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ABSTRAK 

Angka putus sekolah di indonesia masih menjadi salah satu permasalahan pendidikan yang perlu 

mendapat perhatian karena terdapat perbedaan kondisi pendidikan antar provinsi yang dipengaruhi 

oleh berbagai faktor, seperti kualitas sumber daya manusia, jumlah siswa, serta kondisi sarana dan 

prasarana sekolah. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja beberapa algoritma 

machine learning dalam memprediksi risiko putus sekolah tingkat provinsi di indonesia dan 

mengidentifikasi faktor-faktor yang paling berpengaruh menggunakan metode shapley additive 

explanations (shap). Data yang digunakan merupakan data sekunder pendidikan sekolah dasar 

tahun 2023–2024 yang bersumber dari kementerian pendidikan, kebudayaan, riset, dan teknologi 

republik indonesia dan diperoleh melalui platform kaggle. Dataset mencakup 39 provinsi dengan 

12 variabel prediktor yang meliputi jumlah siswa mengulang, jumlah rombongan belajar, jumlah 

kepala sekolah dan guru berdasarkan kualifikasi pendidikan, jumlah tenaga kependidikan, jumlah 

siswa, jumlah sekolah, serta kondisi ruang kelas. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, 

pembentukan kelas risiko putus sekolah, pembagian data menggunakan rasio 80:20, serta pelatihan 

empat Model Machine Learning, yaitu random forest, decision tree, naive bayes, dan logistic 

regression. Hasil pengujian menunjukkan bahwa random forest menghasilkan performa terbaik 

dengan Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score masing-masing sebesar 1.0000, diikuti oleh 

naive bayes dengan Accuracy sebesar 0.8750 dan F1-Score sebesar 0.8571, sedangkan decision 

tree dan logistic regression memperoleh Accuracy sebesar 0.7500 dan F1-Score sebesar 0.7500. 

Hasil analisis roc curve menunjukkan bahwa random forest dan naive bayes menghasilkan nilai 

auc sebesar 1.00, sedangkan decision tree dan logistic regression memperoleh nilai auc sebesar 

0.75. Uji mcNemar menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan performa yang signifikan secara 

statistik antar model yang dibandingkan. Analisis shap menunjukkan bahwa variabel mengulang, 

rombongan belajar, kepala sekolah dan guru (<s1), serta kepala sekolah dan guru (≥s1) merupakan 

faktor yang paling berpengaruh terhadap prediksi risiko putus sekolah. Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa machine learning dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu untuk 

mengidentifikasi risiko putus sekolah serta memberikan informasi mengenai faktor-faktor yang 

perlu menjadi perhatian dalam penyusunan kebijakan pendidikan berbasis data.  

 

Kata kunci: Prediksi, Putus Sekolah, Komparasi, Machine Learning, SHAP 
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1 PENDAHULUAN  

Pendidikan memiliki peran penting dalam meningkatkan kualitas sumber daya manusia dan 

mendukung pembangunan sosial maupun ekonomi suatu negara (Kadrina, 2025). Meskipun akses 

pendidikan di Indonesia terus mengalami peningkatan, masalah putus sekolah masih menjadi 

tantangan yang perlu mendapat perhatian. Tingginya angka putus sekolah dapat berdampak pada 

rendahnya kualitas tenaga kerja, meningkatnya kesenjangan sosial, serta berkurangnya 

kesempatan masyarakat untuk memperoleh pendidikan yang lebih baik (Nadila, 2025). Oleh 

karena itu, identifikasi risiko putus sekolah sejak dini menjadi penting agar kebijakan dan program 

pendidikan dapat dirancang secara lebih tepat sasaran beberapa faktor yang saling berkaitan, selain 

faktor yang berasal dari peserta didik, kondisi sekolah dan kualitas sumber daya pendidikan juga 

memiliki peran penting dalam mendukung keberlangsungan proses pembelajaran (Temu, 2016). 

Ekonomi, budaya, jumlah siswa yang mengulang, kualitas kepala sekolah dan guru, jumlah tenaga 

kependidikan, serta kondisi sarana dan prasarana sekolah merupakan beberapa faktor yang dapat 

mempengaruhi tingkat keberhasilan Pendidikan (Alifa, 2023). Karakteristik tersebut dapat berbeda 

antar provinsi di Indonesia sehingga diperlukan pendekatan yang mampu mengolah berbagai 

informasi secara efektif untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik. 

Perkembangan teknologi dan ketersediaan data telah mendorong pemanfaatan Machine 

Learning (ML) dalam berbagai bidang, salah satu pendidikan yang memungkinkan komputer 

mempelajari pola dari data historis untuk menghasilkan prediksi terhadap data baru tanpa 

memerlukan aturan yang ditentukan secara eksplisit (Trujillo, 2024). Kemampuan tersebut 

menjadikan sebagai salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam mendukung 

pengambilan keputusan berbasis data (Prayoga, 2025). Dalam bidang pendidikan, dapat 

dimanfaatkan untuk membantu mengidentifikasi wilayah yang memiliki risiko putus sekolah yang 

lebih tinggi sehingga upaya pencegahan dapat dilakukan secara lebih dini (Habibi, 2025).  

Berbagai penelitian sebelumnya telah memanfaatkan ML untuk memprediksi performa 

akademik maupun risiko putus sekolah dan sebagian besar penelitian tersebut dilakukan pada 

tingkat individu siswa atau lingkungan pendidikan tinggi (Elbasi, 2025). Padahal, karakteristik 

pendidikan pada tingkat wilayah memiliki pola yang berbeda sehingga diperlukan kajian yang 

lebih spesifik untuk memperoleh gambaran yang sesuai dengan kondisi di Indonesia. Selain itu, 

sebagian besar penelitian lebih berfokus pada kemampuan prediksi model, sedangkan kajian yang 

menghubungkan hasil prediksi dengan faktor-faktor yang mempengaruhi risiko putus sekolah pada 

tingkat provinsi masih relatif terbatas. 

Berdasarkan kondisi tersebut, masih terdapat keterbatasan penelitian yang membahas 

prediksi risiko putus sekolah pada tingkat provinsi di Indonesia dengan membandingkan beberapa 

model ML sekaligus mengidentifikasi faktor-faktor yang berkontribusi terhadap hasil prediksi. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja beberapa model dalam 

memprediksi risiko putus sekolah tingkat provinsi di Indonesia serta mengidentifikasi faktor-

faktor yang paling berpengaruh terhadap risiko tersebut. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai pola risiko putus sekolah dan menjadi 

masukan bagi pemerintah maupun pemangku kepentingan dalam menyusun kebijakan pendidikan 

yang lebih tepat sasaran. Selain memberikan perbandingan performa beberapa model ML, 

penelitian ini juga berkontribusi dalam memberikan pemahaman mengenai faktor-faktor yang 

berkaitan dengan risiko putus sekolah pada tingkat provinsi di Indonesia sehingga dapat 

mendukung pengambilan keputusan yang lebih berbasis data. 
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2 PENELITIAN TERDAHULU  

Dalam bidang pendidikan, pendekatan ML telah digunakan untuk berbagai tujuan, seperti 

memprediksi performa akademik, mengidentifikasi siswa yang berisiko putus sekolah, 

mengevaluasi tingkat keberhasilan pembelajaran, serta mendukung pengambilan keputusan 

berbasis data, dan menjadi salah satu pendekatan yang paling banyak digunakan dalam educational 

data mining karena mampu mengolah data yang kompleks dan menghasilkan prediksi yang lebih 

baik dibandingkan pendekatan konvensional (Wu, 2020). 

Random Forest (RF) merupakan gabungan sejumlah pohon keputusan atau decision tree 

untuk meningkatkan kemampuan prediksi, dan setiap pohon dibangun dari sampel data yang 

berbeda dan hasil prediksi akhir diperoleh melalui mekanisme voting (Louppe, 2014). Kelebihan 

utama berkemampuan dalam menangani data berdimensi tinggi, ketahanan terhadap noise, serta 

performa yang relatif stabil (Breiman, 2001). Dalam bidang pendidikan, model ini telah digunakan 

untuk memprediksi siswa yang berisiko putus sekolah dan menunjukkan performa yang baik 

dibandingkan beberapa metode klasifikasi lainnya (Dermol, 2026) (Santos, 2026). 

Decision Tree (DT) merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang membentuk struktur 

pohon berdasarkan proses pemisahan data secara bertahap menggunakan atribut yang paling 

informatif. Algoritma ini memiliki keunggulan berupa kemudahan interpretasi dan kemampuan 

menghasilkan aturan klasifikasi yang mudah dipahami oleh pengguna (Matzavela, 2021) (Izza, 

2020), di bidang pendidikan, digunakan untuk memprediksi performa akademik maupun risiko 

putus sekolah (Mariano, 2022). 

Naive Bayes (NB) merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan 

Teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap variabel bersifat independen satu sama lain. 

Algoritma ini dikenal memiliki proses pelatihan yang sederhana, kebutuhan komputasi yang 

rendah, serta mampu memberikan hasil yang baik pada berbagai permasalahan klasifikasi (Peretz, 

2024), dalam bidang pendidikan, dan model ini telah digunakan untuk memprediksi keberhasilan 

akademik maupun tingkat putus sekolah (Kirana, 2024). 

Logistic Regression (LR) merupakan metode klasifikasi yang banyak digunakan untuk 

memprediksi probabilitas suatu kejadian berdasarkan hubungan antara variabel bebas dan variabel 

target, dan memiliki keunggulan berupa implementasi yang sederhana dan hasil yang relatif mudah 

diinterpretasikan (Chung, 2020), di bidang pendidikan, digunakan dalam memprediksi tingkat 

keberhasilan siswa dan risiko putus sekolah (Singh, 2022). 

Seiring meningkatnya penggunaan ML dalam berbagai bidang, kebutuhan terhadap 

interpretasi hasil prediksi juga menjadi semakin penting. Salah satu model SHapley Additive 

exPlanations (SHAP) merupakan salah satu metode yang banyak digunakan untuk menjelaskan 

kontribusi setiap variabel terhadap hasil prediksi model, dan konsep dari teori permainan dan 

mampu memberikan informasi mengenai pengaruh masing-masing fitur secara konsisten, dan 

interpretabilitas menjadi salah satu aspek penting dalam penelitian prediksi putus sekolah karena 

membantu memahami faktor-faktor yang mempengaruhi hasil prediksi (Lundberg, 2017) (Ponce-

Bobadilla, 2024). 

 

3 MODEL YANG DIUSULKAN 

Penelitian ini mengusulkan suatu kerangka kerja untuk memprediksi risiko putus sekolah 

tingkat provinsi di Indonesia dari pengumpulan data, Preprocessing, pembagian data, 

pembangunan model klasifikasi, hingga interpretasi hasil prediksi menggunakan SHAP dan alur 

penelitian diusulkan dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

3.1 Sumber Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset pendidikan sekolah dasar 

tingkat provinsi di Indonesia tahun 2023–2024 yang diperoleh melalui platform Kaggle. Data yang 

tersedia mencakup berbagai indikator pendidikan pada 38 provinsi di Indonesia (Pastika, 2024). 

 

3.2 Preprocessing 

Tahap ini mempersiapkan data sebelum digunakan dalam proses pembangunan model ML 

dengan melakukan pemeriksaan terhadap kualitas data untuk memastikan tidak terdapat nilai yang 

hilangmaupun data yang tidak konsisten. Selanjutnya dilakukan pemisahan antara variabel 

prediktor dan variabel target. Variabel target kemudian ditransformasikan ke dalam bentuk 

kategorikal yang merepresentasikan tingkat risiko putus sekolah, hal ini bertujuan untuk 

menghasilkan data yang lebih terstruktur sehingga dapat meningkatkan kualitas model yang 

dibangun. 

 

3.3 Splitting 

Setelah tahap Preprocessing dilakukan, dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data 

pengujian. Data pelatihan digunakan untuk membangun model ML, sedangkan data pengujian 

digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam melakukan prediksi terhadap data yang 

belum pernah digunakan sebelumnya. Dalam penelitian ini, pembagian data sebanyak 80% data 

digunakan sebagai data pelatihan dan 20% sisanya digunakan sebagai data pengujian. 

 

3.4 Model Machine Learning 

Penelitian ini menggunakan empat algoritma ML yang umum digunakan pada permasalahan 

klasifikasi, hal ini bertujuan untuk memperoleh model yang memiliki kemampuan terbaik dalam 

memprediksi risiko putus sekolah. 

 

3.5 Model Interpretasi 

Selain menghasilkan prediksi, penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-

faktor yang paling berpengaruh terhadap risiko putus sekolah. Oleh karena itu SHAP digunakan 

sebagai metode interpretasi model, lalu menghitung kontribusi setiap variabel terhadap hasil 

prediksi.  
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4 HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Perbandingan Kinerja Model Machine Learning 

Dari hasil pengujian dari empat model ML maka didapat dari Accuracy, Precision, Recall, 

dan F1-Score, untuk hasil lebih lengkap pengujian masing-masing model ditunjukkan pada Tabel 

1.  

Tabel 1. Hasil Perbandingan Kinerja Model 

Model  Accuracy Precision Recall F1-Score 

Random Forest 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

Decision Tree 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

Naive Bayes 0.8750 1.0000 0.7500 0.8571 

Logistic Regression 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

       Sumber: Hasil Pengujian Dengan Google Colab 

 

Berdasarkan Tabel 1, RF menghasilkan performa terbaik semua metric sebesar 1.0000, dan 

hasil tersebut menunjukkan bahwa seluruh data pengujian dapat diklasifikasikan dengan benar. 

NB menempati urutan kedua dengan Accuracy sebesar 0.8750 dan F1-Score sebesar 0.8571. 

Sementara itu, DT dan LR menghasilkan performa yang sama dengan Accuracy sebesar 0.7500. 

Secara umum, hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan ensemble pada RF mampu 

memberikan kemampuan klasifikasi yang lebih baik dibandingkan model lainnya. Namun, jumlah 

data pengujian yang relatif terbatas menyebabkan hasil ini perlu diinterpretasikan secara hati-hati 

dan memerlukan validasi lebih lanjut menggunakan jumlah data yang lebih besar. 

 

4.2 Analisis Confusion Matrix 

Hasil Confusion Matrix dari masing-masing model ditunjukkan Gambar 2(a) menunjukkan 

RF, Gambar 2(b) menunjukkan DT, Gambar 2(c) menunjukkan NB, sedangkan Gambar 2(d) 

menunjukkan LR. Analisis bertujuan untuk melihat kemampuan masing-masing model dalam 

mengklasifikasikan data risiko putus sekolah ke dalam kelas risiko rendah dan risiko tinggi.  

 

  
(a) (b) 
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(c) (d) 

Gambar 2. Confusion Matrix Keseluruhan Model 

Sumber: Hasil Pengujian Dengan Google Colab 

 

Berdasarkan Gambar 2(a), RF mampu mengklasifikasikan seluruh delapan data pengujian 

dengan benar, yang terdiri dari empat data pada kelas risiko rendah dan empat data pada kelas 

risiko tinggi. Tidak terdapat kesalahan klasifikasi sehingga model ini menghasilkan nilai Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score sebesar 1.0000. Hasil tersebut menunjukkan bahwa memiliki 

kemampuan yang sangat baik dalam membedakan kedua kelas pada dataset yang digunakan. Pada 

Gambar 2(b), DT menghasilkan enam prediksi yang benar dan dua kesalahan klasifikasi. Satu data 

dari kelas risiko rendah diprediksi sebagai risiko tinggi dan satu data dari kelas risiko tinggi 

diprediksi sebagai risiko rendah. Pola yang sama juga ditunjukkan oleh LR pada Gambar 2(d), 

yang menghasilkan enam prediksi benar dan dua prediksi yang tidak sesuai. Kondisi tersebut 

menyebabkan kedua model memperoleh nilai Accuracy sebesar 0.7500. Sementara itu, Gambar 

2(c) menunjukkan bahwa NB mampu mengidentifikasi seluruh data pada kelas risiko rendah 

dengan benar, namun terdapat satu data pada kelas risiko tinggi yang diprediksi sebagai kelas 

risiko rendah. Dengan demikian, NB menghasilkan tujuh prediksi yang benar dari delapan data 

pengujian dan memperoleh Accuracy sebesar 0.8750. Meskipun nilai Precision yang dihasilkan 

mencapai 1.0000, adanya satu kesalahan klasifikasi menyebabkan nilai Recall dan F1-Score 

menjadi lebih rendah dibandingkan RF.  

Secara keseluruhan, hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa RF memiliki kemampuan 

klasifikasi terbaik dibandingkan model lainnya. NB berada pada urutan kedua dengan hanya satu 

kesalahan klasifikasi, sedangkan DT dan LR menghasilkan pola prediksi yang sama dengan dua 

kesalahan klasifikasi. Meskipun demikian, jumlah data pengujian yang relatif kecil menyebabkan 

hasil yang diperoleh perlu diinterpretasikan secara hati-hati dan memerlukan pengujian lebih lanjut 

menggunakan jumlah data yang lebih besar untuk memastikan konsistensi performa model. 

 

4.3 Analisis ROC Curve 

Hasil Gambar 3 menunjukkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dari empat 

model ML yang digunakan dalam penelitian ini, hal ini digunakan untuk menggambarkan 

kemampuan model dalam membedakan antara kelas risiko putus sekolah rendah dan risiko putus 

sekolah tinggi berdasarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate 

(FPR). 
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Gambar 2. Receiver Operating Characteristic Keseluruhan Model 

Sumber: Hasil Pengujian Dengan Google Colab 

 

Berdasarkan Gambar 3, RF dan NB menghasilkan nilai AUC sebesar 1.00. Nilai tersebut 

menunjukkan bahwa kedua model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan 

kedua kelas pada data pengujian. Kurva ROC kedua model berada jauh di atas garis diagonal dan 

mendekati sudut kiri atas, yang mengindikasikan kemampuan diskriminasi yang sangat tinggi. 

Sementara itu, DT dan LR menghasilkan nilai AUC sebesar 0.75. Meskipun nilai tersebut lebih 

rendah dibandingkan RF dan NB, kedua model masih menunjukkan kemampuan klasifikasi yang 

cukup baik dalam membedakan kelas risiko putus sekolah rendah dan tinggi. Selain itu, pola kurva 

ROC yang dihasilkan oleh DT dan LR relatif serupa, sejalan dengan hasil confusion matrix dan 

nilai evaluasi yang menunjukkan performa yang hampir sama. 

Secara keseluruhan, hasil ROC curve memperlihatkan bahwa RF memiliki kemampuan 

klasifikasi yang paling baik dibandingkan model lainnya. NB juga menunjukkan kemampuan 

diskriminasi yang sangat baik meskipun masih terdapat satu kesalahan klasifikasi pada confusion 

matrix. Di sisi lain, DT dan LR menghasilkan kemampuan klasifikasi yang cukup baik, namun 

belum sebaik RF dan NB. Perlu diperhatikan bahwa jumlah data pengujian yang relatif kecil dapat 

mempengaruhi bentuk kurva ROC dan nilai AUC yang diperoleh, sehingga hasil ini perlu dikaji 

lebih lanjut menggunakan dataset yang lebih besar untuk memperoleh gambaran performa model 

yang lebih representatif. 

 

4.4 Analisis Uji McNemar 

Untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan performa yang signifikan antar model, 

dilakukan pengujian menggunakan McNemar's Test. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Uji McNemar 

Perbandingan Model p-value Kesimpulan 

Random Forest vs Decision Tree 0.5000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 
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Random Forest vs Naive Bayes 1.0000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 

Random Forest vs Logistic Regression 0.5000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 

Decision Tree vs Naive Bayes 1.0000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 

Decision Tree vs Logistic Regression 1.0000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 

Naive Bayes vs Logistic Regression 1.0000 Tidak terdapat perbedaan signifikan 

  Sumber: Hasil Pengujian Dengan Google Colab 

 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa seluruh pasangan model memiliki nilai p-value lebih 

besar dari 0.05. Dengan demikian, tidak terdapat perbedaan performa yang signifikan secara 

statistik antara model yang dibandingkan. Meskipun RF menghasilkan nilai evaluasi yang lebih 

tinggi, keunggulan tersebut belum dapat dinyatakan berbeda secara signifikan dibandingkan model 

lainnya. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh jumlah data pengujian yang relatif kecil sehingga 

variasi performa antar model menjadi tidak terlalu terlihat.  

 

4.5 Analisis Uji SHAP 

Untuk mengetahui faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap risiko putus sekolah, 

dilakukan interpretasi model menggunakan SHAP, dan nilai rata-rata masing-masing variabel 

ditunjukkan pada Tabel 3.  

 

Tabel 2. Hasil Uji SHAP 

Ranking Fitur Mean SHAP 

1 Mengulang 0.079391 

2 Rombongan Belajar 0.058245 

3 Kepala Sekolah dan Guru (<S1) 0.056848 

4 Kepala Sekolah dan Guru (≥S1) 0.051378 

5 Tenaga Kependidikan (SM) 0.043282 

6 Siswa 0.040022 

7 Sekolah 0.029166 

8 Ruang kelas (baik) 0.026181 

9 Tenaga Kependidikan (>SM) 0.020213 

10 Ruang kelas (rusak berat) 0.018395 

11 Ruang kelas (rusak sedang) 0.015403 

12 Ruang kelas (rusak ringan) 0.006124 

  Sumber: Hasil Pengujian Dengan Google Colab 

 

Berdasarkan hasil interpretasi SHAP, variabel Mengulang memiliki nilai rata-rata SHAP 

tertinggi sebesar 0.079391 sehingga menjadi faktor yang paling berpengaruh terhadap prediksi 

risiko putus sekolah. Temuan ini menunjukkan bahwa tingginya jumlah siswa yang mengulang 

kelas memiliki keterkaitan yang kuat dengan peningkatan risiko putus sekolah. Variabel 

Rombongan Belajar menempati urutan kedua dengan nilai SHAP sebesar 0.058245, diikuti oleh 

variabel Kepala Sekolah dan Guru (<S1) sebesar 0.056848 dan Kepala Sekolah dan Guru (≥S1) 

sebesar 0.051378. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kualitas sumber daya manusia di sekolah 

memiliki peran penting dalam mempengaruhi tingkat risiko putus sekolah. Selain itu, jumlah 

tenaga kependidikan dan jumlah siswa juga memberikan kontribusi yang cukup besar terhadap 



Prosiding Seminar Nasional Sains dan Teknologi Seri VI 

Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Terbuka 

Vol. 3 No. 2 (2026) 

e-ISSN: 3047-6569 

 

371 
 

hasil prediksi. Sementara itu, kondisi sarana dan prasarana seperti ruang kelas rusak berat, rusak 

sedang, maupun rusak ringan memiliki kontribusi yang relatif lebih kecil dibandingkan variabel 

akademik dan sumber daya manusia.  

Secara keseluruhan, hasil interpretasi SHAP menunjukkan bahwa faktor akademik dan 

kualitas sumber daya pendidikan memiliki pengaruh yang lebih dominan dibandingkan kondisi 

fisik sekolah dalam menentukan risiko putus sekolah tingkat provinsi di Indonesia. 

 

5 KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini telah membandingkan kinerja empat model ML, yaitu RF, DT, NB, dan LR 

dalam memprediksi risiko putus sekolah tingkat provinsi di Indonesia. Berdasarkan hasil 

pengujian, RF menghasilkan performa terbaik dengan nilai Accuracy, Precision, Recall, dan F1-

Score sebesar 1.0000. NB berada pada urutan kedua dengan Accuracy sebesar 0.8750 dan F1-

Score sebesar 0.8571, sedangkan DT dan LR menghasilkan performa yang sama dengan Accuracy 

sebesar 0.7500 dan F1-Score sebesar 0.7500. Hasil analisis ROC curve juga menunjukkan bahwa 

RF dan NB memiliki kemampuan diskriminasi yang sangat baik dengan nilai AUC sebesar 1.00, 

sedangkan DT dan LR memperoleh nilai AUC sebesar 0.75. 

Hasil uji McNemar menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan secara 

statistik antar model yang dibandingkan. Meskipun RF menghasilkan performa terbaik 

berdasarkan metrik evaluasi, keunggulan tersebut belum dapat dinyatakan berbeda secara 

signifikan dibandingkan model lainnya. Kondisi ini menunjukkan bahwa seluruh model memiliki 

kemampuan yang relatif sebanding pada dataset yang digunakan. 

Analisis menggunakan SHAP menunjukkan bahwa variabel Mengulang merupakan faktor 

yang paling berpengaruh terhadap prediksi risiko putus sekolah, diikuti oleh Rombongan Belajar, 

Kepala Sekolah dan Guru (<S1), serta Kepala Sekolah dan Guru (≥S1). Temuan tersebut 

mengindikasikan bahwa faktor akademik dan kualitas sumber daya manusia di sekolah memiliki 

pengaruh yang lebih dominan dibandingkan faktor sarana dan prasarana dalam menentukan risiko 

putus sekolah tingkat provinsi di Indonesia. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa pendekatan ML dapat digunakan sebagai alat bantu untuk mengidentifikasi risiko putus 

sekolah dan memberikan informasi mengenai faktor-faktor yang berkaitan dengan kondisi 

tersebut. 

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan yang dapat menjadi perhatian untuk 

penelitian selanjutnya. Pertama, jumlah data yang digunakan relatif terbatas sehingga hasil yang 

diperoleh masih perlu divalidasi menggunakan dataset dengan cakupan yang lebih besar dan 

periode pengamatan yang lebih panjang. Kedua, penelitian berikutnya dapat mempertimbangkan 

penambahan variabel lain yang berkaitan dengan kondisi sosial, ekonomi, dan demografi agar 

model yang dihasilkan mampu menggambarkan faktor-faktor yang mempengaruhi risiko putus 

sekolah secara lebih komprehensif. Ketiga, penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model 

dengan menggunakan algoritma ML lainnya maupun pendekatan Deep Learning  untuk 

memperoleh hasil prediksi yang lebih baik. Selain itu, penggunaan metode interpretasi lain dapat 

dipertimbangkan untuk memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai faktor-faktor 

yang mempengaruhi risiko putus sekolah sehingga hasil penelitian dapat memberikan dukungan 

yang lebih baik dalam penyusunan kebijakan pendidikan berbasis data. 
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