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Abstract 
The problem addressed was the limited use of dropout prediction models, which had generally 
focused on algorithm performance and had not been integrated into an academic monitoring 
system design.This study aimed to develop a web-based prototype information system for 
predicting student dropout risk using the CatBoost algorithm to support academic monitoring. 
The development method used was Prototyping, while the prediction model was built from the 
Predict Students Dropout and Academic Success dataset, which was reduced to 3,399 records 
with two classes, namely dropout and graduate. The results showed that the developed 
prototype included manual prediction, CSV import, prediction monitoring, and role-based 
reporting features. The CatBoost model achieved 90.29% accuracy, 85.33% precision, 88.76% 
recall, and 87.01% F1-score. These findings indicated that the prototype had the potential to 
serve as a basis for developing an early detection system for students at risk of dropout. 
Keywords: Academic monitoring; CatBoost; Dropout prediction; System prototype; Web-based 
information system  

Abstrak 
Permasalahan yang diangkat adalah keterbatasan pemanfaatan model prediksi dropout yang 
umumnya masih berfokus pada performa algoritme dan belum terintegrasi ke dalam rancangan 
sistem pemantauan akademik. Penelitian ini bertujuan mengembangkan prototype sistem 
informasi prediksi risiko dropout mahasiswa berbasis web menggunakan algoritme CatBoost 
untuk mendukung pemantauan akademik. Metode pengembangan yang digunakan adalah 
Prototyping, sedangkan model prediksi dibangun dari dataset Predict Students Dropout and 
Academic Success yang diseleksi menjadi 3.399 data dengan dua kelas, yaitu dropout dan 
graduate. Hasil penelitian menunjukkan bahwa prototype yang dikembangkan memuat fitur 
prediksi manual, impor file CSV, monitoring hasil prediksi, dan laporan berbasis peran 
pengguna. Model CatBoost memperoleh accuracy 90,29%, precision 85,33%, recall 88,76%, 
dan F1-score 87,01%. Temuan ini menunjukkan bahwa prototype tersebut berpotensi menjadi 
dasar pengembangan sistem deteksi dini mahasiswa berisiko dropout.  
Kata kunci: Pemantauan akademik; CatBoost; Prediksi dropout; Prototype sistem; Sistem 
informasi berbasis web  
 
1. Pendahuluan 

Transformasi digital di perguruan tinggi telah mengubah fungsi sistem informasi 
akademik dari yang semula administratif menjadi sarana analitik untuk mendukung 
pengambilan keputusan berbasis data. Dalam konteks ini, educational data mining dan learning 
analytics semakin dimanfaatkan untuk memahami performa, keterlibatan, dan risiko akademik 
mahasiswa. Pemanfaatan analisis data membantu pengelola program studi memperoleh 
informasi yang lebih akurat untuk memprediksi dan meningkatkan hasil belajar mahasiswa [1]. 
Kajian ulasan juga menunjukkan bahwa prediksi dropout merupakan salah satu tema penting 
dalam educational data mining karena berkaitan dengan keberlanjutan studi, mutu layanan 
akademik, dan efektivitas kebijakan retensi mahasiswa [2]. Oleh karena itu, perguruan tinggi 
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memerlukan sistem yang mampu mengidentifikasi mahasiswa berisiko secara proaktif agar 
intervensi dapat dilakukan lebih tepat waktu [3]. 

Permasalahan dropout mahasiswa menjadi isu penting dalam pengelolaan pendidikan 
tinggi karena berdampak pada keberhasilan studi mahasiswa sekaligus mutu institusi. Dengan 
tersedianya data akademik dan nonakademik dalam sistem informasi, berbagai pendekatan 
prediktif berbasis pembelajaran mesin mulai dikembangkan untuk mendukung identifikasi dini 
mahasiswa berisiko. de Oliveira dkk. menunjukkan bahwa learning analytics berperan dalam 
mengidentifikasi pola risiko dan mendukung intervensi yang lebih tepat sasaran [4], sedangkan 
Vaarma dkk. menegaskan bahwa data akademik, demografis, dan aktivitas learning 
management system dapat dimanfaatkan secara efektif untuk membangun model prediksi 
dropout [5]. Villar dan Andrade juga menunjukkan bahwa algoritma berbasis boosting, termasuk 
CatBoost, memiliki performa yang kompetitif dalam prediksi dropout mahasiswa [6]. 

Penelitian lain memperlihatkan bahwa persoalan dropout bersifat multidimensi dan 
memerlukan dukungan informasi yang dapat dimanfaatkan dalam pengambilan keputusan 
akademik. Gutierrez-Pachas dkk. menunjukkan bahwa risiko dropout dipengaruhi oleh faktor 
akademik, sosial ekonomi, dan kesetaraan [7], sedangkan Bañeres dkk. menunjukkan bahwa 
nilai praktis prediksi meningkat ketika model analitik diintegrasikan ke dalam sistem informasi 
untuk mendukung pemantauan dan intervensi [8]. Selain itu, Mosia melaporkan akurasi 92,81% 
pada pendekatan probabilistik untuk identifikasi dini mahasiswa berisiko [9], Daza Santacoloma 
mengembangkan sistem peringatan dini dengan sensitivitas 61,97% [10], dan Mary 
menunjukkan bahwa model ansambel mampu mendukung intervensi tepat waktu [11]. 

Meskipun demikian, penelitian sebelumnya masih lebih banyak berfokus pada performa 
model prediksi. Berbagai algoritma seperti Decision Tree, Random Forest, Support Vector 
Machine, dan XGBoost telah digunakan untuk memprediksi tingkat dropout dengan akurasi 
yang beragam [12], [6]. Namun, integrasi model prediktif ke dalam sistem informasi berbasis 
web yang mendukung pemantauan akademik secara langsung masih relatif terbatas. Selain itu, 
meskipun CatBoost telah menunjukkan performa yang kompetitif, penerapannya dalam sistem 
informasi prediksi risiko dropout berbasis web belum banyak dibahas secara spesifik [6]. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengembangkan sistem informasi prediksi 
risiko dropout mahasiswa berbasis web dengan mengintegrasikan algoritma CatBoost sebagai 
mesin prediksi. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang umumnya berfokus pada model 
prediksi dan belum mengarah pada pengembangan sistem yang mendukung pemantauan 
akademik secara langsung [13], penelitian ini penting karena prototype sistem yang dirancang 
menunjukkan potensi untuk mendukung deteksi dini risiko dropout, sehingga dapat menjadi 
dasar pengembangan sistem yang membantu perguruan tinggi menekan angka putus studi, 
meningkatkan layanan akademik, dan memperkuat pengelolaan pendidikan berbasis data. 

Oleh karena itu, state of the art penelitian ini terletak pada pengembangan sistem 
informasi prediksi risiko dropout mahasiswa berbasis web dengan integrasi algoritme CatBoost 
untuk mendukung pemantauan dan pengambilan keputusan akademik secara langsung. 
Kebaruan penelitian ini terletak pada penggabungan model prediksi berbasis CatBoost dengan 
sistem multi-pengguna berbasis web yang tidak hanya menghasilkan prediksi, tetapi juga 
menyediakan sarana pemantauan risiko bagi pihak akademik. 
 
2. Metodologi 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan software sistem cerdas berupa sistem 
informasi prediksi risiko dropout mahasiswa berbasis web yang mengintegrasikan algoritme 
CatBoost sebagai model prediksi. Sistem ini dirancang untuk mendukung pemantauan dan 
pengambilan keputusan akademik melalui proses pengelolaan data dan prediksi risiko dropout 
mahasiswa. 

 
2.1 Metode Penelitian dan Tahapan Pengembangan Sistem 

Penelitian ini merupakan penelitian pengembangan yang bertujuan membangun sistem 
informasi prediksi risiko dropout mahasiswa berbasis web. Metode pengembangan sistem yang 
digunakan adalah Prototyping, karena proses pembangunan sistem dilakukan melalui 
pembuatan rancangan awal, evaluasi, dan penyempurnaan bertahap hingga diperoleh sistem 
yang sesuai dengan kebutuhan pengguna. Pendekatan ini digunakan karena selama proses 
pengembangan terdapat penyesuaian pada fitur, alur kerja, dan tampilan antarmuka. 
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Gambar 1. Tahapan Pengembangan Sistem dengan Metode Prototyping 

 
Berdasarkan gambar 1, tahapan pengembangan sistem meliputi analisis kebutuhan, 

pembuatan prototype awal, evaluasi dan revisi, serta pengembangan sistem final. Pada tahap 
analisis kebutuhan dilakukan identifikasi masalah, pengumpulan data, dan penentuan 
kebutuhan sistem. Tahap pembuatan prototype awal dilakukan untuk menyusun rancangan 
awal sistem yang menggambarkan fungsi utama yang akan dikembangkan. Prototype yang 
dihasilkan kemudian dievaluasi dan direvisi sesuai kebutuhan pengguna. Proses evaluasi dan 
revisi dilakukan secara berulang hingga diperoleh prototype akhir yang mewakili kebutuhan 
sistem. Setelah itu, dilakukan tahap pengembangan sistem final dengan menyempurnakan 
rancangan prototype ke dalam bentuk sistem yang memuat fitur utama, seperti prediksi, 
monitoring, dan laporan. 

 
2.2 Analisis Kebutuhan dan Perancangan Sistem 
2.2.1 Kebutuhan Sistem 

Analisis kebutuhan dilakukan untuk menentukan fungsi utama yang harus dimiliki 
sistem serta kebutuhan nonfungsional yang mendukung penggunaannya. Kebutuhan fungsional 
sistem meliputi autentikasi pengguna, input data mahasiswa, input atribut prediksi secara 
manual maupun melalui impor file CSV, proses prediksi risiko dropout, tampilan hasil prediksi, 
monitoring data hasil prediksi, pengeditan data hasil prediksi, serta penyajian laporan dalam 
bentuk tampilan monitoring, cetak, dan unduhan data. Sistem juga mendukung pembagian hak 
akses berdasarkan peran pengguna, yaitu admin dan kaprodi. 

Kebutuhan nonfungsional mencakup kemudahan penggunaan antarmuka, keamanan 
data dan akses pengguna, keandalan sistem berbasis web, serta kemampuan sistem dalam 
memproses data prediksi secara efisien. Sistem dirancang agar dapat dijalankan secara lokal 
melalui peramban web dan memiliki tampilan yang mendukung proses kerja pengguna secara 
jelas. 

 
2.2.2 Desain Arsitektur Sistem 

Desain arsitektur sistem menggambarkan hubungan antara antarmuka web, sistem dan 
model CatBoost, basis data, serta output sistem. Rancangan ini digunakan untuk menunjukkan 
bagaimana data dari pengguna diproses oleh sistem hingga menghasilkan hasil prediksi risiko 
dropout dan laporan. 

 
Gambar 2. Desain Arsitektur Sistem 

 
Berdasarkan Gambar 2, antarmuka web menjadi bagian awal yang digunakan 

pengguna untuk mengakses sistem. Pada bagian ini tersedia fitur login, input data prediksi 
secara manual atau melalui impor CSV, monitoring, dan cetak laporan. Data prediksi yang 
dimasukkan melalui antarmuka web kemudian diteruskan ke bagian sistem dan model 
CatBoost. Pada bagian tersebut, sistem melakukan validasi input, menjalankan fungsi 
predict_proba() untuk memperoleh probabilitas dropout, menerapkan nilai threshold 0,3, serta 
menentukan label risiko mahasiswa. 

Hasil proses prediksi selanjutnya disimpan dan dapat diambil kembali melalui basis 
data. Basis data pada sistem terdiri atas tabel users, atribut_prediksi, dan hasil_prediksi. Tabel 
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users digunakan untuk menyimpan data pengguna, tabel atribut_prediksi menyimpan atribut 
masukan model, sedangkan tabel hasil_prediksi menyimpan hasil prediksi mahasiswa. Data 
yang tersimpan kemudian digunakan untuk menampilkan output sistem berupa hasil prediksi 
risiko dropout dan laporan. Dengan rancangan ini, proses input data, prediksi, penyimpanan 
hasil, monitoring, dan pelaporan dapat berjalan secara terintegrasi. 

 
2.2.2.1 Use Case Diagram 

Gambar 3 menunjukkan use case diagram sistem yang menggambarkan hubungan 
antara aktor dengan fungsi utama yang tersedia. Pada diagram tersebut terdapat dua aktor, 
yaitu admin dan kaprodi. Admin memiliki hak akses untuk melakukan login, input data prediksi 
mahasiswa, monitoring mahasiswa, dan logout. Sementara itu, kaprodi memiliki hak akses 
untuk melakukan login, monitoring mahasiswa, dan logout. 

 
Gambar 3. Use Case Diagram Sistem 

 
Keberadaan use case diagram membantu memperjelas cakupan fungsi sistem dari 

sudut pandang pengguna. Melalui diagram ini dapat diketahui bahwa admin berperan lebih aktif 
dalam proses pengelolaan data prediksi, sedangkan kaprodi lebih berfokus pada pemantauan 
hasil prediksi yang telah dihasilkan sistem. Perancangan ini mendukung penerapan hak akses 
yang berbeda agar setiap pengguna hanya dapat menjalankan fungsi yang sesuai dengan 
kewenangannya. 

 
2.2.2.2 Sequence Diagram  

 

  
Gambar 4. Sequence Diagram Prediksi Mahasiswa 

Sequence diagram digunakan untuk menggambarkan urutan interaksi antar komponen 
sistem pada proses-proses inti. Pada penelitian ini, sequence diagram difokuskan pada dua 
proses utama, yaitu proses prediksi mahasiswa dan proses monitoring mahasiswa. 
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Pada proses prediksi mahasiswa, alur dimulai ketika admin memasukkan data 
mahasiswa, baik secara manual maupun melalui fitur impor file CSV dapat dilihat pada gambar 
4. Data yang masuk selanjutnya divalidasi oleh sistem. Apabila data valid, sistem membentuk 
data ke dalam format yang sesuai untuk diproses model, lalu meneruskannya ke model 
CatBoost untuk menghitung probabilitas risiko dropout. Hasil probabilitas tersebut kemudian 
dibandingkan dengan nilai threshold yang digunakan sistem untuk menentukan label prediksi, 
yaitu berisiko dropout atau tidak berisiko dropout. Setelah itu, hasil prediksi disimpan ke basis 
data dan ditampilkan kembali kepada pengguna melalui sistem. 

Pada proses monitoring mahasiswa, sistem menampilkan data hasil prediksi yang telah 
tersimpan di basis data dan mendukung penggunaan filter agar data dapat ditampilkan sesuai 
kebutuhan pengguna, dapat dilihat pada gambar 5 diagram monitoring mahasiswa. Dalam 
proses ini, admin dan kaprodi memiliki alur lanjutan yang berbeda. Admin dapat melakukan 
monitoring sekaligus mengedit data mahasiswa, kemudian sistem akan memvalidasi data yang 
diperbarui, memproses ulang prediksi, dan memperbarui hasilnya pada basis data. Sementara 
itu, kaprodi menggunakan halaman monitoring untuk melihat data hasil prediksi dan secara 
opsional dapat mencetak atau mengunduh data sesuai filter yang dipilih. Perbedaan alur ini 
menunjukkan bahwa proses monitoring dirancang fleksibel sesuai hak akses dan kebutuhan 
masing-masing aktor. 

  

Gambar 5. Sequence Diagram Monitoring Mahasiswa 
 
Dengan adanya sequence diagram, mekanisme kerja sistem dapat divisualisasikan 

secara lebih rinci dan sistematis, sehingga mempermudah pemahaman terhadap urutan proses, 
perpindahan data, serta interaksi antarkomponen dalam sistem. 

 
2.2.2.3 Desain Basis Data 
 Desain basis data pada prototype sistem ditunjukkan pada Gambar 6. Basis data 
dirancang untuk mendukung penyimpanan data pengguna, atribut masukan prediksi, dan hasil 
prediksi risiko dropout mahasiswa. Dalam rancangan ini terdapat tiga tabel utama, yaitu users, 
atribut_prediksi, dan hasil_prediksi. 

Tabel users digunakan untuk menyimpan data pengguna dan hak akses sistem. Tabel 
atribut_prediksi digunakan untuk menyimpan dua belas atribut masukan model CatBoost, 
sedangkan tabel hasil_prediksi digunakan untuk menyimpan identitas mahasiswa, periode 
prediksi, status prediksi, probabilitas dropout, tingkat risiko, dan waktu prediksi. Data monitoring 
dan laporan tidak dibuat sebagai tabel terpisah karena keduanya dihasilkan dari data yang telah 
tersimpan pada tabel hasil_prediksi. Dengan demikian, rancangan basis data ini mendukung 
proses prediksi, penyimpanan hasil, monitoring, cetak, dan unduhan data secara terintegrasi. 
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Gambar 6. Desain Basis Data 

 
Tabel users digunakan untuk menyimpan data pengguna dan hak akses sistem. Tabel 

atribut_prediksi digunakan untuk menyimpan dua belas atribut masukan model CatBoost, 
sedangkan tabel hasil_prediksi digunakan untuk menyimpan identitas mahasiswa, periode 
prediksi, status prediksi, probabilitas dropout, tingkat risiko, dan waktu prediksi. Data monitoring 
dan laporan tidak dibuat sebagai tabel terpisah karena keduanya dihasilkan dari data yang telah 
tersimpan pada tabel hasil_prediksi. Dengan demikian, rancangan basis data ini mendukung 
proses prediksi, penyimpanan hasil, monitoring, cetak, dan unduhan data secara terintegrasi. 

 
2.3 Pengembangan Prototype Akhir dan Evaluasi Model 

Dalam penelitian ini, pengembangan sistem dilakukan hingga menghasilkan prototype 
akhir yang dapat dicobakan kepada pengguna. Prototype tersebut memuat fitur utama yang 
dibutuhkan, seperti input data mahasiswa, proses prediksi, monitoring hasil, dan penyajian 
laporan. Pengembangan dilakukan secara bertahap melalui evaluasi dan perbaikan hingga 
diperoleh rancangan sistem yang sesuai dengan kebutuhan pengguna. Penelitian ini tidak 
sampai pada tahap implementasi sistem secara operasional maupun pengujian fungsional 
sistem secara menyeluruh. Oleh karena itu, evaluasi dalam penelitian ini difokuskan pada 
model prediksi CatBoost sebagai komponen utama dalam sistem yang dirancang. Pengujian 
dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan mahasiswa ke dalam 
kategori risiko dropout berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score yang dapat 
dilihat pada bagian hasil pengujian model. 

 
2.3.1 Data Penelitian 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggle dengan judul Predict 
Students Dropout and Academic Success. Dataset tersebut memuat data akademik, 
karakteristik, dan kondisi ekonomi mahasiswa yang relevan terhadap keberlanjutan studi. 
Secara keseluruhan, dataset terdiri atas 35 atribut sebagai variabel fitur dan 1 variabel target 
yang mengklasifikasikan status mahasiswa menjadi dropout, enrolled, dan graduate. 

Berdasarkan hasil seleksi fitur, penelitian ini menggunakan 12 atribut yang dipilih 
berdasarkan pada landasan teoritis dari penelitian-penelitian terdahulu yang menunjukkan 
bahwa faktor akademik, karakteristik mahasiswa, dan kondisi administratif atau finansial 
merupakan prediktor penting terhadap risiko dropout, dinilai paling relevan terhadap prediksi 
risiko dropout, yaitu Curricular units 2nd sem (approved), Curricular units 2nd sem (grade), 
Curricular units 1st sem (approved), Age at enrollment, Curricular units 1st sem (enrolled), 
Curricular units 2nd sem (enrolled), Tuition fees up to date, Curricular units 1st sem (grade), 
Scholarship holder, Debtor, Gender, dan Marital status [5],[14].  

Studi sebelumnya menegaskan bahwa jumlah mata kuliah yang diselesaikan, nilai 
semester awal, usia saat pendaftaran, serta kondisi pembayaran biaya kuliah merupakan 
prediktor utama dalam model prediksi dropout pada pendidikan tinggi [15]. Seleksi atribut 
dilakukan untuk juga membantu model dalam menghindari penggunaan atribut yang tidak 
relevan atau redundan, sehingga hasil prediksi yang dihasilkan menjadi lebih optimal [16], [17]. 

Berdasarkan distribusi variabel target, dataset yang digunakan terdiri atas 2.153 data 
Graduate (63,34%) dan 1.246 data Dropout (36,66%), sehingga total data yang digunakan 
dalam pemodelan berjumlah 3.399 setelah kelas Enrolled tidak disertakan. Komposisi ini 
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menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas pada tingkat sedang (moderately imbalanced 
dataset), namun masih berada dalam rentang yang dapat ditangani dengan baik oleh algoritma 
CatBoost. 

 
2.3.2 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan algoritme CatBoost dalam 
mengklasifikasikan mahasiswa ke dalam kategori risiko dropout. Pada penelitian ini, data dibagi 
menjadi data latih dan data uji dengan metode train-test split menggunakan komposisi 80% 
data latih dan 20% data uji. Pembagian ini dilakukan agar model dapat mempelajari pola data 
dari data latih, kemudian diuji menggunakan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Performa model dinilai menggunakan confusion matrix serta metrik accuracy, precision, 
recall, dan F1-score. Accuracy digunakan untuk melihat tingkat ketepatan model secara 
keseluruhan, precision digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam memprediksi 
mahasiswa yang berisiko dropout, recall digunakan untuk menilai kemampuan model dalam 
mendeteksi mahasiswa yang benar-benar berisiko dropout, sedangkan F1-score digunakan 
untuk melihat keseimbangan antara precision dan recall. Penggunaan metrik tersebut bertujuan 
agar evaluasi model tidak hanya berfokus pada ketepatan umum, tetapi juga pada kemampuan 
model dalam mendukung deteksi dini mahasiswa berisiko. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Antarmuka Prototype Sistem 
Hasil pengembangan sistem pada penelitian ini ditampilkan dalam bentuk antarmuka prototype 
berbasis web yang dirancang untuk mendukung proses prediksi risiko dropout mahasiswa dan 
pemantauan hasil prediksi. 

 
Gambar 7. Halaman Login 

 
Gambar 7 menunjukkan halaman login yang digunakan sebagai proses autentikasi 

pengguna sebelum mengakses sistem. Pada halaman ini, pengguna memasukkan username 
dan password untuk proses autentikasi. Setelah data login dinyatakan valid, sistem akan 
mengarahkan pengguna ke halaman utama sesuai dengan peran yang dimiliki, yaitu admin 
atau kaprodi. 

 
 

Gambar 8. Dashboard Admin Gambar 9. Dashboard Kaprodi 
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Tampilan dashboard setelah proses login dapat dilihat pada gambar 8 dan 9. Keduanya 
sama-sama menyajikan ringkasan hasil prediksi, tetapi dengan cakupan akses yang berbeda. 
Dashboard admin pada gambar 8 digunakan untuk mendukung pengelolaan sistem secara 
lebih lengkap, seperti mengakses fitur prediksi mahasiswa, monitoring, dan evaluasi model. 
Sementara itu, dashboard kaprodi pada gambar 9 lebih difokuskan pada kebutuhan 
pemantauan dan evaluasi akademik, sehingga akses yang tersedia dibatasi pada monitoring 
dan laporan. Perbedaan ini menunjukkan bahwa antarmuka dirancang sesuai hak akses 
masing-masing pengguna. 

 
 

Gambar 10. Halaman Prediksi Mahasiswa dan Import CSV 
 
Proses prediksi mahasiswa ditampilkan pada gambar 10. Halaman ini digunakan oleh 

admin untuk melakukan prediksi risiko dropout bisa melalui dua cara, yaitu input manual atau 
impor file CSV. Data yang dimasukkan akan divalidasi terlebih dahulu, kemudian diproses 
menggunakan model CatBoost untuk menghasilkan status prediksi, probabilitas dropout, dan 
tingkat risiko mahasiswa. 

 

 
 

Gambar 11. Halaman Monitoring 
Mahasiswa Kaprodi 

Gambar 12. Halaman Monitoring Mahasiswa 
Admin 

 
Fitur monitoring hasil prediksi dapat dilihat pada gambar 11 dan gambar 12. Kedua 

halaman ini sama-sama menampilkan data hasil prediksi yang telah tersimpan di basis data dan 
dilengkapi dengan fitur pencarian serta filter berdasarkan status prediksi, semester, dan tahun 
akademik. Perbedaannya terletak pada fungsi lanjutan yang tersedia. Pada sisi kaprodi, seperti 
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terlihat pada gambar 11, halaman monitoring digunakan untuk melihat mahasiswa yang berisiko 
dropout sebagai dasar evaluasi akademik. Adapun pada sisi admin, seperti pada gambar 12, 
halaman monitoring juga mendukung proses pengeditan data mahasiswa sehingga data 
prediksi dapat diperbarui bila diperlukan. 

 
Gambar 13. Halaman Laporan / Cetak Monitoring 

 
Penyajian hasil monitoring dalam bentuk laporan ditampilkan pada gambar 13. 

Halaman ini digunakan untuk menampilkan hasil prediksi yang telah difilter sesuai kebutuhan 
pengguna dan disiapkan dalam format yang lebih ringkas untuk dicetak atau disimpan. 
Keberadaan fitur ini memudahkan pihak akademik dalam mendokumentasikan hasil monitoring 
dan memanfaatkannya sebagai bahan pendukung pengambilan keputusan. 

 
3.2 Mekanisme Prediksi pada Prototype Sistem 

Penelitian ini menghasilkan sistem dalam bentuk prototype akhir yang dapat dicobakan 
kepada pengguna dan belum sampai pada tahap implementasi operasional maupun pengujian 
fungsional sistem secara menyeluruh. Oleh karena itu, bagian ini menjelaskan mekanisme 
prediksi yang dirancang pada prototype sebagai alur kerja model CatBoost dalam 
menghasilkan klasifikasi risiko dropout. 

Mekanisme prediksi pada prototype sistem dirancang menggunakan model CatBoost 
yang telah dilatih dengan data mahasiswa berstatus akhir Dropout dan Graduate. Data dengan 
status Enrolled tidak disertakan dalam proses pelatihan maupun pengujian karena belum 
merepresentasikan hasil akhir studi mahasiswa. Dengan demikian, model difokuskan untuk 
membedakan mahasiswa yang berisiko dropout dan mahasiswa yang berhasil menyelesaikan 
studi. 

Pada prototype yang dikembangkan, data mahasiswa yang dimasukkan melalui form 
prediksi maupun impor file CSV terlebih dahulu divalidasi oleh sistem. Setelah data dinyatakan 
valid, data tersebut dibentuk ke dalam format DataFrame agar sesuai dengan struktur input 
yang dibutuhkan oleh model CatBoost. Selanjutnya, sistem menggunakan fungsi 
predict_proba() untuk memperoleh nilai probabilitas mahasiswa terhadap kelas dropout. Nilai 
probabilitas ini kemudian dibandingkan dengan nilai threshold sebesar 0,3. Apabila probabilitas 
dropout lebih besar atau sama dengan 0,3, maka mahasiswa diklasifikasikan sebagai “Berisiko 
Dropout”. Sebaliknya, apabila probabilitas dropout berada di bawah 0,3, maka mahasiswa 
diklasifikasikan sebagai “Tidak Berisiko Dropout”. 

Pemilihan threshold 0,3 didasarkan pada hasil pengujian beberapa nilai threshold. Pada 
nilai tersebut dapat dilihat hasilnya pada Tabel 1 Hasil Evaluasi Model CatBoost. Nilai recall 
yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model lebih sensitif dalam mendeteksi mahasiswa yang 
benar-benar berisiko dropout. Hal ini sesuai dengan tujuan sistem sebagai alat bantu deteksi 
dini, karena mahasiswa yang berpotensi dropout sebaiknya dapat teridentifikasi lebih awal agar 
pihak akademik dapat melakukan pemantauan atau intervensi. Dengan pendekatan ini, 
prototype sistem tidak hanya menghasilkan label klasifikasi, tetapi juga menyajikan probabilitas 
dan tingkat risiko sebagai informasi pendukung dalam proses monitoring akademik. 

 
3.3 Hasil Pengujian Model 

Bagian ini menyajikan hasil pengujian model CatBoost yang digunakan dalam sistem 
prediksi risiko dropout mahasiswa. Pengujian dilakukan untuk menilai performa model 
berdasarkan confusion matrix dan metrik evaluasi klasifikasi. 
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3.3.1 Confusion Matrix dan Evaluasi Metrik 
Pengujian model dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan algoritma CatBoost dalam 

memprediksi risiko dropout mahasiswa berdasarkan data uji yang dipisahkan dari data latih. 
Pada penelitian ini digunakan 3.399 data mahasiswa yang terdiri dari kategori Dropout dan 
Graduate, sedangkan data berstatus Enrolled tidak disertakan. Dataset dibagi menggunakan 
metode train-test split dengan komposisi data latih (2.719 data) dan 20% data uji (680 data). 
Pembagian ini dipilih karena 80% data dinilai cukup untuk melatih model agar mengenali pola 
data secara optimal, sementara 20% data digunakan untuk menguji kemampuan model dalam 
memprediksi data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Evaluasi model dilakukan 
menggunakan confusion matrix serta metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

 
Gambar 14. Confusion Matrix Model CatBoost 

 
Hasil pengujian model melalui confusion matrix ditunjukkan pada gambar 14. Dari 

gambar tersebut terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan 393 mahasiswa non-dropout 
dengan benar sebagai True Negative (TN) dan 221 mahasiswa dropout dengan benar sebagai 
True Positive (TP). Sementara itu, terdapat 38 data yang termasuk False Positive (FP), yaitu 
mahasiswa yang sebenarnya tidak dropout tetapi diprediksi dropout, serta 28 data yang 
termasuk False Negative (FN), yaitu mahasiswa yang sebenarnya dropout namun diprediksi 
tidak berisiko. 

Selain menunjukkan performa model secara umum, hasil confusion matrix juga 
memperlihatkan adanya data yang belum berhasil dikenali secara tepat oleh model. Kesalahan 
klasifikasi pada kategori False Positive terjadi ketika mahasiswa yang sebenarnya berstatus 
Graduate diprediksi sebagai Dropout. Kondisi ini dapat terjadi karena sebagian mahasiswa 
Graduate memiliki pola atribut yang menyerupai mahasiswa Dropout, terutama pada atribut 
akademik semester awal. Sebaliknya, kesalahan pada kategori False Negative terjadi ketika 
mahasiswa yang sebenarnya berstatus Dropout diprediksi sebagai Graduate atau tidak berisiko 
dropout. Kesalahan ini dapat muncul karena sebagian mahasiswa Dropout memiliki karakteristik 
akademik dan administratif yang mendekati mahasiswa Graduate, sehingga probabilitas 
dropout yang dihasilkan model berada di bawah nilai threshold 0,3. 

Berdasarkan hasil tersebut, evaluasi model dilanjutkan menggunakan metrik accuracy, 
precision, recall, dan F1-score. Nilai accuracy digunakan untuk melihat tingkat ketepatan model 
secara keseluruhan, precision digunakan untuk menilai ketepatan prediksi terhadap kelas 
dropout, recall digunakan untuk melihat kemampuan model dalam mendeteksi mahasiswa yang 
benar-benar berisiko, sedangkan F1-score digunakan untuk melihat keseimbangan antara 
precision dan recall. 

Rumus accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi model secara 
keseluruhan. 

 
(1) 

Rumus precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi 

mahasiswa yang berisiko dropout. 
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(2) 

Rumus recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi 

mahasiswa yang benar-benar berisiko dropout. 

 
(3) 

Sementara itu, F1-score digunakan untuk melihat keseimbangan antara precision dan recall. 

 
(4) 

 
Nilai-nilai pada tabel 1 menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik dalam 

memprediksi risiko dropout mahasiswa. Ketepatan model secara umum tergolong tinggi, dan 
kemampuan model dalam mendeteksi mahasiswa yang benar-benar berisiko juga cukup kuat. 
Hasil evaluasi ini disajikan kembali secara ringkas pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Hasil Evaluasi Model CatBoost 

Metrik Nilai 

Accuracy 90,29% 

Precision 85,33% 

Recall 88,76% 

F1-Score 87,01% 

 
Secara umum, hasil pada Tabel 1 memperlihatkan bahwa model CatBoost sudah cukup 

andal untuk digunakan dalam sistem pendukung pemantauan risiko dropout. Nilai recall yang 
tinggi menjadi poin penting karena dalam konteks deteksi dini, kemampuan sistem mengenali 
mahasiswa yang benar-benar berisiko lebih dibutuhkan agar intervensi akademik dapat 
dilakukan lebih cepat. 

 
Gambar 15. Contoh Hasil Prediksi Mahasiswa pada Prototype Sistem 

 
 Berdasarkan Gambar 15, sistem menghasilkan keluaran berupa status prediksi, 
probabilitas dropout, dan tingkat risiko mahasiswa. Status prediksi ditentukan berdasarkan 
threshold 0,3, yaitu mahasiswa dengan probabilitas dropout ≥ 0,3 diklasifikasikan sebagai 
berisiko dropout, sedangkan probabilitas di bawah 0,3 diklasifikasikan tidak berisiko dropout. 
Tingkat risiko ditampilkan untuk membantu pengguna membaca hasil prediksi secara lebih 
mudah. 

 
Gambar 16. Contoh Kesalahan Klasifikasi pada Data Uji Model 
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Berdasarkan Gambar 16, contoh kesalahan klasifikasi diperoleh dari data uji model, 
bukan dari data prediksi baru pada prototype sistem. Kesalahan diketahui dengan 
membandingkan status aktual pada data uji dengan hasil prediksi model. Pada kasus False 
Positive, data dengan status aktual Graduate diprediksi sebagai Dropout karena probabilitasnya 
berada sedikit di atas threshold 0,3. Sebaliknya, pada kasus False Negative, data dengan 
status aktual Dropout diprediksi sebagai Graduate karena probabilitasnya berada sedikit di 
bawah threshold 0,3. Hal ini menunjukkan bahwa data yang berada di sekitar batas keputusan 
model perlu ditafsirkan secara hati-hati. 

 
3.4 Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengembangan prototype dan pengujian model, penelitian ini 
menunjukkan bahwa sistem yang dirancang telah memuat fungsi utama untuk mendukung 
deteksi dini mahasiswa berisiko dropout. Permasalahan yang diangkat dalam penelitian ini tidak 
hanya berkaitan dengan performa model prediksi, tetapi juga bagaimana hasil prediksi dapat 
disajikan melalui sistem informasi agar dapat digunakan dalam proses pemantauan akademik. 
Oleh karena itu, fitur prediksi, monitoring, dan laporan pada prototype menjadi bagian penting 
karena menghubungkan proses pengolahan data dengan kebutuhan pengguna dalam 
membaca dan menindaklanjuti hasil prediksi. 

Dari sisi fungsional, fitur input manual dan impor CSV mendukung proses pengolahan 
data mahasiswa secara lebih fleksibel. Admin dapat memasukkan data secara individual 
maupun dalam jumlah banyak, sehingga proses prediksi tidak terbatas pada pengisian data 
satu per satu. Fitur monitoring yang dilengkapi filter semester dan tahun akademik membantu 
kaprodi atau dosen menelusuri hasil prediksi sesuai periode tertentu, sedangkan fitur laporan 
mendukung dokumentasi hasil monitoring sebagai bahan evaluasi akademik. Dengan demikian, 
rancangan sistem tidak hanya berfungsi sebagai alat prediksi, tetapi juga sebagai sarana 
penyajian informasi risiko dropout secara lebih terstruktur. 

Dari sisi model, CatBoost memperoleh accuracy sebesar 90,29%, precision 85,33%, 
recall 88,76%, dan F1-score 87,01%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model memiliki 
performa yang baik dalam mengklasifikasikan mahasiswa berisiko dropout. Dalam konteks 
deteksi dini, nilai recall menjadi penting karena sistem diharapkan mampu mengenali sebanyak 
mungkin mahasiswa yang benar-benar berisiko agar dapat dipantau lebih awal. Hasil ini sejalan 
dengan penelitian Cannistrà dkk. [18] yang menekankan pentingnya prediksi dini dropout agar 
institusi dapat melakukan tindakan pencegahan sebelum mahasiswa benar-benar keluar dari 
proses studi. 

Hasil penelitian ini juga relevan dengan penelitian Putra dkk. [19] yang menunjukkan 
bahwa algoritma berbasis pohon keputusan dan ensemble learning dapat digunakan untuk 
memprediksi dropout mahasiswa dengan performa yang baik. Perbedaannya, penelitian ini 
tidak hanya menempatkan model sebagai alat klasifikasi, tetapi mengintegrasikannya ke dalam 
prototype sistem berbasis web dengan pembagian peran pengguna. Selain itu, penelitian 
Carballo-Mendívil dkk. [20] menunjukkan bahwa pendekatan early warning system berbasis 
pembelajaran mesin dapat membantu institusi mengidentifikasi mahasiswa berisiko sejak tahap 
awal. Hal ini mendukung arah penelitian ini, yaitu menjadikan hasil prediksi sebagai dasar awal 
pemantauan akademik, bukan sebagai keputusan akhir yang berdiri sendiri. 

Kontribusi penelitian ini terletak pada pengembangan prototype sistem informasi 
prediksi risiko dropout mahasiswa yang menggabungkan model CatBoost dengan fitur prediksi, 
monitoring, dan pelaporan dalam satu rancangan sistem. Admin berperan dalam pengelolaan 
data dan proses prediksi, sedangkan kaprodi memanfaatkan hasil prediksi untuk pemantauan 
dan evaluasi akademik. Secara praktis, prototype ini dapat menjadi dasar pengembangan 
sistem operasional yang lebih lengkap. Secara akademik, penelitian ini memperkuat gagasan 
bahwa model prediksi akan memiliki nilai guna lebih tinggi apabila diintegrasikan ke dalam 
sistem informasi akademik yang mendukung proses pemantauan dan pengambilan keputusan 
akademik. 
 
4. Simpulan 

Penelitian ini menghasilkan prototype sistem informasi prediksi risiko dropout 
mahasiswa berbasis web dengan mengintegrasikan algoritme CatBoost sebagai model prediksi. 
Prototype yang dikembangkan telah memuat fitur utama, yaitu input data mahasiswa secara 
manual maupun melalui impor file CSV, prediksi risiko dropout, monitoring hasil prediksi, serta 
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laporan yang dapat dimanfaatkan untuk mendukung evaluasi akademik. Fitur-fitur tersebut 
menunjukkan bahwa rancangan sistem telah diarahkan untuk membantu identifikasi dini 
mahasiswa berisiko dan penyajian hasil prediksi secara lebih terstruktur. 

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa CatBoost memperoleh accuracy sebesar 
90,29%, precision 85,33%, recall 88,76%, dan F1-score 87,01%. Nilai tersebut menunjukkan 
bahwa model memiliki performa yang baik, khususnya dalam mendeteksi mahasiswa yang 
benar-benar berisiko dropout. Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi 
model prediksi CatBoost ke dalam prototype sistem informasi berpotensi mendukung proses 
pemantauan akademik dan menjadi dasar pengembangan sistem operasional yang lebih 
lengkap di lingkungan perguruan tinggi. 

Sebagai pengembangan lanjutan, penelitian berikutnya dapat diarahkan pada 
implementasi sistem secara operasional, penambahan variabel nonakademik yang lebih 
beragam, penggunaan data internal perguruan tinggi, serta pengembangan fitur notifikasi 
otomatis agar proses deteksi dini mahasiswa berisiko dropout dapat dilakukan secara lebih 
efektif. 
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