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Abstract - Putus studi mahasiswa masih menjadi salah satu permasalahan yang dihadapi oleh 

perguruan tinggi swasta karena dapat mempengaruhi kualitas akademik dan keberlangsungan 

institusi. Risiko putus studi mahasiswa perlu dideteksi sejak awal agar intervensi akademik dapat 

dilakukan secara lebih cepat dan tepat. Penelitian ini menggunakan pendekatan Educational Data 

Mining untuk memprediksi putus studi mahasiswa serta mengidentifikasi faktor-faktor yang 

berkontribusi terhadap risiko putus studi. Data penelitian diperoleh dari sistem informasi 

akademik pada salah satu perguruan tinggi swasta di Jawa Timur dengan total sebanyak 4.730 

data mahasiswa. Variabel yang digunakan meliputi Indeks Prestasi Semester 1 (IPS1), Indeks 

Prestasi Semester 2 (IPS2), jumlah SKS yang diambil, frekuensi cuti, dan tren IPS. Penelitian 

menggunakan dua algoritma klasifikasi, yaitu Decision Tree dan Logistic Regression. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model Decision Tree menghasilkan performa yang lebih baik 

dibandingkan Logistic Regression dengan tingkat accuracy sebesar 76,56% dan recall sebesar 

82% dalam mendeteksi mahasiswa putus studi, sedangkan Logistic Regression 

menghasilkan accuracy sebesar 64,52% dengan recall sebesar 73%. Hasil analisis feature 

importancemenunjukkan bahwa jumlah SKS dan IPS semester pertama merupakan faktor yang 

paling dominan dalam klasifikasi putus studi, sedangkan tren IPS memberikan kontribusi 

tambahan yang relatif lebih kecil. Temuan penelitian menunjukkan bahwa data akademik awal 

mahasiswa dapat dimanfaatkan untuk mendukung sistem early warning dalam mengidentifikasi 

mahasiswa berisiko putus studi secara lebih dini. 

Kata kunci: putus studi, educational data mining, decision tree, logistic regression, prediksi 

mahasiswa 

Abstract — Student dropout remains one of the major challenges faced by private higher 

education institutions, as it can affect academic quality and institutional sustainability. The risk 

of student dropout needs to be detected early so that academic interventions can be carried out 

more quickly and accurately. This study applies an Educational Data Mining approach to predict 

student dropout and identify factors contributing to dropout risk. The research data were obtained 

from the academic information system of a private higher education institution in East Java, 

consisting of 4,730 student records. The variables used include Semester Grade Point Average 1 

(GPA1), Semester Grade Point Average 2 (GPA2), the number of enrolled credits, leave 

frequency, and GPA trends. The study employed two classification algorithms, namely Decision 

Tree and Logistic Regression. The results show that the Decision Tree model achieved better 

performance than Logistic Regression, with an accuracy of 76.56% and a recall of 82% in 

detecting student dropout, while Logistic Regression achieved an accuracy of 64.52% with a 

recall of 73%. Feature importance analysis indicates that the number of enrolled credits and first-

semester GPA are the most dominant factors in dropout classification, while GPA trends provide 

a relatively smaller additional contribution. The findings suggest that students’ early academic 
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data can be utilized to support an early warning system for identifying students at risk of dropout 

at an earlier stage. 

Keywords: student dropout, educational data mining, decision tree, logistic regression, student 

prediction 

1. PENDAHULUAN 

 

Putus studi mahasiswa masih dianggap sebagai hal yang kompleks dengan penyebab 

yang beragam, hal tersebut tertulis pada penelitian yang dilakukan pada tahun 2018 di Korea 

Selatan [1]. Berdasarkan data yang dikeluarkan oleh dinas komunikasi dan informatika provinsi 

Jawa Barat, angka kasus putus studi mahasiswa pada tahun 2020 adalah sebesar 602.208 

mahasiswa dari total mahasiswa terdaftar sebanyak 8.483.213. Kasus putus studi paling rentan 

dialami oleh Perguruan Tinggi Swasta dengan total 478.826 orang  atau 79,5% pada tahun 2020. 

Jumlah tersebut jauh lebih tinggi dibandingkan dengan total mahasiswa putus studi di Perguruan 

Tinggi Negeri yang mengalami mahasiswa putus studi sebesar 101.758 orang. Tingginya tingkat 

putus studi di Perguruan Tinggi Swasta tentunya mempengaruhi stabilitas institusi, karena 

Perguruan Tinggi Swasta masih mengandalkan pembayaran uang kuliah dari mahasiswa sebagai 

pendapatan utama.  

Faktor – faktor yang menyebabkan mahasiswa mengalami putus studi antara lain tidak 

mampu memenuhi persyaratan akademik, tidak lulus mata kuliah wajib, keterbatasan jumlah SKS 

serta kendala dalam penyelesaian studi. Faktor administratif dan kondisi personal juga 

mempengaruhi keberlangsungan studi mahasiswa. Upaya sistematis diperlukan untuk 

mengidentifikasi mahasiswa yang berpotensi mengalami putus studi sejak dini. [2] 

Educational Data Mining merupakan salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk 

menganalisis data pendidikan dan mengekstraksi pola yang relevan[3]. Teknik Machine Learning 

dapat digunakan untuk membangun model prediktif berdasarkan data riwayat akademis 

mahasiswa. Identifikasi mahasiswa yang berpotensi putus studi biasanya dilakukan berdasarkan 

pengamatan manual oleh bagian akademik yang selanjutnya diteruskan kepada fakultas, kaprodi 

dan dosen wali. Pendekatan yang lebih terstruktur dan otomatis dalam deteksi risiko putus studi 

sejak dini di universitas dibutuhkan karena pendekatan secara manual masih memiliki kelemahan 

dalam hal subjektifitas dan tidak bisa dilakukan pada skala besar. 

Machine learning dapat digunakan untuk mengolah data akademik historis menjadi 

model prediktif untuk mengestimasi probabilitas putus studi mahasiswa di perguruan tinggi.[4] 

Penelitian tentang penggunaan machine learning untuk prediksi putus studi mahasiswa di 

perguruan tinggi telah banyak dilakukan oleh peneliti di luar negeri[5]. L.Kemper et al dalam 

penelitiannya [6] telah membuat model machine learning untuk memprediksi putus studi di 

Institut Teknologi Karlsruhe menggunakan Decision Tree dan Logistic Regression. Data yang 

digunakan berasal dari transkrip nilai yang menghasilkan tingkat akurasi sampai dengan 95% 

untuk mahasiswa semester 3 ke atas dan akurasi 83% untuk mahasiswa yang baru mencapai satu 

semester. Dalam penelitian tersebut, digunakan kombinasi angka rata – rata dan jumlah ujian yang 

berhasil dan gagal dilalui. Penelitian lain menggunakan model Gradient Boosting, Random 

Forest, Support Vector Machine dan Ensembel untuk memprediksi tingkat putus studi di 

perguruan tinggi.[7] [8][9][10] 

Penelitian yang telah dilakukan berfokus pada putus studi, belum memperhatikan 

tahapan-tahapan yang dilalui oleh mahasiswa, padahal pada kondisi sebenarnya, putus studi dapat 

terjadi pada tahapan yang berbeda selama masa studi mahasiswa. Terjadinya putus studi 

mahasiswa dapat terjadi pada semester awal perkuliahan maupun pada tahap akhir perkuliahan. 

Penelitian sebelumnya banyak menggunakan indikator kinerja akademik dan belum 

semuanya menggunakan variabel perilaku, yaitu hal - hal yang berhubungan dengan proses 

akademik, seperti pola cuti akademik, perilaku pendaftaran, kendala keuangan, dan intervensi 



Techno.Com, Vol. 25 No. 2, May 2026: 480 – 488 
 

482 

 

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v25i2.16151 

akademik. Faktor-faktor ini mungkin memainkan peran penting dalam membentuk ketekunan 

mahasiswa tetapi belum dieksplorasi secara memadai dalam model yang ada. 

Untuk mengatasi kesenjangan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

pendekatan berbasis pembelajaran mesin yang tidak hanya memprediksi putus studi mahasiswa 

tetapi juga mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang berkontribusi. Penggabungan variabel yang 

lebih komprehensif antara kinerja akademik dan pola perilaku membuat penelitian ini berupaya 

memberikan pemahaman yang lebih holistik tentang putus studi mahasiswa. Temuan diharapkan 

dapat mendukung pengembangan sistem peringatan dini dan strategi intervensi berbasis data 

untuk meningkatkan retensi mahasiswa di perguruan tinggi swasta. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dalam kerangka Educational Data 

Mining untuk menganalisis putus studi mahasiswa pada perguruan tinggi swasta. Tujuan dari 

penelitian ini adalah untuk memprediksi status putus studi mahasiswa serta mengidentifikasi 

faktor dominan yang berkontribusi pada putus studi. Pendekatan yang digunakan adalah dengan 

mengkategorikan mahasiswa menjadi dua kelas, yaitu putus studi dan tidak putus studi.  

Proses penelitian yang ditunjukkan pada gambar 1 dimulai dari pengumpulan data 

akademik mahasiswa, kemudian dilanjutkan dengan tahap pembersihan data. Setelah itu, tahapan 

berikutnya adalah proses transformasi data dan pembentukan variabel. Data yang sudah siap 

diteliti kemudian dilakukan pemodelan dengan algoritma Decision Tree dan Logistic Regression. 

Model yang dihasilkan dari kedua algoritma tersebut selanjutnya dievaluasi menggunakan metrik 

kinerja untuk menentukan performa terbaik.  

 

 
Gambar 1. Proses Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari sistem informasi akademik pada 

salah satu perguruan tinggi swasta di Jawa Timur dengan total data sebanyak 4730 data. Dari 

keseluruhan data tersebut, selanjutnya dibagi ke dalam data latih dan data uji, dengan pembagian 

sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Pembagian data menggunakan metode 

stratified split untuk mempertahankan proporsi distribusi kelas target pada data latih dan data uji. 

Pendekatan tersebut penting terutama pada kasus klasifikasi dengan distribusi kelas yang tidak 

seimbang, karena pembagian data secara acak berpotensi menghasilkan evaluasi model yang bias 

terhadap kelas mayoritas[11]. Sedangkan untuk meningkatkan validitas evaluasi model dan 

mengurangi risiko overfitting, digunakan evaluasi tambahan menggunakan metode 5-fold cross-

validation [12], [13].  Dari 4730 data tersebut, sejumlah 3196 data terdistribusi ke dalam kelas 

Tidak DO dan sejumlah 1534 terdistribusi ke dalam kelas DO. Distribusi tersebut menunjukkan 

bahwa dataset penelitian memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang, untuk itu, pada model 

Logistic Regression digunakan mekanisme pembobotan kelas (class weighting) untuk 

mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas.  

Setiap data merepresentasikan mahasiswa dengan atribut akademik dan perilaku yang 

diperoleh dari variabel - variabel penelitian yang digunakan, yaitu Indeks Prestasi semester 1, 
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Data
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Data
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Data
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Indeks Prestasi semester 2, Jumlah SKS yang diambil dan frekuensi cuti. Variabel tersebut 

digunakan untuk merepresentasikan kondisi akademik awal dan perilaku mahasiswa yang 

mungkin berpengaruh terhadap putus studi. Seluruh identitas mahasiswa dianonimkan pada data 

yang akan digunakan untuk menjaga kerahasiaan data. Data hanya akan digunakan untuk 

kepentingan penelitian.   

Tahapan pre-processing diperlukan untuk memastikan kualitas data dengan tahapan yang 

meliputi pembersihan data, seleksi variabel yang relevan, pengelompokan variabel target dan 

pembagian dataset. Proses pembersihan data diperlukan untuk menemukan fitur – fitur yang telah 

disaring untuk proses pembentukan model [14].  

Pada penelitian ini, semua variabel independen yang digunakan memiliki tipe data 

numerik, sehingga tidak memerlukan proses encoding dari data kategorikal menjadi numerik. 

Sedangkan untuk variabel target, hanya menggunakan Binary Encoding sederhana untuk 

menentukan putus studi atau tidak. Keterkaitan variabel yang digunakan dalam penelitian ini 

ditunjukkan pada gambar 2 berupa heatmap. Heatmap pada gambar 2 menunjukkan keterkaitan 

yang kuat antara variabel IPS 1 dan IPS 2, serta antara IPS 2 dan SKS.  

 

 
Gambar 2. Heatmap Variabel 

Proses klasifikasi dari dataset yang sudah ada dilakukan dengan menggunakan metode 

Decision Tree dan Logistic Regression yang dapat menghasilkan model yang mudah 

diinterpretasikan dalam bentuk aturan keputusan.  

Decision Tree merupakan metode klasifikasi yang direpresentasikan dalam bentuk 

struktur pohon, di mana setiap node menggambarkan pemilihan atribut atau pengambilan 

keputusan, sedangkan setiap cabang merepresentasikan hasil dari keputusan tersebut, dan node 

akhir menunjukkan label kelas dari suatu data. Proses klasifikasi dilakukan dengan menelusuri 

data dari node akar hingga mencapai leaf berdasarkan nilai atribut yang diuji pada setiap node. 

Setiap node internal berfungsi sebagai pengujian terhadap suatu atribut, dan setiap cabang yang 

keluar dari node tersebut menunjukkan kemungkinan hasil dari pengujian tersebut. Decision Tree 

banyak digunakan dalam pengambilan keputusan non-linear karena mampu menangkap 

hubungan kompleks antar variabel, meskipun menggunakan aturan keputusan yang sederhana. 

Selain itu, model Decision Tree juga dapat dengan mudah diubah menjadi bentuk aturan 

klasifikasi yang lebih mudah dipahami[15][16].  
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Logistic Regression digunakan sebagai model pembanding karena kemampuannya dalam 

memodelkan hubungan antara variabel independen dan probabilitas terjadinya putus studi secara 

matematis. Model ini mengasumsikan hubungan linear antar variabel, sehingga dapat digunakan 

untuk mengidentifikasi arah pengaruh masing – masing variabel terhadap putus studi.  

Model yang dibangun menggunakan data latih berfungsi untuk mempelajari pola 

hubungan antara variabel input dan status mahasiswa. Data uji digunakan untuk menguji 

kemampuan generalisasi model.  

Kinerja dari model yang dibangun selanjutnya dievaluasi dengan menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall dan F1 score [17] untuk mengukur kemampuan model dalam 

melakukan klasifikasi mahasiswa ke dalam kategori putus studi dan tidak putus studi secara tepat. 

Model Decision Tree yang dibuat juga digunakan untuk mengidentifikasi faktor – faktor dominan 

yang berkontribusi terhadap putus studi. Variabel yang sering muncul pada node awal serta aturan 

keputusan utama dianggap sebagai faktor yang memiliki pengaruh besar terhadap putus studi 

mahasiswa.  

 

3. HASIL DAN DISKUSI 

3.1 Hasil 

 Berdasarkan struktur Decision Tree yang ditunjukkan pada gambar 3, didapatkan bahwa 

ketika mahasiswa dengan jumlah SKS sangat rendah dengan performa awal akademik yang 

rendah memiliki kecenderungan lebih tinggi mengalami putus studi. Hal tersebut menunjukkan 

bahwa progres akademik pada semester awal menjadi indikator penting dalam klasifikasi risiko 

putus studi. 

 
Gambar 3. Hasil Decision Tree 

Pada tabel 1 ditunjukkan hasil feature importance dari model Decision Tree yang 

dibangun. Berdasarkan hasil tersebut, variabel SKS merupakan variabel dengan kontribusi 

terbesar dalam proses klasifikasi putus studi dengan nilai importance sebesar 0.551, diikuti 

dengan IPS pada semester 1 dengan nilai importance sebeasr 0.413. Selanjutnya tren perubahan 
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IPS memberikan kontribusi yang relatif kecil, yaitu sebesar 0.033. Dari feature importance 

tersebut didapatkan bahwa progres akademik menjadi indikator utama dalam mengidentifikasi 

risiko putus studi.  

 
Tabel 1. Hasil Feature Importance Model Decision Tree 

Variabel Importance 

SKS 0.551 

IPS1 0.413 

Tren_IPS 0.033 

IPS2 0.003 

Frek_Cuti 0.000 

 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Decision Tree menghasilkan tingkat akurasi 

sebesar 76,56%, sedangkan Logistic Regression menghasilkan akurasi sebesar 64,52%. Dalam 

penelitian ini menunjukkan bahwa Decision Tree memiliki performa yang lebih baik dalam 

mengklasifikasikan status mahasiswa.   

Pada tabel 2 yang berisi nilai odds ratio pada Logistic Regression menunjukkan bahwa 

nilai odds ratio pada variabel SKS yang mengindikasikan progres akademik bernilai sebesar 

0.329. Hal tersebut menunjukkan bahwa variabel SKS berkaitan dengan penurunan probabilitas 

putus studi. Selain itu, hasil analisis korelasi menunjukkan adanya hubungan positif antara jumlah 

SKS dan performa akademik mahasiswa, khususnya terhadap IPS semester kedua (r = 0,66). 

 
Tabel 2. Odds Ratio Logistic Regression 

Variabel Koefisien Odds Ratio Interpretasi 

IPS1 0.431 1.539 asosiasi positif 

IPS2 -0.474 0.623 menurunkan risiko 

SKS -1.112 0.329 menurunkan risiko 

Frek_Cuti 0.024 1.025 pengaruh rendah 

Tren_IPS 0.106 1.112 asosiasi kecil 

 

Jika diperhatikan dari confusion matrix, model Decision Tree mampu mengklasifikasikan 

mahasiswa tidak putus studi dengan baik, dengan nilai recall sebesar 0,74, serta mampu 

mendeteksi mahasiswa putus studi dengan kemampuan yang baik. Nilai recall dalam mendeteksi 

mahasiswa putus studi sebesar 0,82 yang menunjukkan bahwa model Decision Tree cukup efektif 

dalam mengidentifikasi mahasiswa berisiko putus studi.  

 Nilai recall yang dihasilkan oleh Logistic Regression adalah 0,73 untuk kelas putus studi, 

tetapi memiliki nilai precision yang lebih rendah, yaitu 0,46. Model logistic regression cenderung 

menghasilkan lebih banyak prediksi positif terhadap putus studi, namun memiliki tingkat 

kesalahan yang lebih tinggi. Performa dari kedua model ditunjukkan pada tabel 3.  
Tabel 3. Perbandingan performa model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Decision Tree 0.77 0.60 0.82 0.69 

Logistic Regression 0.65 0.47 0.73 0.57 

 

 Dalam penelitian ini menunjukkan bahwa Decision Tree memberikan performa yang 

lebih seimbang dibandingkan dengan Logistic Regression dalam memprediksi putus studi 

mahasiswa.  

 

3.2 Diskusi 

 

Perbedaan kinerja antara Decision Tree dan Logistic Regression menunjukkan adanya 

karakteristik data yang tidak sepenuhnya linear. Decision Tree memiliki kemampuan untuk 
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menangkap hubungan non-linear antar variabel, sehingga mampu menghasilkan performa yang 

lebih baik dalam klasifikasi dibandingkan Logistic Regression yang berbasis hubungan linear. 

Selain itu, nilai recall yang tinggi pada kedua model, khususnya Decision Tree, 

menunjukkan bahwa variabel yang digunakan dalam penelitian ini cukup representatif dalam 

mengidentifikasi mahasiswa yang berisiko putus studi. Hal ini menunjukkan bahwa faktor 

akademik awal dan perilaku mahasiswa memiliki peran penting dalam menentukan 

keberlangsungan studi. 

Berdasarkan hasil analisis model, variabel jumlah SKS menunjukkan pengaruh yang 

paling signifikan terhadap putus studi mahasiswa. Rendahnya jumlah SKS dapat 

mengindikasikan keterlambatan progress akademik atau rendahnya keterlibatan mahasiswa. 

Mahasiswa dengan jumlah SKS yang lebih tinggi cenderung memiliki kemungkinan yang lebih 

kecil untuk mengalami putus studi. Selain itu, variabel IPS semester kedua juga menunjukkan 

pengaruh negatif terhadap putus studi, yang berarti semakin tinggi IPS semester kedua, semakin 

kecil kemungkinan mahasiswa mengalami putus studi. 

Dalam model Logistic Regression, IPS semester pertama menunjukkan asosiasi positif 

terhadap probabilitas putus studi. Namun, interpretasi terhadap variabel ini perlu dilakukan secara 

hati-hati karena adanya korelasi yang cukup kuat antar variabel akademik, khususnya antara IPS 

semester pertama dan IPS semester kedua. 

Variabel frekuensi cuti menunjukkan kontribusi yang relatif rendah terhadap model 

klasifikasi. Temuan ini konsisten dengan hasil korelasi dan nilai odds ratio yang menunjukkan 

hubungan yang lemah terhadap putus studi 

Menariknya, IPS semester pertama menunjukkan kontribusi yang jauh lebih besar 

dibandingkan IPS semester kedua dalam proses klasifikasi. Temuan ini mengindikasikan bahwa 

semester pertama merupakan fase kritis dalam mendeteksi mahasiswa berisiko putus studi, 

sehingga intervensi akademik sejak awal perkuliahan menjadi penting dalam implementasi 

sistem early warning. 

Hasil ini sejalan dengan konsep dalam Educational Data Mining yang menyatakan bahwa 

data akademik awal dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola perilaku mahasiswa dan 

memprediksi keberhasilan studi[17], [18]. Penggunaan pendekatan berbasis data memberikan 

keunggulan dibandingkan metode manual karena mampu mengolah data dalam jumlah besar 

secara sistematis dan objektif. 

Namun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan pada variabel yang digunakan, 

yang masih terbatas pada aspek akademik dan administratif. Faktor lain seperti kondisi sosial 

ekonomi, motivasi belajar, serta interaksi akademik tidak dapat dimasukkan dalam model karena 

keterbatasan data. Hal ini kemungkinan mempengaruhi kemampuan model dalam mendeteksi 

mahasiswa putus studi secara lebih akurat. 

Akurasi model pada penelitian ini lebih rendah dibandingkan beberapa penelitian 

sebelumnya yang melaporkan akurasi di atas 90%. Perbedaan ini kemungkinan disebabkan oleh 

keterbatasan variabel yang digunakan, di mana penelitian ini hanya menggunakan variabel 

akademik dan administratif awal tanpa memasukkan faktor demografis, sosial ekonomi, maupun 

aktivitas pembelajaran digital. 

  

4. KESIMPULAN 

 

 Putus studi mahasiswa lebih banyak dipengaruhi oleh progres akademik awal, khususnya 

jumlah SKS dan performa semester pertama, dibandingkan faktor administratif seperti frekuensi 

cuti, sehingga intervensi akademik sejak semester awal menjadi strategi penting untuk mencegah 

putus studi.. 

Penelitian ini memiliki keterbatasan variabel penelitian yang digunakan, meliputi 

motivasi mahasiswa, kondisi keuangan dan faktor psikologis mahasiswa selama menjalani 

perkuliahan. Penelitian lanjutan tentang penyebab putus studi mahasiswa di perguruan tinggi 
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swasta dapat memasukkan faktor – faktor tersebut untuk mengetahui keterkaitan antara faktor non 

akademik terhadap putus studi mahasiswa.  

 Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa data akademik awal mahasiswa dapat 

dimanfaatkan untuk menghasilkan pengetahuan yang mendukung pengambilan keputusan 

akademik berbasis data.  
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