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Abstrak 
Politeknik Negeri Lhokseumawe merupakan salah satu perguruan tinggi vokasi di Indonesia yang berusaha 

mengurangi angka putus kuliah. Drop out (DO) di lingkungan kampus ini dapat terjadi karena beberapa 

faktor, seperti dua kali berturut-turut tidak lulus masa percobaan meskipun sudah mendapat peringatan dan 

kesempatan perbaikan, IPK yang kurang dari 2.00, tidak lulus mata kuliah tertentu di akhir semester, serta 

melebihi batas maksimal cuti yang diperbolehkan, yaitu dua semester. Faktor lain yang mempengaruhi adalah 

kehadiran yang kurang dari 50% dari total pertemuan setiap semester. Menghadapi tantangan ini, penerapan 

model klasifikasi berbasis machine learning, khususnya dengan algoritma Support Vector Machine (SVM), 

dapat membantu mengidentifikasi mahasiswa yang berpotensi DO dengan akurat. Model SVM ini mengolah 

dataset yang mencakup nilai IPS, IPK, tingkat kehadiran, dan jumlah cuti mahasiswa. Dalam penelitian ini, 

data dibagi menjadi data pelatihan dan pengujian dengan perbandingan 80:20. Hasil uji metode SVM 

menunjukkan akurasi sebesar 86%. Pada kelas non-drop out, precision mencapai 0.95 dan recall 0.86, sementara 

pada kelas drop out, precision sebesar 0.71 dan recall 0.89. Sistem klasifikasi yang diusulkan ini diharapkan 

mampu mengidentifikasi status potensi drop out mahasiswa secara lebih tepat, sehingga dapat mendukung 

upaya pencegahan DO di Politeknik Negeri Lhokseumawe. 

Kata Kunci: Drop Out, Sistem Klasifikasi, SVM 

 

Abstract 
Politeknik Negeri Lhokseumawe is one of the vocational universities in Indonesia that is trying to reduce the 

dropout rate. Dropping out (DO) in this campus environment can occur due to several factors, such as not 

passing the probationary period twice in a row despite warnings and opportunities for improvement, a GPA 

of less than 2.00, not passing certain courses at the end of the semester, and exceeding the maximum allowable 

leave limit, which is two semesters. Another influencing factor is attendance that is less than 50% of the total 

meetings each semester. Facing this challenge, the application of machine learning-based classification models, 

especially with the Support Vector Machine (SVM) algorithm, can help identify students who have the potential 

to drop out accurately. This SVM model processes a dataset that includes social studies scores, GPA, attendance 

rates, and the number of student leaves. In this research, the data is divided into training and testing data with 

a ratio of 80:20. The SVM method test results show an accuracy of 86%. In the non-drop out class, precision 

reached 0.95 and recall 0.86, while in the drop out class, precision was 0.71 and recall 0.89. The proposed 

classification system is expected to be able to identify the potential dropout status of students more precisely, 

so that it can support dropout prevention efforts at Politeknik Negeri Lhokseumawe. 
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PENDAHULUAN 
Perguruan tinggi di Indonesia menghadapi tantangan dalam mengurangi angka drop out (DO), yang berdampak 

negatif pada mahasiswa, lembaga pendidikan, dan masyarakat [1] [2]. DO, yang berarti tidak menyelesaikan studi, sering 
kali disebabkan oleh faktor-faktor seperti rendahnya kehadiran dan nilai IPK yang tidak memenuhi standar [3]. 

Politeknik Negeri Lhokseumawe menghadapi permasalahan DO dengan peraturan khusus yang mengatur DO 
berdasarkan ketentuan akademis, termasuk kegagalan dalam masa percobaan, IPK < 2.00, tidak lulus mata kuliah tertentu, 
serta batas masa studi [4] [5]. 

Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang telah terbukti 

efektif dalam klasifikasi [6] [7] [8]. Metode SVM digunakan untuk memisahkan mahasiswa yang berisiko DO dan tidak, 

dengan rasio data pelatihan dan pengujian 80:20 [9]. Diharapkan, hasil penelitian ini dapat membantu institusi 
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mengidentifikasi mahasiswa berisiko tinggi dan mencegah DO secara dini [10] [11]. 

METODE PENELITIAN  
Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan untuk mendapatkan informasi yang dibutuhkan dalam mencapai tujuan penelitian. 
Penelitian melakukan proses pengumpulan data dengan cara mengajukan permintaan data kepada UPT TIK dan 
administrasi setiap jurusan pada Politeknik Negeri Lhokseumawe mengenai faktor-faktor penyebab drop out. Data yang 
digunakan dalam penelitian ini merujuk pada Peraturan Direktur Politeknik Negeri Lhokseumawe Nomor 1 Tahun 2022, 
bagian ke-6 tentang putus studi, Pasal 40 poin 2. 

 

Analisis Kebutuhan Data 
Analisis kebutuhan data pada penelitian ini terdiri dari analisis data absensi kehadiran mahasiswa yang berasal dari 

rekapan administrasi setiap jurusan di Politeknik Negeri Lhokseumawe, serta data Indeks Prestasi Semester (IPS), Indeks 
Prestasi Kumulatif (IPK), dan jumlah cuti mahasiswa yang diperoleh dari Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) 
Politeknik Negeri Lhokseumawe. Faktor mahasiswa di-drop out adalah dua kali berturut-turut tidak lulus percobaan pada 
setiap akhir semester, IP<2,00, tidak lulus pada setiap akhir semester, atau melewati batas akhir masa studi. 

 

Analisis Kebutuhan Fungsional 
Kebutuhan fungsional pada sistem hanya melibatkan satu entitas eksternal, yaitu operator. Operator dapat melakukan login, input 

data dan klasifikasi, lihat hasil klasifikasi, dan log out. 

 

Metode Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine adalah salah satu algoritma dalam bidang Machine Learning yang menggunakan ruang 
hipotesis berupa fungsi-fungsi linier dalam sebuah ruang fitur (feature space) yang berdimensi tinggi dan 
mengimplementasikan learning bias yang berasal dari teori pembelajaran statistik yang dilatih dengan algoritma 
pembelajaran. Teori yang mendasari SVM telah berkembang sejak tahun 1960-an, tetapi baru diperkenalkan oleh Vapnik, 
Boser dan Guyon pada tahun 1992 [8]. 

Langkah-langkah untuk melakukan proses klasifikasi dengan metode Support Vector Machine (SVM) adalah sebagai 
berikut: 

1. Langkah awal dalam proses ini adalah melakukan preprocessing data, yang mencakup pembersihan data seperti 
menangani data yang hilang, mengubah data kategorikal menjadi numerik, serta melakukan normalisasi atau 
standarisasi fitur jika diperlukan. Tujuan utama dari preprocessing adalah memastikan data berada dalam format 
yang bersih dan siap digunakan oleh algoritma machine learning, sehingga model dapat mempelajari pola yang 
relevan tanpa terganggu oleh data yang tidak terstruktur atau tidak relevan. Dalam penelitian ini, parameter data 
yang digunakan meliputi IPS (Indeks Prestasi Semester), IPK (Indeks Prestasi Kumulatif), jumlah cuti, dan jumlah 
kehadiran, yang kesemuanya penting dalam analisis lebih lanjut. 

2. Split data. Setelah preprocessing, data dibagi menjadi dua set, yaitu data training dan data testing. Data training 
digunakan untuk melatih model, sementara data testing digunakan untuk mengukur kinerja model. Pembagian 
ini biasanya dilakukan dengan rasio seperti 70:30 atau 80:20, di mana sebagian besar data dialokasikan untuk 
pelatihan dan sebagian kecil untuk pengujian. Pembagian ini sangat penting untuk menghindari overfitting, 
yaitu kondisi di mana model terlalu baik dalam mengingat data pelatihan tetapi gagal melakukan generalisasi 
pada data baru. 

3. Train model SVM. Model Support Vector Machine (SVM) dilatih menggunakan data pelatihan, di mana 
algoritma SVM mempelajari batasan keputusan (decision boundary) antara dua kelas, "DO" dan "Tidak DO". 
Proses ini berfokus pada pencarian hyperplane optimal yang memisahkan kedua kelas dengan margin terbesar, 
sehingga model dapat memprediksi dengan lebih akurat saat diterapkan pada data baru. Dengan demikian, SVM 
dapat membedakan dua kelas secara efektif dan menghindari kesalahan prediksi pada data yang belum pernah 
dilihat sebelumnya. 

4. Evaluasi Model. Setelah model dilatih, kinerjanya dievaluasi menggunakan data testing untuk mengukur 
seberapa baik model mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Evaluasi matrix seperti 
akurasi, precision, recall, dan F1-score digunakan untuk menilai kinerja model. Akurasi menunjukkan persentase 
prediksi yang benar dari total prediksi, precision mengukur seberapa banyak prediksi positif (DO) yang benar, 
dan recall menunjukkan seberapa banyak kasus positif (DO) yang berhasil dideteksi oleh model. F1-score 
menggabungkan precision dan recall dalam satu meTI yang seimbang untuk memberikan evaluasi yang lebih 
komprehensif. 

5. Klasifikasi data baru. Setelah model berhasil dievaluasi, langkah selanjutnya adalah menggunakannya untuk 
mengklasifikasikan data baru yang belum pernah dihadapi sebelumnya. Model memprediksi apakah mahasiswa 
pada data baru tersebut akan "DO" atau "Tidak DO." Hasil klasifikasi ini berupa keluaran yang menunjukkan 
apakah data baru termasuk dalam kategori "DO" (positif) atau "Tidak DO" (negatif), sehingga model dapat 
digunakan untuk membuat keputusan berdasarkan data yang belum pernah dilihat. 

6. Hasil akhir. Proses ini diakhiri dengan tampilan hasil klasifikasi dari model, yang menunjukkan apakah model 
memprediksi seorang mahasiswa akan drop out atau tidak. Berdasarkan hasil klasifikasi ini, pengguna dapat 
mengambil keputusan atau tindakan lebih lanjut, seperti melakukan intervensi untuk mahasiswa yang diprediksi 
akan drop out, menggunakan hasil klasifikasi dari model SVM sebagai dasar pertimbangan. 
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Rancangan Flowchart 

Flowchart pada Gambar 1 menggambarkan proses klasifikasi menggunakan metode SVM. Proses dimulai dengan 
preprocessing data lalu membagi data menjadi dua bagia yaitu data training dan data testing. Data pelatihan digunakan 
untuk membangun model, sementara data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja model.  

Model SVM kemudian dilatih menggunakan data pelatihan. Model ini belajar dari data untuk mengklasifikasikan 
data DO. Setelah itu, model yang telah dilatih dievaluasi menggunakan data pengujian untuk mengukur kinerjanya, 
dengan meTI evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

 

 
Gambar 1. Metode SVM 

Model yang telah dievaluasi kemudian digunakan untuk mengklasifikasi data DO dari data baru. Hasil klasifikasi ini 
ditampilkan, menunjukkan apakah data DO dari data baru bersifat positif atau negatif. Proses ini diakhiri dengan 
tampilan hasil akhir klasifikasi, yang menandakan selesainya klasifikasi drop out menggunakan metode SVM. 

HASIL DAN PEMBAHASAN  
Rancangan Flowchart 

Pada Tabel 1 menunjukkan data yang telah melewati proses preprocessing untuk program studi Teknologi 
Informatika (TI). 

Tabel 1. Hasil Data Preprocessing 

Nama Prodi NIM Jenjang IP IPK Jumlah Cuti Jumlah Semester Jumlah Kehadiran 

M. AL ISRAQ SYARIF TI 1520301001 D4 3,2 3 2 8 32 

Rahima Diniati TI 1520301002 D4 2,63 2,87 0 8 45 

Salamah TI 1520301003 D4 2,79 2,91 0 8 41 

ITA ZAHARA TI 1520301005 D4 2,89 2,89 0 8 33 

Nolarita TI 1520301006 D4 2,95 3,23 0 8 69 

Rinaldi TI 1520301007 D4 2,74 2,92 0 8 74 

Putriani TI 1520301008 D4 2,78 2,78 0 8 93 

RAJA MULKAN AZHARI TI 1520301009 D4 2,79 2,91 0 8 51 

Rohimah TI 1520301010 D4 2,95 3,13 0 8 68 

Wayuda TI 1520301011 D4 3 3,21 1 8 61 

Salman Al Farisi TI 1520301012 D4 4 3.54 0 8 80 

RACHMAT FARHAN TI 1520301015 D4 2,89 3,24 0 8 62 

Nurul Hasanah TI 1520301016 D4 3,81 3,84 0 8 71 

Ilham Akbal TI 1520301017 D4 3,26 3,46 0 8 87 
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Tabel 1 menunjukkan data yang sudah siap untuk digunakan, dengan variabel yang akan digunakan pada penelitian ini 
telah terpenuhi, seperti nama, program studi, NIM, jenjang, IPS, IPK, jumlah cuti, jumlah semester, dan jumlah kehadiran. 
Data yang ditampilkan merupakan data dari Program Studi TI, yang merupakan kepanjangan dari Teknologi Rekayasa 
Instrumentasi Kontrol. 
 
Hasil Labelling Data Drop Out 

Pada Tabel 2 menunjukkan data yang telah dilakukan proses labelling. Tabel 2 menunjukkan telah terdapat status 
atau label dari setiap data yang sebelumnya telah melewati proses preprocessing. 

 
Tabel 2. Hasil Labelling Data 

Nama Prodi NIM Jenjang IP IPK 
Jumlah 

Cuti 
Jumlah 

Semester 
Jumlah 

Kehadiran 
Status 

M.Al Israq Syarif TI 1520301001 D4 3,2 3 2 8 32 DO 

Rahima Diniati TI 1520301002 D4 2,63 2,87 0 8 45 Tidak DO 

Salamah TI 1520301003 D4 3,0 2.2 2 8 40 DO 

Ita Zahara TI 1520301005 D4 2,7 2.5 2 8 35 DO 

Nolarita TI 1520301006 D4 2,6 2.1 2 8 37 DO 

Rinaldi TI 1520301007 D4 2,74 2,92 0 8 74 Tidak DO 

Putriani TI 1520301008 D4 2,78 2,78 0 8 93 Tidak DO 

Raja M Azhari TI 1520301009 D4 2,79 2,91 0 8 51 Tidak DO 

Rohimah TI 1520301010 D4 1,95 2,13 0 8 68 DO 

Wayuda TI 1520301011 D4 2.0 2,21 1 8 61 DO 

Salman Al Farisi TI 1520301012 D4 4 3.54 0 8 80 Tidak DO 

Rachmat Farhan TI 1520301015 D4 2,89 3,24 0 8 62 Tidak DO 

Nurul Hasanah TI 1520301016 D4 3,81 3,84 0 8 71 Tidak DO 

Ilham Akbal TI 1520301017 D4 3,26 3,46 0 8 87 Tidak DO 

 
 
 
 
 
Label pada Tabel 2 adalah positif dan negatif, pada kasus penelitian ini berupa status DO atau Tidak DO.  
 

 
a. Visualisasi Labelling Data DO/Tidak DO Umum 
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b. Visualisasi Data DO/Tidak DO Jurusan 

 
Gambar 2. Visualisasi Labelling Data DO/Tidak DO umum dan jurusan 

Gambar 2(a)amemperlihatkan perbandingan jumlah mahasiswa yang DO (Drop Out) dan tidak DO di seluruh 
program studi. Terlihat bahwa jumlah mahasiswa yang tidak DO jauh lebih tinggi dibandingkan dengan mahasiswa yang 
DO, dengan selisih yang signifikan. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar mahasiswa berhasil menyelesaikan studi 
tanpa mengalami DO. 

 
Gambar 2(b) menampilkan distribusi jumlah mahasiswa yang DO dan tidak DO per program studi setelah proses 

labelling data. Berdasarkan visualisasi ini, terlihat bahwa Program Studi Tata Niaga memiliki jumlah mahasiswa yang DO 
terbanyak, diikuti oleh Program Studi Teknik Sipil. Sementara itu, program studi lainnya memiliki jumlah mahasiswa DO 
yang lebih sedikit. Program studi dengan jumlah mahasiswa tidak DO tertinggi terlihat pada beberapa bidang seperti 
Administrasi Bisnis dan Akuntansi. Visualisasi ini memberikan gambaran yang jelas mengenai program studi dengan 
tingkat DO yang lebih tinggi, yang dapat menjadi fokus perbaikan untuk menurunkan angka DO pada program studi 
tersebut. 

 
Implementasi Metode SVM 

 

 

Gambar 3. Import Library 

 
Gambar 3 merupakan proses import library yang dilakukan sebelum melakukan klasifikasi menggunakan metode 

SVM. 

 

 

Gambar 4. Split Data 
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Gambar 4 dilakukan proses splitting data pada data yang sudah di label, data latih sebanyak 80% dan data uji 
sebanyak 20% “test_size = 0.2”. 

 

Gambar 5. Proses Klasifikasi SVM 

Gambar 5 dilakukan penginisialisasian model SVM dengan menggunakan kernel Linear, Setelah itu model akan 
dilatih dan dilakukan klasifikasi. 

 

 

 

Gambar 6. Distribusi Kelas Dataset 

Gambar 6 menampilkan distribusi kelas dalam dataset secara keseluruhan serta pembagian data antara set pelatihan 
dan set pengujian. Dalam dataset utama, terdapat dua kelas yang diwakili oleh kolom "Status", yaitu “0” dan “1”, dengan 
masing-masing jumlah data sebanyak 2630 dan 1039. Saat data dibagi menjadi set pelatihan dan set pengujian, distribusi 
ini tetap dipertahankan. Pada set pelatihan, terdapat 2100 data dengan status “0” dan 835 data dengan status “1”, 
sementara pada set pengujian, terdapat 530 data dengan status “0” dan 204 data dengan status “1”. Pembagian ini 
menunjukkan bahwa proporsi antara kelas “0” dan “1” dipertahankan dalam kedua set, memastikan bahwa model yang 
dilatih akan memiliki eksposur yang proporsional terhadap setiap kelas, yang penting untuk akurasi dalam prediksi. Hasil 
dari proses Support Vector Machine (SVM) menunjukkan akurasi sebesar 86%, yang mengindikasikan bahwa model ini 
mampu memprediksi dengan cukup baik terhadap data uji yang diberikan. 

 
 

 
Gambar 7. Actual and Prediction 
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Pada Gambar 7 menampilkan visualisasi data setelah melakukan klasifikasi menggunaka metode SVM. Terdapat 2 
buah diagram lingkaran, yaitu distribusi data aktual dan data prediksi. Pada distribusi aktual menjelaskan bahwa jumlah 
data Tidak DO memiliki persentase sebanyak 72.2 %, jumlah data DO memiliki peresentase sebanyak 27.8%. Sedangkan 
untuk distribusi prediksi menjelaskan bahwa jumlah data Tidak DO memiliki peresentase sebanyak 65.1%, jumlah data 
DO memiliki persentase 34,9%. 

 
Pengujian Confussion Matrix 

 
Gambar 8 merupakan pengujian sistem menggunakan confussion matrix. 
 

 

Gambar 8. Pengujian Confussion Matrix 

Pada Gambar 8 proses pengujian Confussion Matrix delakukan dengan menghitung hasil akurasi dan report dengan 
menggunakan variabel y_test dan prediction. Hasil dari pengujian confussion matrix dapat dilihat pada gambar 9. 

 

 

Gambar 9. Hasil Evaluasi Model Klasifikasi 

Gambar 11 merupakan hasil evaluasi model klasifikasi yang ditampilkan menunjukkan bahwa model memiliki 
tingkat akurasi sebesar 86,92%, yang berarti sekitar 87% prediksi yang dihasilkan oleh model sudah benar. Confusion 
matrix memperlihatkan bahwa model mampu memprediksi kelas 0 dengan benar sebanyak 456 kali dan salah sebanyak 
74 kali, sedangkan untuk kelas 1, model memprediksi dengan benar sebanyak 182 kali dan melakukan kesalahan sebanyak 
22 kali. 

Dalam laporan klasifikasi, terlihat bahwa untuk kelas 0, model memiliki precision sebesar 95%, yang berarti 95% dari 
semua prediksi kelas 0 adalah benar. Recall untuk kelas ini adalah 86%, menunjukkan bahwa dari semua sampel aktual 
kelas 0, 86% berhasil diidentifikasi dengan benar. F1-score untuk kelas ini adalah 0,90, yang menggabungkan precision 
dan recall. Sebaliknya, untuk kelas 1, precision model adalah 71%, yang berarti model sering kali salah memprediksi kelas 
1. Namun, recall untuk kelas ini cukup tinggi yaitu 89%, menunjukkan bahwa sebagian besar kelas 1 berhasil diidentifikasi 
dengan benar, meskipun F1-score hanya 0,79. 

Secara keseluruhan, model lebih unggul dalam mengidentifikasi kelas 0 dibandingkan dengan kelas 1, namun masih 
menunjukkan kinerja yang baik dengan nilai akurasi total 87%. Rata-rata makro dari precision, recall, dan F1-score masing-
masing adalah 0,83, 0,88, dan 0,85, sedangkan rata-rata tertimbang, yang memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas, 
menunjukkan performa keseluruhan model yang seimbang. 
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Gambar 10. Representasi Grafik Matrix 

Gambar 10 adalah representasi grafis dari confussion matrix yang digunakan untuk mengevaluasi performa sebuah 
model klasifikasi, dalam hal ini terkait dengan prediksi "DO" dan "Tidak DO". MaTIs ini membagi hasil prediksi menjadi 
empat kategori utama berdasarkan prediksi model terhadap data aktual. 

Pada sumbu vertikal (Actual) terlihat label sebenarnya, yaitu "Tidak DO" dan "DO", sementara pada sumbu horizontal 
(Predicted) menunjukkan hasil prediksi model. Untuk kelas "Tidak DO", model berhasil memprediksi dengan benar 
sebanyak 456 sampel, yang direpresentasikan dengan warna kuning cerah. Namun, sebanyak 74 sampel yang sebenarnya 
"Tidak DO" salah diprediksi sebagai "DO", ditampilkan dalam warna ungu tua. 

Untuk kelas "DO", model memprediksi dengan benar sebanyak 182 sampel, terlihat dengan warna biru tua. Hanya 22 
sampel yang seharusnya "DO" salah diprediksi sebagai "Tidak DO", ditunjukkan oleh kotak ungu di bagian bawah kiri. 
Warna-warna dalam grafik ini mewakili jumlah prediksi, dengan skala warna di sisi kanan menunjukkan intensitas warna 
berdasarkan jumlah prediksi. 

Secara keseluruhan, maTIs kebingungan ini menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik dalam 
memprediksi kedua kelas, terutama kelas "Tidak DO", meskipun terdapat kesalahan yang lebih banyak saat memprediksi 
kelas "Tidak DO" sebagai "DO". 

KESIMPULAN  
Berdasarkan hasil evaluasi model SVM yang dilatih menggunakan data mahasiswa di Politeknik Negeri 

Lhokseumawe, beberapa kesimpulan dapat diambil mengenai keakuratan model tersebut. Model SVM ini menunjukkan 
tingkat akurasi sebesar 86,92%, yang berarti model mampu mengklasifikasikan status drop out dengan tingkat kesalahan 
yang relatif rendah. Pada kelas "Tidak DO" (Tidak Drop Out), precision mencapai 0,95, menunjukkan bahwa ketika model 
mengklasifikasikan seorang mahasiswa tidak akan drop out, tingkat kebenarannya sangat tinggi. Recall untuk kelas ini 
mencapai 0,86, menandakan bahwa model dapat mendeteksi 86% dari semua kasus "Tidak DO". Sementara itu, untuk 
kelas "DO" (Drop Out), precision adalah 0,71 dan recall adalah 0,89. Ini berarti bahwa model cukup baik dalam mendeteksi 
mahasiswa yang akan drop out, meskipun terkadang masih ada kesalahan dalam mengklasifikasikannya. 

Confusion matrix menggambarkan distribusi klasifikasi yang benar dan salah untuk masing-masing kelas. Dari 734 
kasus yang diuji, 456 dari 530 mahasiswa yang tidak drop out terdeteksi dengan benar oleh model, sedangkan 182 dari 
204 mahasiswa yang drop out juga berhasil diprediksi dengan tepat. MeTI F1-score, yang menggabungkan precision dan 
recall, menunjukkan hasil yang baik. Untuk kelas "Tidak DO", F1-score adalah 0,90, sedangkan untuk kelas "DO" adalah 
0,79, menandakan keseimbangan yang cukup antara precision dan recall di kedua kelas. Hal ini menunjukkan bahwa 
model SVM memiliki performa yang cukup andal dalam memprediksi status drop out mahasiswa. 
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