learning, tetapi juga mampu mengaplikasikan analisis regresi dan
klasifikasi secara praktis menggunakan JASP. Hasil kegiatan menunjukkan bahwa pendekatan
pelatihan berbasis praktik (hands-on) efektif dalam meningkatkan literasi data dan
kemampuan analisis peserta.

Selain itu, penggunaan aplikasi JASP sebagai tools berbasis Graphical User Interface
(GUI) terbukti mampu mengatasi keterbatasan kemampuan coding, sehingga lebih inklusif
dan mudah diakses oleh peserta dari berbagai latar belakang. Kegiatan ini juga memberikan
wawasan kepada peserta mengenai pentingnya pengambilan keputusan berbasis data (data-
driven decision making), yang relevan dengan kebutuhan di era digital saat ini.

Namun demikian, kegiatan ini memiliki beberapa keterbatasan, antara lain
pelaksanaan secara daring yang membatasi interaksi langsung antara pemateri dan peserta,
serta perbedaan tingkat pemahaman awal peserta yang memengaruhi kecepatan
penerimaan materi. Selain itu, waktu pelatihan yang terbatas menyebabkan materi yang
disampaikan masih berfokus pada konsep dasar dan belum mencakup teknik machine
learning yang lebih kompleks.

Oleh karena itu, disarankan agar kegiatan serupa dapat dikembangkan dengan durasi
yang lebih panjang serta dilengkapi dengan sesi pendampingan lanjutan. Selain itu, perlu
dilakukan pengembangan materi yang lebih mendalam serta penerapan pada berbagai studi
kasus yang lebih luas, sehingga peserta dapat meningkatkan kompetensi analisis data secara
berkelanjutan dan aplikatif.
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