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ABSTRAK 

Monitoring status akademik mahasiswa menjadi aspek penting dalam mendukung 

efektivitas sistem pendidikan tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan 

status mahasiswa—Dropout, Enrolled, dan Graduate—menggunakan algoritma 

XGBoost pada dataset akademik dari situs Kaggle yang terdiri dari 4424 entri dan 37 fitur. 

Penelitian dilakukan dengan pendekatan kuantitatif dan metode eksperimen 

komputasional. Tahapan meliputi pra-pemrosesan data, pemisahan data latih dan uji 

(rasio 80:20), pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik klasifikasi seperti 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan bahwa model XGBoost 

mampu mengklasifikasikan status mahasiswa dengan akurasi sebesar 79.9%. Evaluasi 

lebih lanjut mengungkapkan bahwa model bekerja baik pada kelas mayoritas (Graduate), 

namun memiliki performa rendah pada kelas minoritas (Enrolled), terutama recall 

sebesar 0,48. Hal ini menunjukkan tantangan dalam menghadapi distribusi kelas yang 

tidak seimbang. Oleh karena itu, disarankan penggunaan teknik balancing data, setelah 

penyimbangan data akurasi model mencapai sebesar 82,65%, supaya meningkat lagi 

performa maka perlu tuning hiperparameter untuk peningkatan performa model. Hasil 

penelitian ini diharapkan dapat membantu institusi pendidikan dalam mendeteksi potensi 

dropout lebih awal dan mendukung pengambilan keputusan berbasis data. 

Kata kunci:  Klasifikasi, Mahasiswa, Status akademik, XGBoost 

 

ABSTRACT 

Monitoring student academic status is an important aspect of supporting the effectiveness 

of higher education systems. This study aims to classify student status—Dropout, 

Enrolled, and Graduate—using the XGBoost algorithm on an academic dataset from 

Kaggle consisting of 4424 entries and 37 features. The research was conducted using a 

quantitative approach and computational experiment methods. The stages included data 
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pre-processing, training and testing data split (80:20 ratio), model training, and 

evaluation using classification metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score. 

The results showed that the XGBoost model was able to classify student status with an 

accuracy of 79.9%. Further evaluation revealed that the model performed well on the 

majority class (Graduate), but had low performance on the minority class (Enrolled), 

especially with recall of 0,48. This indicates challenges in dealing with imbalanced class 

distributions. Therefore, the use of data balancing techniques must be implemented, thus 

the accuracy by the model reached 82,65%, for further refining and improving its 

performace, hyperparameter tuning is recommended for it. The results of this study are 

expected to assist educational institutions in detecting potential dropouts earlier and 

supporting data-driven decision making. 
Keywords: Academic status, Classification, Students, XGBoost 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam dunia pendidikan tinggi, memahami dan memantau status akademik 

mahasiswa merupakan hal yang sangat penting bagi institusi pendidikan. Proses 

monitoring ini mendukung pelaksanaan pembelajaran dan penilaian yang efektif karena 

memberikan data penting untuk pemeriksaan, pengawasan, dan pengendalian. Dengan 

demikian, kesalahan dalam proses akademik dapat diminimalkan, dan kualitas 

pembelajaran dapat terus ditingkatkan. Monitoring dan evaluasi idealnya berjalan secara 

bersamaan untuk memastikan keberlanjutan proses akademik yang optimal [1]. 

Status mahasiswa—seperti dropout, terdaftar, atau lulus—tidak hanya 

mencerminkan performa akademik individu, tetapi juga menjadi indikator penting dari 

efektivitas sistem pendidikan secara keseluruhan. Tingginya angka mahasiswa yang tidak 

menyelesaikan studi berdampak pada reputasi institusi, efisiensi penggunaan sumber 

daya, serta tingkat retensi mahasiswa. Selain itu, tingkat kelulusan juga merupakan 

indikator penting yang memengaruhi akreditasi suatu perguruan tinggi [2]. Dropout juga 

menimbulkan dampak sosial yang signifikan bagi mahasiswa dan keluarga mereka, 

karena waktu dan biaya yang telah dikeluarkan tidak menghasilkan hasil yang diharapkan 

[3]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan pendekatan prediktif untuk 

mengidentifikasi status kelulusan mahasiswa. Penelitian oleh [4] menggunakan algoritma 

Random Forest yang diimplementasikan melalui aplikasi web berbasis Streamlit 

(Python). Sementara itu, penelitian [5] membandingkan tiga algoritma machine 

learning—XGBoost Classifier, Random Forest, dan AdaBoost Classifier—untuk 

memprediksi kelulusan siswa pada mata pelajaran Matematika. Hasilnya menunjukkan 

bahwa XGBoost memiliki nilai metrik tertinggi (Accuracy, Precision, Recall, dan F1-

Score) dibandingkan dua algoritma lainnya. 

Berdasarkan temuan tersebut, penelitian ini memilih algoritma XGBoost sebagai 

metode klasifikasi untuk memprediksi status mahasiswa. Pemilihan ini tidak hanya 

didasarkan pada performa metrik yang unggul, tetapi juga karena keunggulan teknis 

XGBoost dalam menangani data yang kompleks serta kemampuannya dalam mengurangi 

risiko overfitting. XGBoost merupakan pengembangan dari metode Gradient Tree 

Boosting yang berbasis algoritma ensemble dan telah terbukti efektif dalam 

menyelesaikan permasalahan machine learning berskala besar [6]. Selain itu, algoritma 

ini dapat diskalakan untuk meningkatkan performa pohon keputusan [7]. 

Dengan semakin lengkapnya data akademik yang dikumpulkan oleh institusi 

pendidikan—seperti nilai, latar belakang sosial ekonomi, kehadiran, dan status 
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administrasi mahasiswa—pendekatan berbasis data science menjadi semakin relevan. 

Pemanfaatan teknologi untuk menganalisis data pendidikan memungkinkan institusi 

membuat keputusan yang lebih terbuka dan berbasis pada data yang tersedia. Pendekatan 

seperti learning analytics dan educational data mining perlu diintegrasikan dalam sistem 

pendidikan agar dapat memberikan gambaran nyata dan mendukung upaya pencegahan 

kegagalan belajar mahasiswa [8]. 

Dalam pengembangan model klasifikasi berbasis machine learning, proses 

pelatihan dan pengujian model merupakan tahapan krusial. Proses training adalah proses 

pembelajaran menggunakan data training untuk membentuk model, sedangkan proses 

testing dilakukan dengan data testing guna mengevaluasi performa model yang telah 

dibangun selama pelatihan [9]. Melalui dua proses ini, akurasi dan kemampuan 

generalisasi model dapat diukur secara objektif sebelum diterapkan pada data nyata. 

Data akademik yang kompleks dan multidimensi memerlukan metode klasifikasi 

yang tangguh dan efisien dalam proses pengolahannya. XGBoost, sebagai salah satu 

algoritma gradient boosting yang dirancang untuk efisiensi dan performa tinggi, telah 

terbukti unggul dalam berbagai kompetisi machine learning [10]. Algoritma ini mampu 

menangani dataset berukuran besar dan fitur yang beragam tanpa kehilangan akurasi. 

Dengan tingkat prediksi yang tinggi dan minim overfitting, XGBoost terbukti efektif 

dalam mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi performa akademik mahasiswa 

[11]. Keunggulan lainnya adalah kemampuannya mengolah data tidak seimbang dan 

menyoroti fitur-fitur paling berpengaruh dalam dataset, seperti nilai, kehadiran, latar 

belakang sosial ekonomi, dan status administrasi [12]. 

Dengan penerapan yang tepat, hasil klasifikasi ini dapat dimanfaatkan oleh institusi 

pendidikan untuk mendeteksi lebih dini mahasiswa yang berisiko dropout. Hal ini dapat 

menjadi dasar dalam mengoptimalkan strategi pendampingan dan bimbingan akademik. 

Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya berfokus pada penerapan algoritma XGBoost 

dalam klasifikasi status mahasiswa, tetapi juga sebagai upaya mendukung sistem 

pengambilan keputusan berbasis data dalam pendidikan tinggi. 

 

2. METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen 

komputasional, di mana algoritma machine learning diterapkan pada dataset akademik 

mahasiswa untuk melakukan klasifikasi terhadap status akademik mereka (Dropout, 

Terdaftar, dan Lulus). 

 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

 

Tahapan penelitian dimulai dari proses pengumpulan data, yaitu dataset yang terdiri 

atas beragam variabel seperti status pernikahan, program studi, kehadiran, nilai mata 

kuliah, latar belakang orang tua, serta indikator ekonomi makro seperti tingkat inflasi dan 
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Produk Domestik Bruto (PDB) yang diasumsikan berpotensi memengaruhi status 

akademik mahasiswa. 

Langkah berikutnya adalah pra-pemrosesan data, yang mencakup pembersihan 

data, encoding, serta pemisahan dataset menjadi data latih dan data uji dengan rasio 

80:20. Proses seleksi fitur dilakukan untuk menghindari overfitting dan meningkatkan 

akurasi model. Teknik feature importance dari model XGBoost dimanfaatkan untuk 

memilih variabel-variabel yang paling relevan terhadap klasifikasi. 

Tahapan selanjutnya yaitu pengembangan model klasifikasi menggunakan 

algoritma XGBoost. Proses pelatihan (training) dilakukan pada data latih dengan 

pengaturan parameter awal (default), kemudian dilakukan penyetelan hiperparameter 

(hyperparameter tuning) menggunakan metode Grid Search guna memperoleh 

kombinasi parameter terbaik sekaligus meminimalkan risiko overfitting. 

Setelah model selesai dilatih, dilakukan proses evaluasi dengan menggunakan 

beberapa metrik evaluasi klasifikasi, yakni accuracy, precision, recall, dan F1-score, 

serta confusion matrix untuk menganalisis distribusi prediksi pada setiap kelas. Hasil 

prediksi model dibandingkan dengan label aktual guna menilai efektivitas model, serta 

dilakukan analisis terhadap fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan status 

mahasiswa. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari situs Kaggle yang berisi 

informasi terkait status akademik mahasiswa. Dataset ini memiliki total 4424 entri dan 

37 atribut, yang mencakup informasi seperti latar belakang keluarga, prestasi akademik, 

kondisi sosial ekonomi, dan status akhir mahasiswa (Dropout, Graduate, Enrolled). 

 

Pembersihan dan Pra-Pemrosesan Data 

Sebelum dilakukan proses pelatihan model, tahap pembersihan dan pra-pemrosesan 

data menjadi langkah yang sangat penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

bersih, konsisten, dan siap untuk dianalisis. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 4424 entri dan 37 kolom. Berdasarkan hasil eksplorasi awal, diketahui bahwa 

dataset tidak memiliki data kosong. Hal ini dibuktikan dengan hasil pemeriksaan 

df.isnull().sum() yang menunjukkan nilai nol pada seluruh kolom. Dengan demikian, 

tidak diperlukan penanganan nilai hilang (missing values) seperti pengisian (imputation) 

atau penghapusan data. 

Namun, meskipun tidak terdapat nilai kosong, ditemukan adanya karakter tidak 

lazim, yaitu karakter tab (\t) pada nama salah satu kolom, yaitu "Daytime/evening 

attendance\t". Karakter ini dapat menyebabkan error atau ketidaksesuaian saat 

pengolahan data, terutama saat pemanggilan kolom secara eksplisit. Untuk mengatasi hal 

ini, dilakukan proses pembersihan nama kolom menggunakan fungsi .str.strip() dari 

pustaka Pandas, yang akan menghapus spasi dan karakter yang tidak diinginkan di awal 

atau akhir nama kolom. 

Selanjutnya, kolom target "Target" yang semula bertipe objek (string) dan berisi 

label kategorikal seperti "Graduate", "Dropout", dan "Enrolled", perlu diubah menjadi 

format numerik agar dapat digunakan dalam pelatihan model klasifikasi. Proses ini 

dilakukan menggunakan teknik encoding dengan Label Encoder dari pustaka 

sklearn.preprocessing. Hasil encoding ini menghasilkan label numerik untuk setiap kelas 

sebagai berikut: 
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Tabel 1. Tabel numerik target 

Label Asli Label Numerik 

Dropout 0 

Graduate 1 

Enrolled 2 

 

Visualisasi Distribusi Kelas 

Sebelum dilakukan proses pelatihan model, tahap pembersihan dan pra-pemrosesan 

data menjadi langkah yang sangat penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

bersih, konsisten, dan siap untuk dianalisis. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 4424 entri dan 37 kolom. Berdasarkan hasil eksplorasi awal, diketahui bahwa 

dataset tidak memiliki data kosong. Hal ini dibuktikan dengan hasil pemeriksaan 

df.isnull().sum() yang menunjukkan nilai nol pada seluruh kolom. Dengan demikian, 

tidak diperlukan penanganan nilai hilang (missing values) seperti pengisian (imputation) 

atau penghapusan data. 

 

 
Gambar 2. Visualisasi distribusi status mahasiswa 

 

Dari grafik tersebut terlihat bahwa kelas Graduate merupakan kelas yang paling 

dominan, disusul oleh Dropout, dan yang paling sedikit adalah kelas Enrolled. 

Ketidakseimbangan distribusi ini penting untuk diperhatikan, karena dapat memengaruhi 

performa model klasifikasi. Model cenderung bias terhadap kelas mayoritas jika tidak 

dilakukan penanganan ketidakseimbangan data, misalnya dengan teknik re-sampling 

seperti SMOTE atau undersampling. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai proporsi masing-masing 

kelas, berikut adalah tabel distribusi jumlah data berdasarkan kelas target: 

 

Tabel 2. Distribusi kelas target 

Kelas Label Numerik Jumlah Mahasiswa 

Dropout 0 1421 
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Kelas Label Numerik Jumlah Mahasiswa 

Graduate 1 2319 

Enrolled 2 684 

Total  4424 

 

Distribusi yang tidak seimbang ini menunjukkan bahwa model perlu diuji secara 

cermat, terutama pada kemampuan klasifikasi untuk kelas minoritas seperti Enrolled, 

agar hasil evaluasi tidak bias dan tetap akurat pada seluruh kategori. 

 

Pelatihan Model 

Model pembelajaran mesin yang digunakan dalam penelitian ini adalah XGBoost 

Classifier, yaitu implementasi algoritma Extreme Gradient Boosting yang sangat efisien 

untuk data tabular. XGBoost memiliki keunggulan dalam hal akurasi dan kecepatan 

pelatihan karena menerapkan teknik boosting berbasis pohon keputusan secara iteratif 

untuk meminimalkan kesalahan prediksi. 

Pada proses pelatihan ini, model digunakan dengan parameter default, dengan 

pengecualian pada parameter eval_metric yang disetel ke 'mlogloss', sesuai dengan 

kebutuhan klasifikasi multi-class. Parameter ini digunakan untuk mengevaluasi performa 

model selama proses pelatihan menggunakan logarithmic loss sebagai fungsi kerugian. 

Model dilatih menggunakan data yang telah dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan rasio 80:20. Pemilihan rasio 80:20 dalam pembagian data latih dan data uji 

didasarkan pada pertimbangan keseimbangan antara kebutuhan pelatihan model dan 

validitas evaluasi performa. Rasio ini memberikan cukup banyak data bagi model untuk 

mempelajari pola secara optimal, serta menyediakan data uji yang cukup untuk mengukur 

kemampuan generalisasi model. Penelitian yang dilakukan [13] mendukung penggunaan 

rasio ini, di mana dalam studi mengenai prediksi tingkat obesitas menggunakan algoritma 

LightGBM, rasio 80:20 menghasilkan akurasi hingga 97%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

rasio 80:20 efektif untuk digunakan pada dataset berukuran menengah dengan 

kompleksitas tinggi, seperti halnya dataset akademik yang digunakan dalam penelitian 

ini. Dengan demikian, pemilihan rasio 80:20 tidak hanya sejalan dengan praktik umum 

dalam machine learning, tetapi juga didukung oleh bukti empiris terkini yang relevan. 

Setelah proses pelatihan selesai, model diuji menggunakan data uji dan menghasilkan 

akurasi sebesar 79,9%. Setelah pelatihan, dilakukan prediksi terhadap data uji, dan hasil 

akurasi model mencapai 79,9%. Nilai ini termasuk kategori cukup baik, karena secara 

umum akurasi ≥70% sudah dianggap memadai dalam klasifikasi. Hal ini juga terlihat 

pada penelitian klasifikasi penyakit jantung menggunakan K-NN, dan klasifikasi botol 

plastik dengan SVM, di mana akurasi 70% dinilai sebagai hasil yang baik [14] [15]. 

Sedangkan dengan menyimbangkan data dengan SMOTE, hasil akurasi model naik 

menjadi 82,65%, berhasil melewati target awal harapan akurasi model. 

 

Tabel 3. Parameter model xgboost 

Parameter Nilai 

Booster gbtree (default) 

Objective multi:softprob 

Eval Metric mlogloss 

Learning Rate 0.1 
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Parameter Nilai 

Max Depth 4 

n_estimators 200 

 

Tabel 4. Hasil akurasi model 

Metode Akurasi (%) 

XGBoost Classifier 79.9 

XGBoost dengan penyimbangan data 82.65 

Nilai akurasi ini menunjukkan bahwa XGBoost mampu melakukan klasifikasi yang 

cukup baik terhadap dataset ini, meskipun nilai ini masih dapat ditingkatkan dengan 

penyesuaian hyperparameter atau penanganan distribusi kelas yang tidak seimbang. 

Evaluasi Model 

Evaluasi performa model XGBoost dilakukan menggunakan dua pendekatan utama, 

yaitu confusion matrix dan classification report. Confusion matrix memberikan gambaran 

distribusi prediksi model terhadap kelas-kelas aktual, sedangkan classification report 

menyajikan metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-score untuk masing-masing 

kelas. 

Berdasarkan hasil pelatihan, confusion matrix yang diperoleh ditunjukkan pada 

Gambar 3. Dari visualisasi tersebut dapat diamati bahwa sebagian besar prediksi model 

berada pada kelas "Graduate", yang memang merupakan kelas mayoritas pada dataset 

ini. Namun, terdapat pula sejumlah misclassifications pada kelas "Dropout" dan 

"Enrolled", yang menunjukkan bahwa model masih menghadapi tantangan dalam 

membedakan dua kelas minoritas tersebut.  

Classification report yang dihasilkan memperlihatkan metrik evaluasi sebagai 

berikut: 

 

Tabel 5. Classification report 

Label Precision Recall F1-Score Support 

Dropout 0.84 0.76 0.80 260 

Enrolled 0.60 0.48 0.53 162 

Graduate 0.83 0.94 0.88 463 

Accuracy   0.80 885 

Macro Avg 0.76 0.72 0.74 885 

Weighted Avg 0.79 0.80 0.79 885 
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Gambar 3. Confusion matrix 

 

Berdasarkan tabel di atas, dapat dilihat bahwa: 

1. Kelas "Graduate" memiliki nilai precision dan recall yang tinggi, sedangkan 

kelas “Dropout” dan “Enrolled” memiliki nilai precision dan recall yang berbeda 

akibat ketidakseimbangan data. 

2. Kelas "Enrolled" memiliki performa yang rendah, dengan recall hanya sebesar 

0.48, yang menunjukkan bahwa sebagian besar mahasiswa yang masih terdaftar 

salah diklasifikasikan sebagai Dropout atau Graduate. 

 

Hal ini mengindikasikan adanya ketidakseimbangan kelas yang berdampak pada akurasi 

model dalam mengenali kelas minoritas. Untuk mengatasi hal ini, dapat dilakukan metode 

penyeimbangan kelas melalui oversampling SMOTE. Jumlah data pada tiap kelas akan 

disetarakan dengan jumlah data dari kelas mayoritas yaitu kelas “Graduate”, sehingga 

ketiga kelas memiliki ukuran data yang sama yaitu sebanyak 2319 data. 

 

Tabel 6. Classification Report setelah penyimbangan data 

Label Precision Recall F1-Score Support 

Dropout 0.86 0.80 0.83 437 

Enrolled 0.82 0.88 0.85 435 

Graduate 0.80 0.80 0.80 454 

Accuracy   0.83 1326 

Macro Avg 0.83 0.83 0.83 1326 

Weighted Avg 0.83 0.83 0.83 1326 
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Gambar 4. Confusion Matrix setelah penyimbangan data 

 

Berdasarkan tabel di atas, dapat dilihat bahwa: 

1. Ketiga kelas "Graduate", “Dropout” dan “Enrolled” telah memiliki nilai 

precision dan recall yang tinggi, rata-rata diatas 0.80 akibat setelah 

menyimbangkan data. 

2. Kelas "Graduate" dan “Dropout” memiliki performa yang paling rendah, dengan 

recall sebesar 0.80, tetapi nilainya sudah mendekati dan merata terhadap kelas 

“Enrolled” akibat setelah menyimbangkan data. 

 

Tabel 7. Perbandingan hasil yang diharapkan dan hasil aktual 

Aspek Hasil yang Diharapkan Hasil Aktual 

Algoritma XGBoost mampu 

mengklasifikasi dengan 

akurasi tinggi (≥80%) 

Akurasi model sebesar 79.9% tanpa 

penyimbangan data, sedangkan setelah 

menyimbangkan data maka akurasi naik 

menjadi 82,65% 

Distribusi 

Prediksi Kelas 

Model mampu 

mengenali semua kelas 

dengan seimbang 

Model sangat baik mengenali Graduate, 

cukup baik pada Dropout, lemah pada 

Enrolled, setelah penyimbangan data, 

ketiga kelas mampu dikenal oleh model 

dengan baik 

Ketepatan 

Prediksi 

Precision dan recall 

merata antar kelas 

Precision Dropout: 0.86, Enrolled: 0.82, 

Graduate: 0.80 

Generalisasi 

Model 

Diharapkan mampu 

bekerja baik di data uji 

Performa cukup baik dengan 

pengklasifikasian saja, ternyata lebih baik 

lagi melalui penyimbangan data 

Keperluan 

Praproses 

Tambahan 

Minim praproses 

karena data bersih 

Praproses dilakukan untuk encoding dan 

perbaikan nama kolom 

 

Tabel 6 menyajikan perbandingan antara ekspektasi awal dari penelitian dengan hasil 

aktual yang diperoleh dari implementasi di Google Colab menggunakan algoritma 

XGBoost. Secara umum, model menunjukkan performa yang cukup baik dengan akurasi 

sebesar 79.9%, meskipun sedikit di bawah target awal yaitu 80%. Hal ini menunjukkan 



Muhammad Rizki Andrian Fitra, Neysa Talitha Jehian, Thania Dealva Arsyad, dkk 

JUTIK : Jurnal Teknologi Informasi dan Komputer, Oktober-2026, Vol.12, No.2, Hal.195-206 

 

204 

bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan cukup baik, namun masih terdapat 

ruang untuk perbaikan melalui penyimbangan data. 

Dalam hal distribusi prediksi kelas, harapannya adalah model mampu mengenali 

semua kelas secara seimbang. Namun, hasil menunjukkan bahwa kelas Graduate 

memiliki akurasi dan recall tertinggi, sementara Enrolled menjadi kelas yang paling sulit 

diprediksi secara akurat. Hal ini kemungkinan besar disebabkan oleh ketidakseimbangan 

distribusi data atau pola kompleks dalam fitur kelas tersebut. Ketepatan model dalam 

memprediksi ditunjukkan melalui nilai precision dan recall yang bervariasi antar kelas. 

Kelas Dropout memperoleh precision cukup tinggi (0.84), menunjukkan bahwa model 

cukup yakin dalam mengidentifikasi mahasiswa yang keluar. Sementara itu, kelas 

Enrolled memiliki precision dan recall paling rendah, menandakan perlunya perhatian 

khusus dalam penanganan data kelas ini. 

Setelah menerapkan penyimbangan data dengan SMOTE, performa model berhasil 

mendapatkan akurasi sebesar 82.65% dan ketiga kelas dapat dikenal oleh model secara 

seimbang, nilai precision dan recall tiap kelas merata dan rata-rata diatas 0.80. 

Dari sisi generalisasi, model menunjukkan performa yang baik terhadap data uji. 

Namun, untuk memastikan konsistensi performa dan mengurangi risiko overfitting, 

disarankan penggunaan teknik validasi silang seperti k-fold cross-validation. Terakhir, 

meskipun data awalnya tidak mengandung nilai kosong (null), tetap dilakukan beberapa 

tahapan pra-pemrosesan, seperti pembersihan nama kolom dan encoding label target ke 

format numerik. Hal ini menunjukkan bahwa pra-pemrosesan tetap menjadi langkah 

penting bahkan ketika data tampak bersih. 

 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Kesimpulan 

Hasil pelatihan model XGBoost menunjukkan akurasi sebesar 79.9%, yang 

tergolong cukup baik untuk kasus klasifikasi multi-class dengan distribusi data yang tidak 

seimbang. Berdasarkan confusion matrix dan classification report, model menunjukkan 

performa terbaik pada kelas Graduate, diikuti oleh Dropout, sementara Enrolled 

memiliki performa terendah dengan nilai recall sebesar 0.48. Hal ini mengindikasikan 

bahwa sebagian besar mahasiswa yang masih aktif sering salah diklasifikasikan, 

kemungkinan akibat jumlah data yang sedikit atau fitur yang tumpang tindih antar kelas. 

Secara umum, model belum sepenuhnya mencapai ekspektasi awal untuk menghasilkan 

performa yang seimbang pada seluruh kelas. Hanya dua kelas yang menunjukkan F1-

score > 0.7, sedangkan kelas Enrolled masih tertinggal. Oleh karena itu, dibutuhkan 

pendekatan tambahan seperti penyeimbangan data, dengan menerapkan SMOTE, hasil 

platihan model XGBoost menunjukkan akurasi sebesar 82,65%, melewati harapan awal 

dan menghasilkan performa yang seimbang pada ketiga kelas. 

 

Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan fitur eksternal yang relevan, 

seperti data ekonomi regional, latar belakang akademik siswa, atau aspek psikologis dan 

motivasional. Selain itu, eksplorasi algoritma lain seperti Random Forest, SVM, atau 

Neural Network dapat digunakan untuk perbandingan performa model. Evaluasi juga 

sebaiknya diperluas dengan teknik validasi silang, seperti k-fold cross-validation, guna 

memastikan kestabilan dan generalisasi model terhadap data baru. Penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam upaya deteksi dini mahasiswa berisiko 
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dropout, serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam lingkungan 

pendidikan tinggi. 
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