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Abstrak−Kegagalan akademik dan dropout mahasiswa merupakan permasalahan yang berdampak pada kualitas lulusan serta 

efektivitas penyelenggaraan pendidikan tinggi. Salah satu tantangan dalam membangun model prediksi dropout adalah 

ketidakseimbangan distribusi kelas (class imbalance), yang menyebabkan model cenderung lebih akurat dalam 

mengklasifikasikan kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas. Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi faktor-faktor 

dominan yang memengaruhi kegagalan akademik dengan menerapkan teknik Hybrid Synthetic Minority Oversampling 

Technique–Edited Nearest Neighbour (SMOTE-ENN) yang dikombinasikan dengan algoritma Ensemble Learning, yaitu 

Decision Tree, Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble. Hybrid SMOTE-ENN dipilih karena mampu meningkatkan 

representasi kelas minoritas melalui proses oversampling menggunakan SMOTE sekaligus mengurangi noise dan overlapping 

data menggunakan Edited Nearest Neighbour (ENN), sehingga menghasilkan distribusi data latih yang lebih seimbang. Dataset 

yang digunakan adalah Predict Students' Dropout and Academic Success yang terdiri atas 4.424 data. Tahapan penelitian 

meliputi data preprocessing, pembagian data latih dan data uji, penyeimbangan data menggunakan Hybrid SMOTE-ENN, 

pelatihan model, evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score, serta analisis feature importance. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa model XGBoost dengan Hybrid SMOTE-ENN memberikan kinerja terbaik dengan accuracy 

sebesar 87,12%, precision 87,20%, recall 87,12%, dan F1-score 87,15%. Selain itu, model memperoleh recall sebesar 80,99% 

pada kelas Dropout, yang menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi mahasiswa berisiko mengalami 

kegagalan akademik. Analisis feature importance menunjukkan bahwa Curricular Units 2nd Semester (Approved), Curricular 

Units 1st Semester (Approved), dan Curricular Units 2nd Semester (Grade) merupakan tiga faktor yang paling berpengaruh 

terhadap risiko kegagalan akademik. Hasil penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem deteksi dini 

berbasis machine learning untuk mendukung pengambilan keputusan akademik pada data mahasiswa yang tidak seimbang. 

Kata Kunci: Kegagalan Akademik; Student Dropout; Ensemble Learning, Hybrid SMOTE-ENN; Machine Learning. 

Abstract−Academic failure and student dropout remain significant challenges in higher education because they affect 

educational quality and institutional performance. One of the major challenges in developing an effective dropout prediction 

model is class imbalance, which causes classification algorithms to be biased toward the majority class and reduces their ability 

to identify minority-class instances. This study aims to identify the dominant factors influencing academic failure by integrating 

the Hybrid Synthetic Minority Oversampling Technique–Edited Nearest Neighbour (SMOTE-ENN) with Ensemble Learning 

algorithms, including Decision Tree, Random Forest, XGBoost, and Voting Ensemble. Hybrid SMOTE-ENN was selected 

because it combines minority-class oversampling with noise and overlapping data removal, resulting in a more balanced 

training dataset and improving classification performance. The experiment was conducted using the Predict Students' Dropout 

and Academic Success dataset containing 4,424 student records. The research procedure consisted of data preprocessing, train–

test splitting, Hybrid SMOTE-ENN resampling, model training, performance evaluation using accuracy, precision, recall, and 

F1-score, followed by feature importance analysis. Experimental results demonstrate that XGBoost with Hybrid SMOTE-ENN 

achieved the best performance, obtaining an accuracy of 87.12%, precision of 87.20%, recall of 87.12%, and F1-score of 

87.15%. More importantly, the proposed model achieved a dropout-class recall of 80.99%, indicating its effectiveness in 

identifying students at risk of academic failure. Feature importance analysis revealed that Curricular Units 2nd Semester 

(Approved), Curricular Units 1st Semester (Approved), and Curricular Units 2nd Semester (Grade) are the three most 

influential factors affecting student dropout risk. These findings contribute to the development of an early warning system 

based on machine learning to support academic decision-making for imbalanced educational datasets. 

Keywords: Academic Failure; Student Dropout; Ensemble Learning; Hybrid SMOTE-ENN; Machine Learning. 

1. PENDAHULUAN 

Kegagalan akademik dan dropout mahasiswa masih menjadi salah satu tantangan utama dalam penyelenggaraan 

pendidikan tinggi karena berdampak terhadap kualitas lulusan, efektivitas proses pembelajaran, akreditasi program 

studi, serta efisiensi pengelolaan institusi pendidikan[1], [2], [3]. Mahasiswa yang mengalami kegagalan akademik 

cenderung memiliki prestasi belajar yang rendah, keterlambatan masa studi, hingga memutuskan untuk berhenti 

kuliah (dropout), sehingga menimbulkan kerugian baik bagi mahasiswa maupun perguruan tinggi[4], [5], [6]. Oleh 

karena itu, identifikasi dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami kegagalan akademik menjadi langkah 

penting untuk mendukung penyusunan strategi pendampingan akademik dan pengambilan keputusan yang lebih 

tepat sasaran[7], [8], [9]. Perkembangan teknologi informasi serta ketersediaan data akademik yang semakin besar 

mendorong pemanfaatan Educational Data Mining (EDM) dan Machine Learning sebagai pendekatan yang efektif 
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dalam membangun sistem prediksi risiko kegagalan akademik berdasarkan pola historis data mahasiswa[10], [11], 

[12]. 

Berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa algoritma machine learning mampu memberikan performa 

yang baik dalam memprediksi status akademik mahasiswa. Putra dkk. menerapkan algoritma Random Forest dan 

XGBoost untuk memprediksi student dropout dan menunjukkan bahwa kedua algoritma tersebut memiliki 

kemampuan yang baik dalam melakukan klasifikasi mahasiswa berdasarkan data akademik. Hasil penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning mampu meningkatkan stabilitas model dibandingkan 

algoritma klasifikasi tunggal [13]. Selain itu, Ricky dkk. mengembangkan model hibrida menggunakan teknik 

stacking dan blending pada prediksi student dropout di lingkungan Massive Open Online Course (MOOC). Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa kombinasi beberapa model pembelajaran mampu meningkatkan performa prediksi 

dibandingkan penggunaan model tunggal [14]. 

Selain pendekatan ensemble learning, berbagai penelitian juga menerapkan algoritma klasifikasi pada 

permasalahan akademik lainnya. Hasanah dkk. membandingkan algoritma CART dan Random Forest dalam 

menganalisis status mahasiswa di Universitas Terbuka dan melaporkan bahwa Random Forest menghasilkan 

performa klasifikasi yang lebih baik dibandingkan CART [15]. Purnama dkk. menerapkan algoritma Decision 

Tree dan Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan mahasiswa yang mengulang mata kuliah 

(HER), serta menunjukkan bahwa metode klasifikasi mampu mendukung proses pengambilan keputusan 

akademik[7]. Di sisi lain, Nababan dkk. mengombinasikan algoritma XGBoost dengan teknik Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas 

[16]. Hasil yang serupa juga dilaporkan oleh Anggrawan dkk., yang menunjukkan bahwa penerapan SMOTE 

mampu meningkatkan performa klasifikasi pada data kelulusan mahasiswa yang tidak seimbang[17]. Selain itu, 

Desnelita dkk. membuktikan bahwa kombinasi Random Forest dan SMOTE mampu meningkatkan performa 

klasifikasi dibandingkan model tanpa proses penyeimbangan data [11]. Secara umum, penelitian-penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa algoritma ensemble learning dan teknik resampling memiliki potensi yang baik 

dalam meningkatkan performa klasifikasi pada data akademik yang tidak seimbang. 

Meskipun demikian, salah satu tantangan utama dalam pengembangan model prediksi kegagalan akademik 

adalah ketidakseimbangan distribusi kelas (class imbalance). Pada dataset akademik, jumlah mahasiswa yang 

berhasil menyelesaikan studi umumnya jauh lebih besar dibandingkan mahasiswa yang mengalami dropout, 

sehingga model klasifikasi cenderung mempelajari karakteristik kelas mayoritas dan mengabaikan pola pada kelas 

minoritas. Akibatnya, model dapat menghasilkan nilai accuracy yang tinggi, tetapi memiliki kemampuan yang 

kurang optimal dalam mengidentifikasi mahasiswa yang benar-benar berisiko mengalami dropout. Oleh karena 

itu, evaluasi model pada kasus imbalanced dataset tidak cukup hanya menggunakan accuracy, tetapi juga perlu 

mempertimbangkan precision, recall, dan F1-score, khususnya pada kelas minoritas. Berbagai penelitian telah 

mengembangkan pendekatan untuk mengatasi permasalahan tersebut, namun masih terdapat beberapa 

keterbatasan yang membuka peluang bagi pengembangan penelitian lebih lanjut. 
Berdasarkan hasil telah penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa pendekatan machine learning untuk 

prediksi student dropout telah berkembang melalui penerapan algoritma ensemble learning, teknik stacking, 

blending, serta metode resampling seperti SMOTE. Meskipun berbagai pendekatan tersebut mampu meningkatkan 

performa klasifikasi, masih terdapat beberapa keterbatasan. Sebagian besar penelitian hanya berfokus pada 

perbandingan algoritma klasifikasi atau penerapan teknik resampling secara terpisah, sehingga belum 

mengeksplorasi integrasi teknik Hybrid SMOTE-ENN dengan beberapa algoritma ensemble learning dalam satu 

kerangka eksperimen. Selain itu, penelitian terdahulu umumnya lebih menitikberatkan pada peningkatan nilai 

accuracy, sedangkan analisis terhadap kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas (dropout) melalui 

metrik recall serta identifikasi faktor-faktor dominan menggunakan feature importance masih relatif terbatas. 

Kondisi tersebut menunjukkan adanya peluang pengembangan model yang tidak hanya mampu meningkatkan 

performa klasifikasi pada data akademik yang tidak seimbang, tetapi juga menghasilkan interpretasi mengenai 

faktor-faktor yang berkontribusi terhadap risiko kegagalan akademik. 

Berdasarkan research gap tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi kegagalan 

akademik mahasiswa menggunakan teknik Hybrid Synthetic Minority Oversampling Technique–Edited Nearest 

Neighbour (SMOTE-ENN) yang dikombinasikan dengan algoritma Decision Tree, Random Forest, XGBoost, dan 

Voting Ensemble untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan distribusi kelas pada prediksi student 

dropout. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, penelitian ini mengevaluasi performa model menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score, dengan penekanan khusus pada kemampuan model dalam 

mengidentifikasi kelas minoritas (dropout). Selain itu, penelitian ini menerapkan analisis feature importance untuk 

mengidentifikasi faktor-faktor akademik yang paling dominan memengaruhi risiko kegagalan akademik. 

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi dalam pengembangan model prediksi student dropout yang lebih 

efektif pada data akademik yang tidak seimbang melalui integrasi Hybrid SMOTE-ENN dan algoritma ensemble 

learning. Selain itu, hasil analisis feature importance diharapkan mampu memberikan informasi mengenai faktor-

faktor akademik dominan yang dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengembangan sistem deteksi dini, strategi 

pendampingan akademik, serta pengambilan keputusan di lingkungan perguruan tinggi. 
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2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen (experimental research) berbasis machine learning untuk 

membangun model prediksi kegagalan akademik mahasiswa menggunakan algoritma ensemble learning dan 

teknik Hybrid Synthetic Minority Oversampling Technique–Edited Nearest Neighbour (SMOTE-ENN). Tahapan 

penelitian disusun secara sistematis mulai dari pengumpulan dataset, data preprocessing, pembagian data, 

penyeimbangan distribusi kelas, pelatihan model, evaluasi performa, hingga analisis feature importance. Alur 

metodologi penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Berdasarkan Gambar 1, penelitian diawali dengan penggunaan Predict Students Dropout and Academic 

Success Dataset yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Dataset terdiri atas 4.424 data mahasiswa 

dengan 36 atribut akademik dan demografis, serta memiliki target klasifikasi Dropout dan Non-Dropout. 

Selanjutnya dilakukan tahap preprocessing yang meliputi data cleaning, label encoding, dan normalisasi 

menggunakan StandardScaler. Setelah data dinyatakan bersih dan siap digunakan, dataset dibagi menjadi data 

pelatihan (80%) dan data pengujian (20%). Distribusi kelas pada data pelatihan kemudian diperiksa, dan apabila 

masih tidak seimbang diterapkan teknik Hybrid SMOTE-ENN untuk melakukan oversampling pada kelas 

minoritas sekaligus menghilangkan noise menggunakan metode ENN. Dataset hasil resampling selanjutnya 

digunakan untuk melatih model Decision Tree, Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble. Performa setiap 

model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Apabila performa model belum 

optimal, dilakukan proses hyperparameter tuning dan pelatihan ulang. Tahap terakhir adalah analisis feature 

importance untuk mengidentifikasi faktor-faktor akademik yang paling dominan memengaruhi risiko dropout 

mahasiswa. 
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2.2 Dataset Penelitian 

Penelitian ini menggunakan Predict Students Dropout and Academic Success Dataset yang diperoleh dari UCI 

Machine Learning Repository. Dataset terdiri atas 4.424 data mahasiswa dengan 36 atribut yang 

merepresentasikan karakteristik akademik, sosial, dan demografis mahasiswa[18]. Target klasifikasi terdiri atas 

dua kelas, yaitu Dropout dan Non-Dropout. Kelas Non-Dropout diperoleh dengan menggabungkan kelas Graduate 

dan Enrolled, sehingga permasalahan penelitian diformulasikan sebagai klasifikasi biner. Karakteristik dataset 

yang digunakan dalam penelitian ini disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Deskripsi atribut pada Predict Students Dropout and Academic Success Dataset 

Kelompok Atribut Nama Atribut 

Karakteristik Demografis Marital status, Gender, Age at enrollment, Nationality, International 

Latar Belakang Pendidikan Previous qualification, Previous qualification (grade), Admission grade, 

Educational special needs 

Kondisi Sosial Ekonomi Debtor, Tuition fees up to date, Scholarship holder, Displaced 

Karakteristik Orang Tua Mother's qualification, Father's qualification, Mother's occupation, 

Father's occupation 

Informasi Akademik Application mode, Application order, Course, Daytime/Evening 

attendance 

Performa Akademik Semester 1 Curricular units 1st sem (credited), enrolled, evaluations, approved, 

grade, without evaluations 

Performa Akademik Semester 2 Curricular units 2nd sem (credited), enrolled, evaluations, approved, 

grade, without evaluations 

Indikator Makroekonomi Unemployment rate, Inflation rate, GDP 

Variabel Target Dropout, Graduate, Enrolled (diubah menjadi Dropout dan Non-Dropout) 

Target klasifikasi terdiri dari dua kelas yaitu Dropout dan Non-Dropout. Kelas Non-Dropout merupakan 

gabungan dari kelas Graduate dan Enrolled. Permasalahan klasifikasi pada penelitian ini dapat direpresentasikan 

menggunakan Persamaan (1). 

f(xi) → yi           (1) 

2.3 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menghasilkan data yang bersih dan siap digunakan pada proses pelatihan 

model. Tahapan ini meliputi data cleaning, label encoding, dan normalisasi menggunakan StandardScalerv [19]. 

Label encoding mengubah atribut kategorikal menjadi numerik, sedangkan StandardScaler menyeragamkan skala 

atribut dengan rata-rata (mean) 0 dan simpangan baku (standard deviation) 1 sebagaimana ditunjukkan pada 

Persamaan (2). 

z =  
x − μ

σ
           (2) 

2.4 SMOTE-ENN 

Dataset penelitian memiliki distribusi kelas tidak seimbang sehingga digunakan teknik hybrid resampling 

SMOTE-ENN. Metode SMOTE digunakan untuk menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas menggunakan 

pendekatan k-nearest neighbors [9]-[24]. Pembentukan data sintetis dilakukan menggunakan Persamaan (3). 

xbaru  =  xi +  δ(xzi  −  xi)         (3) 

Setelah proses SMOTE dilakukan, metode Edited Nearest Neighbour (ENN) digunakan untuk menghapus 

data noise dan data ambigu pada batas keputusan kelas sehingga kualitas distribusi data menjadi lebih baik [25]. 

Pada metode ENN, data akan dihapus apabila mayoritas tetangga terdekat memiliki label kelas yang berbeda. 

Proses ENN dapat direpresentasikan menggunakan Persamaan (4). 

ENN(xi)  = {
hapus, jika majority(N Nk(xi) ≠  yi)

simpan, jika majority(N Nk(xi) =  yi)
       (4) 

2.5 Ensemble Learning  

Metode ensemble learning merupakan pendekatan machine learning yang menggabungkan beberapa model 

klasifikasi untuk meningkatkan performa prediksi dan menghasilkan model yang lebih stabil dibandingkan model 

tunggal. Pendekatan ini mampu mengurangi overfitting, meningkatkan akurasi klasifikasi, serta bekerja lebih baik 

pada data kompleks dan tidak seimbang[26]. Selain itu, beberapa algoritma ensemble memiliki kemampuan dalam 

menghasilkan feature importance sehingga dapat digunakan untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang paling 

berpengaruh terhadap hasil prediksi. Algoritma ensemble learning yang digunakan terdiri dari Decision Tree, 

Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble sebagai berikut: 
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2.5.1 Decision Tree 

Decision Tree digunakan sebagai model dasar klasifikasi berbasis pohon keputusan[27], [28]. Algoritma ini 

membagi data berdasarkan atribut terbaik menggunakan nilai entropy dan information gain. Perhitungan entropy 

ditunjukkan pada Persamaan (5). 

Entropy(S) =  ∑ pi
n
i=1 log2 pi   (5) 

Sedangkan Information gain dihitung menggunaka Persamaan (6). 

Gain(S, A) = Entropy(S)  − ∑
|Sv|

|S|v∈Values(A)  Entropy(sv)   (6) 

2.5.2 Random Forest 

Random Forest bekerja menggunakan teknik bagging dengan banyak pohon keputusan untuk meningkatkan 

stabilitas model dan mengurangi overfitting[29]. Prediksi akhir Random Forest diperoleh berdasarkan voting 

mayoritas dari seluruh pohon keputusan seperti pada Persamaan (7). 

RF(x) = mode(T1(x), T2(x), ⋯ , Tn(x))       (7) 

2.5.3 XGBoost 

XGBoost mengimplementasikan metode gradient boosting melalui proses pembelajaran bertahap, di mana setiap 

iterasi dirancang untuk memperbaiki kesalahan prediksi dari model sebelumnya sehingga menghasilkan kinerja 

klasifikasi yang lebih optimal [30]. Fungsi objektif XGBoost dapat direpresentasikan menggunakan Persamaan 

(8). 

Obj(t) =  ∑ l(yi, yî
(t−1)

+ ft(xi)) + Ω(ft) n
i=1      (8) 

Regularisasi digunakan untuk mengurangi kompleksitas model dan mencegah overfitting. 

2.5.4 Voting Ensemble 

Voting Ensemble d|igunakan untuk menggabungkan hasil prediksi beberapa model menggunakan metode hard 

voting[31]. Prediksi akhir ditentukan berdasarkan suara mayoritas dari seluruh model klasifikasi seperti pada 

Persamaan (9). 

V(x) = mode(h1(x), h2(x), ⋯ , hn(x))     (9) 

2.6 Evaluation Metrics 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix dan beberapa metrik evaluasi yaitu accuracy, precision, 

recall, dan F1-score[32]. Persamaan evaluasi ditunjukkan pada Persamaan (10)–(13). 

Accuracy =  
TP +TN

TP+TN+FP+FN
  (10) 

Precision =  
TP

TP+FP
  (11) 

Recall =  
TP

TP + FN
  (12) 

F1 − Score =  
2 ×Precision ×Recall

Precesion+Recall
  (13) 

Selain evaluasi performa model, penelitian ini juga melakukan analisis feature importance menggunakan 

Random Forest dan XGBoostuntuk menentukan faktor dominan kegagalan akademik mahasiswa. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini dijelaskan hasil pengujian model machine learning menggunakan metode Decision Tree, Random 

Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble dengan teknik hybrid resampling SMOTE-ENN untuk mengidentifikasi 

faktor dominan kegagalan akademik mahasiswa. Hasil penelitian meliputi distribusi dataset, proses resampling, 

evaluasi performa model, confusion matrix, cross-validation, serta analisis feature importance. 

3.1 Hasil Dataset dan Recording 

3.1.1 Distribusi Dataset 

Dataset yang digunakan terdiri atas 4.424 data mahasiswa dengan 36 atribut prediktor dan 1 variabel target, 

sehingga keseluruhan dataset memiliki 37 kolom. Dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang, di mana 

kelas Graduate memiliki jumlah data paling besar dibandingkan kelas Dropout dan Enrolled. Kondisi ini dapat 

menyebabkan model menjadi bias terhadap kelas mayoritas. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
Volume 7, No. 3, April 2026, pp 798−807 
ISSN 2686-228X (media online) 
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v7i3.9448 

Copyright © 2026 The Author, Page 803  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Tabel 2. Distribusi Dataset Awal 

Kelas Jumlah Data Persentase 

Graduate 2.209 49,9% 

Dropout 1.421 32,1% 

Enrolled 794 17,9% 

Berdasarkan Tabel 2, kelas Graduate memiliki jumlah data terbesar yaitu 2.209 data (49,9%), sedangkan 

kelas Enrolled merupakan kelas dengan jumlah data paling sedikit yaitu 794 data (17,9%). Perbedaan distribusi 

antar kelas menunjukkan bahwa dataset berada dalam kondisi imbalanced, sehingga berpotensi menyebabkan 

model lebih dominan mempelajari karakteristik kelas mayoritas. 

Tabel 3. Distribusi Target Klasifikasi 

Target Jumlah Data Persentase 

Non-Dropout 3.003 67,90% 

Dropout 1.421 32,10% 

Berdasarkan Tabel 3, setelah kelas Graduate dan Enrolled digabung menjadi Non-Dropout, diperoleh 

distribusi kelas sebesar 67,9% untuk kelas Non-Dropout dan 32,1% untuk kelas Dropout. Ketidakseimbangan 

distribusi tersebut berpotensi menyebabkan model menghasilkan bias terhadap kelas mayoritas, sehingga 

diperlukan teknik Hybrid SMOTE-ENN untuk menyeimbangkan distribusi data pelatihan. 

3.1.2 Distribusi Dataset 

Setelah pembagian data dengan rasio 80% data pelatihan dan 20% data pengujian, teknik Hybrid SMOTE-ENN 

diterapkan pada data pelatihan untuk mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas. Sebelum proses resampling, 

data pelatihan berjumlah 3.539 data, kemudian meningkat menjadi 4.391 data setelah penerapan Hybrid SMOTE-

ENN. Perubahan distribusi kelas sebelum dan sesudah proses resampling disajikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Distribusi Kelas Sebelum dan Sesudah Penerapan Hybrid SMOTE-ENN 

Gambar 2 menunjukkan perubahan distribusi kelas sebelum dan sesudah penerapan Hybrid SMOTE-ENN. 

Sebelum proses resampling, distribusi data didominasi oleh kelas Non-Dropout sebanyak 3.003 data, sedangkan 

kelas Dropout hanya berjumlah 1.421 data. Setelah penerapan Hybrid SMOTE-ENN, jumlah data pada kelas 

Dropout meningkat menjadi 2.402 data, sedangkan kelas Non-Dropout menjadi 1.989 data. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa Hybrid SMOTE-ENN berhasil menghasilkan distribusi kelas yang lebih seimbang sehingga 

mengurangi dominasi kelas mayoritas. Kondisi ini memberikan peluang bagi model klasifikasi untuk mempelajari 

karakteristik kelas minoritas secara lebih baik dan meningkatkan kemampuan dalam mendeteksi mahasiswa yang 

berisiko mengalami dropout . 

3.2 Hasil Evaluasi Model Klasifikasi 

3.2.1 Hasil Evaluasi Model 

Pengujian dilakukan terhadap algoritma Decision Tree, Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble. 

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk membandingkan 

performa model sebelum dan sesudah penerapan Hybrid SMOTE-ENN. 

Tabel 4. Hasil Perbandingan Evaluasi Model Setelah SMOTE-ENN 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Decision Tree Baseline 81,13% 81,30% 81,13% 81,21% 

Random Forest Baseline 87,12% 87,11% 87,12% 86,72% 
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Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

XGBoost Baseline 86,33% 86,19% 86,33% 85,97% 

Decision Tree + SMOTE-ENN 79,21% 80,84% 79,21% 79,66% 

Random Forest + SMOTE-ENN 87,01% 87,19% 87,01% 87,08% 

XGBoost + SMOTE-ENN 87,12% 87,20% 87,12% 87,15% 

Voting Ensemble + SMOTE-ENN 86,89% 87,00% 86,89% 86,94% 

Berdasarkan Tabel 5, model XGBoost + Hybrid SMOTE-ENN memperoleh performa terbaik dengan 

accuracy sebesar 87,12%, precision 87,20%, recall 87,12%, dan F1-score 87,15%. Dibandingkan model baseline, 

penerapan Hybrid SMOTE-ENN memberikan peningkatan pada Random Forest dan XGBoost, sedangkan Voting 

Ensemble juga menunjukkan performa yang kompetitif dengan accuracy sebesar 86,89%. Sebaliknya, Decision 

Tree mengalami penurunan performa setelah proses resampling, yang menunjukkan bahwa tidak semua algoritma 

memperoleh peningkatan yang sama akibat penerapan Hybrid SMOTE-ENN. Secara keseluruhan, hasil tersebut 

menunjukkan bahwa kombinasi XGBoost dan Hybrid SMOTE-ENN memberikan keseimbangan performa terbaik 

dalam mengklasifikasikan mahasiswa yang berisiko mengalami dropout pada dataset yang tidak seimbang. 

3.2.2 Hasil Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan kelas Dropout dan 

Non-Dropout berdasarkan jumlah prediksi benar maupun kesalahan klasifikasi[27]. Hasil confusion matrix untuk 

setiap model setelah penerapan Hybrid SMOTE-ENN ditunjukkan pada Gambar 4. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 4. Confusion Matrix (a) Decision Tree, (b) Random Forest, (c) XGBoost, dan (d)Voring 

EnsembleSeterlah Penerapan Hybrid SMOTE-EEN 

Berdasarkan Gambar 4, seluruh model mampu mengklasifikasikan kedua kelas dengan baik setelah 

proses Hybrid SMOTE-ENN. Model Decision Tree menghasilkan jumlah kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi 

dibandingkan model lainnya, sedangkan Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble menunjukkan jumlah 

prediksi benar yang lebih besar. Di antara seluruh model, XGBoost memberikan performa terbaik dengan 232 

prediksi benar pada kelas Dropout dan 537 prediksi benar pada kelas Non-Dropout, yang sejalan dengan hasil 

evaluasi model sebelumnya. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan Hybrid SMOTE-ENN mampu 

meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi mahasiswa yang berisiko mengalami dropout pada dataset 

yang tidak seimbang. 

3.2.3 Classification Report 

Kinerja klasifikasi pada setiap kelas target dievaluasi menggunakan classification report berdasarkan metrik 

precision, recall, dan F1-score. 
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Tabel 5. Classification Report XGBoost  SMOTE-ENN 

Model Kelas Precision Recall F1-Score 

Decision Tree Dropout 64,53% 78,17% 70,70%  
Non-Dropout 88,54% 79,70% 83,89% 

Random Forest Dropout 78,45% 82,04% 80,21%  
Non-Dropout 91,33% 89,35% 90,33% 

XGBoost Dropout 79,31% 80,99% 80,14%  
Non-Dropout 90,92% 89,35% 90,47% 

Voting Ensemble Dropout 78,77% 80,99% 79,86%  
Non-Dropout 90,89% 89,02% 90,28% 

Kinerja klasifikasi setiap model dievaluasi menggunakan classification report berdasarkan metrik precision, 

recall, dan F1-score. Hasil pada Tabel 6 menunjukkan bahwa Decision Tree menghasilkan performa terendah, 

terutama pada kelas Dropout, dengan F1-score sebesar 70,70%. Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble 

memberikan performa yang lebih baik setelah penerapan Hybrid SMOTE-ENN. Di antara seluruh model, 

XGBoost memperoleh hasil paling seimbang dengan precision 79,31%, recall 80,99%, dan F1-score 80,14% pada 

kelas Dropout, serta F1-score 90,47% pada kelas Non-Dropout. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penerapan 

Hybrid SMOTE-ENN mampu meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas tanpa 

menurunkan performa klasifikasi pada kelas mayoritas secara signifikan. 

3.3 Hasil Feature Impoertance 

 Setelah diperoleh model terbaik, yaitu XGBoost dengan Hybrid SMOTE-ENN, dilakukan analisis feature 

importance untuk mengidentifikasi atribut yang memberikan kontribusi terbesar terhadap proses prediksi dropout. 

Analisis ini dilakukan untuk mengetahui faktor-faktor yang paling berpengaruh dalam pengambilan keputusan 

model. Hasil feature importance ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Feature Importance XGBoost 

Berdasarkan Gambar 5, atribut Curricular units 2nd semester (approved) memiliki nilai feature importance 

tertinggi dibandingkan atribut lainnya. Selanjutnya, atribut Tuition fees up to date dan Curricular units 1st semester 

(approved) menempati urutan kedua dan ketiga sebagai faktor yang paling berkontribusi terhadap hasil klasifikasi. 

Selain ketiga atribut tersebut, fitur Curricular units 2nd semester (enrolled), Scholarship holder, Debtor, Curricular 

units 2nd semester (credited), Nationality, Gender, dan Course juga memberikan kontribusi terhadap proses 

prediksi, meskipun dengan tingkat kepentingan yang lebih rendah. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model XGBoost tidak hanya memanfaatkan informasi mengenai 

performa akademik mahasiswa, tetapi juga mempertimbangkan aspek finansial dan karakteristik mahasiswa dalam 

membedakan kelas Dropout dan Non-Dropout. Dengan demikian, feature importance memberikan gambaran 

mengenai atribut yang paling dominan digunakan model dalam proses klasifikasi dan menjadi dasar untuk analisis 

lebih lanjut pada bagian pembahasan[33]. 

3.3.1 Pembahasan 

Kemampuan model dalam mengenali mahasiswa yang berisiko dropout dipengaruhi oleh proses penyeimbangan 

data menggunakan Hybrid SMOTE-ENN. Pembentukan sampel sintetis pada kelas minoritas melalui SMOTE 

diikuti dengan proses penyaringan data menggunakan ENN menghasilkan distribusi data latih yang lebih 

representatif. Kondisi tersebut mengurangi dominasi kelas mayoritas sehingga pola karakteristik mahasiswa 

dropout dapat dipelajari dengan lebih baik oleh model. 
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Berdasarkan hasil feature importance, atribut Curricular Units 2nd Semester (Approved) menempati posisi 

paling dominan dalam proses klasifikasi. Hal tersebut menunjukkan bahwa tingkat keberhasilan mahasiswa 

menyelesaikan mata kuliah pada semester kedua menjadi indikator penting dalam membedakan mahasiswa yang 

berpotensi dropout dan yang mampu melanjutkan studi. Capaian akademik pada semester awal dapat 

mencerminkan kemampuan adaptasi mahasiswa terhadap tuntutan pembelajaran di perguruan tinggi sehingga 

layak dijadikan indikator dalam sistem deteksi dini. 

Kontribusi yang tinggi juga ditunjukkan oleh atribut Tuition Fees Up to Date, yang memperlihatkan bahwa 

aspek finansial memiliki hubungan dengan keberlangsungan studi mahasiswa. Kelancaran pembayaran biaya 

pendidikan dapat mencerminkan stabilitas mahasiswa dalam mengikuti proses akademik, sedangkan 

keterlambatan pembayaran berpotensi menjadi salah satu indikator meningkatnya risiko dropout. Oleh karena itu, 

identifikasi mahasiswa berisiko tidak cukup dilakukan berdasarkan indikator akademik saja, tetapi perlu 

mempertimbangkan kondisi finansial sebagai faktor pendukung. 

Temuan tersebut memperlihatkan bahwa keberhasilan prediksi tidak hanya ditentukan oleh pemilihan 

algoritma klasifikasi, tetapi juga oleh kualitas data hasil proses resampling. Informasi mengenai faktor-faktor 

dominan tersebut dapat dimanfaatkan oleh perguruan tinggi sebagai dasar dalam menyusun strategi pendampingan 

akademik, pemberian bantuan finansial, serta pengembangan sistem deteksi dini untuk menekan angka dropout. 

4. KESIMPULAN 

Penerapan Hybrid Synthetic Minority Oversampling Technique–Edited Nearest Neighbour (SMOTE-ENN) yang 

dikombinasikan dengan algoritma Decision Tree, Random Forest, XGBoost, dan Voting Ensemble menunjukkan 

bahwa penanganan class imbalance berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model dalam 

mengidentifikasi mahasiswa yang berisiko dropout. Hasil analisis feature importance mengindikasikan bahwa 

keberhasilan akademik pada semester awal serta kelancaran pembayaran biaya pendidikan merupakan faktor yang 

paling berkontribusi terhadap risiko kegagalan akademik. Temuan tersebut memperlihatkan bahwa pendekatan 

machine learning tidak hanya berfungsi sebagai metode klasifikasi, tetapi juga dapat dimanfaatkan sebagai dasar 

dalam pengembangan sistem deteksi dini dan penyusunan kebijakan akademik yang lebih tepat sasaran. Meskipun 

demikian, kajian ini masih terbatas pada penggunaan satu dataset publik dan belum mengintegrasikan pendekatan 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) untuk meningkatkan interpretabilitas model. Oleh karena itu, penelitian 

selanjutnya disarankan memanfaatkan dataset dari berbagai perguruan tinggi, membandingkan teknik penanganan 

class imbalance lainnya, serta mengintegrasikan metode XAI, seperti SHAP atau LIME, agar interpretasi model 

menjadi lebih komprehensif dan dapat mendukung proses pengambilan keputusan akademik secara lebih efektif.  
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  f  (  x i ) →  y i


  z =     x   −   μ σ


   x baru   =    x i +   δ (  x zi   −    x i )


  ENN  (  x i )   =  {    hapus ,     jika   majority ( N    N k  (  x i ) ≠    y i )   simpan ,     jika   majority ( N    N k  (  x i ) =    y i )


  Entropy  ( S ) =     ∑  i = 1 n   p i    log 2 ⁡   p i


  Gain  ( S ,     A ) = Entropy ( S )   −   ∑  v ∈ Values  ( A )     |  S v |   | S |   Entropy (  s v )


  RF  ( x ) = mode (  T 1  ( x ) ,    T 2  ( x ) ,   ⋯ ,    T n  ( x ) )


   Obj  ( t ) =     ∑  i = 1 n  l (  y i ,          y i ^   ( t − 1 ) +  f t (  x i ) ) + Ω   ( f t )    


  V  ( x ) = mode (  h 1  ( x ) ,    h 2  ( x ) ,   ⋯ ,    h n  ( x ) )  


  Accuracy =     TP   + TN  TP + TN + FP + FN


  Precision =    TP  TP + FP


  Recall =    TP  TP   +   FN


  F 1 − Score =     2   × Precision   × Recall  Precesion + Recall

