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Abstract:This research aims to identify the most significant factors influencing school participation rates
(APS) in Papua Province's districts and cities using Human Development Index (IPM) indicators and the C4.5
decision tree algorithm. The data includes APS and IPM from various districts and cities in Papua Province
for the period 2019-2021. Data processing was conducted using RapidMiner, employing the gain ratio
criterion for the decision tree algorithm. The analysis reveals several significant factors affecting APS, such as
socio-economic conditions, teacher quality, and physical accessibility to schools. The resulting decision tree
provides insights into how each factor specifically impacts APS in each district and city. High IPM districts
generally show high APS. For instance, Jayapura District consistently demonstrates high APS across all
education levels in alignment with its high IPM. Conversely, low IPM districts like Tolikara exhibit low APS
across all education levels, indicating a need for focused interventions to enhance living conditions and
educational access.

Keywords: School Participation Rates, Human Development Index, Decision Tree, C4.5 Algorithm, Papua
Province.

Abstrak: Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi faktor-faktor signifikan yang mempengaruhi angka
partisipasi sekolah (APS) di kabupaten dan kota Provinsi Papua menggunakan indikator Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) dan algoritma decision tree C4.5. Data yang digunakan mencakup APS dan IPM dari berbagai
kabupaten dan kota di Provinsi Papua untuk periode 2019-2021. Pengolahan data dilakukan menggunakan
RapidMiner dengan kriteria gain ratio pada algoritma decision tree. Analisis menunjukkan beberapa faktor
signifikan yang mempengaruhi APS, seperti kondisi sosial-ekonomi, kualitas guru, dan aksesibilitas fisik ke
sekolah. Pohon keputusan yang dihasilkan memberikan wawasan tentang bagaimana setiap faktor secara
spesifik mempengaruhi APS di masing-masing kabupaten dan kota. Kabupaten dengan IPM tinggi umumnya
menunjukkan APS tinggi. Contohnya, Kabupaten Jayapura konsisten menunjukkan APS tinggi pada semua
tingkat pendidikan sejalan dengan IPM tinggi. Sebaliknya, kabupaten dengan IPM rendah seperti Tolikara
menunjukkan APS rendah di semua tingkat pendidikan, mengindikasikan perlunya intervensi fokus untuk
meningkatkan kondisi hidup dan akses pendidikan.

Kata kunci: Angka Partisipasi Sekolah, Indeks Pembangunan Manusia, Decision Tree, Algoritma C4.5,
Provinsi Papua.

1. LATAR BELAKANG

Pendidikan memiliki peranan penting dalam pembangunan manusia dan ekonomi di
Indonesia. Namun, Papua, provinsi di bagian timur Indonesia, menghadapi tantangan unik
dalam akses dan kualitas pendidikan akibat karakteristik geografis yang kompleks dan
infrastruktur yang belum memadai. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Papua
seringkali berada di bawah rata-rata nasional, menunjukkan adanya kesenjangan dalam
pendidikan. Angka Partisipasi Sekolah di Papua juga termasuk yang rendah, menandakan
adanya hambatan yang perlu diatasi. Di Papua, terdapat 451.559 siswa SD, 139.034 siswa
SMP, dan 69.780 siswa SMA pada tahun ajaran 2019/2021 [4]. Meskipun angka tersebut
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tinggi, banyak anak di Papua masih kesulitan mendapatkan pendidikan dasar karena
ekonomi, budaya, dan aksesibilitas geografis. Provinsi ini memiliki nilai HDI yang rendah,
menunjukkan perlu adanya perhatian khusus terhadap pendidikan di daerah tersebut.
Penggunaan metode decision tree C4.5 untuk menganalisis faktor-faktor yang
mempengaruhi partisipasi sekolah di Papua menjadi salah satu pendekatan yang relevan.
Dengan memperhitungkan IPM sebagai variabel utama, analisis ini memberikan gambaran
yang lebih jelas tentang hubungan antara kualitas hidup dan akses pendidikan. Faktor-faktor
seperti aksesibilitas fisik, ketersediaan fasilitas, kualitas tenaga pengajar, dan kondisi sosial-
ekonomi juga perlu diperhatikan dalam upaya meningkatkan partisipasi sekolah di Papua.
Melalui penelitian ini, diharapkan dapat ditemukan solusi yang lebih tepat sasaran untuk
meningkatkan partisipasi sekolah di Provinsi Papua. Fokus pada kabupaten dan kota di
Papua menjadi penting mengingat angka partisipasi sekolah di sana lebih rendah
dibandingkan provinsi lain di Indonesia. Dengan demikian, intervensi kebijakan yang lebih
terfokus dan efektif dapat dilakukan untuk mendukung peningkatan akses pendidikan di

Papua.

2.  KAJIAN TEORITIS
1.  Penerapan Angka Partisipasi sekolah (APS)

APS menggambarkan besarnya tingkat penyerapan pendidikan formal pada empat
tingkat pendidikan, disusun menurut usia: (1) sekolah dasar, di mana sebagian besar
siswa berusia 7-12 tahun; (2) sekolah menengah pertama, di mana sebagian besar siswa
berusia 13-15 tahun; dan (3) sekolah menengah ke atas, di mana sebagian besar siswa
berusia 16-18 tahun. dan (4) perguruan tinggi, di mana sebagian besar siswa berusia 19- 24
tahun [25]. Menurut data Badan Pusat Statistik (BPS), pada tahun 2021, provinsi Papua
memiliki angka partisipasi sekolah (APS) terendah di Indonesia. APS mengukur persentase
penduduk dalam kelompok usia sekolah tertentu yang terdaftar dalam suatu jenjang
pendidikan. Data menunjukkan bahwa rata-rata provinsi lain di Indonesia memiliki APS
sebesar 90% untuk jenjang sekolah dasar (SD) selama periode 2019- 2021. Namun, di
Papua, APS pada jenjang SD hanya mencapai 80%. Data ini semakin mengkhawatirkan
pada jenjang pendidikan yang lebih tinggi. Pada jenjang sekolah menengah atas (SMA),
APS di Papua hanya sebesar 23% untuk periode yang sama [4]
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2. Indeks pembangunan manusia (IPM)

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) adalah pengukuran pencapaian rata-rata dalam
tiga dimensi utama pembangunan manusia: umur panjang dan hidup sehat (kesehatan),
pengetahuan (pendidikan), dan standar hidup yang layak [26]. HDI di Papua selama periode
2019-2021 berkisar antara 60,06 hingga 60,62, yang termasuk dalam kategori rendah
menuju sedang dalam rata rata IPM Indonesia di 2021 ialah 69,55. Rendahnya HDI ini
berhubungan erat dengan rendahnya APS di Papua [3].

3. Data mining

Data mining adalah proses mengumpulkan banyak data dan kemudian mengubahnya
menjadi informasi yang dapat digunakan. Tujuan dari proses ini adalah untuk menemukan
pola atau tren yang diinginkan dalam database yang sangat besar untuk membantu
pengambilan keputusan pada waktu yang akan datang [8]. Berdasarkan pekerjaan yang
dilakukan [5], data mining dibagi menjadi beberapa kelompok:

1. Deskripsi, menggambarkan pola kecenderungan yang terdapat dalam data.

2. Klasifikasi,target variabel pada kategori dalam dataset, sebagai contoh penggolongan
pendapatan dapat dikategori kan dalam 3 kategori yaitu tinggi, sedang dan rendah.

3. Estimasi, variabel target estmasi lebih ke arah numeric daripada kearah kategori,
pada penilian nilai estimasi nilai dari variabel target dibuat berdasarkan nilai variabel
prediksi.

4. Prediksi, nilai hasil dapat dilihat setelah pengklusteran. Contoh penerapan prediksi;
prediksi harga beras dalam tiga bulan mendatang, prediksi presentasi kenaikan
kecelakaan lalu lintas 1 tahun kedepan. Dan dalam peneliti memfokuskan
pengolahan dalam data mining Kklasifikasi dengan target variable dalam kategori 3

kelas Indeks Pembangunan Manusia (IPM).

4. Konsep klasifikasi

Konsep Kklasifikasi adalah proses mengelompokkan item atau konsep ke dalam
kategori atau kelas sesuai dengan standar yang telah ditetapkan membagi proses objek atau
konsep secara logis, proses Klasifikasi melibatkan pembedaan dan pendistribusian jenis
“hal” ke dalam kelompok yang berbeda berdasarkan kriteria yang berbeda [16]. Klasifikasi
dapat menunjukkan cangkupan yang luas dan sempitnya permasalahan suatu penelitian dan
itu dapat diartikan bahwa sebuah skema klasifikasi memungkinkan mencakup subjek yang

umum atau subjek yang spesifik [21].
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5. Decision tree

Decision Tree atau pohon keputusan adalah teknik pengumpulan data yang biasanya
digunakan untuk proses Kklasifikasi atau prediksi variabel target [14]. Ini dapat
mengklasifikasikan populasi ke dalam segmen yang terbentuk sebagai pohon keputusan
[20]. Pohon keputusan memiliki tiga jenis nodes, tiga jenis node ada pada pohon keputusan
ialah sebagai berikut:

1. Root, atau akar, adalah node tertinggi di pohon keputusan;

2. Node Internal , atau node terminal , atau node akhir, adalah node percabangan
dengan satu input dan minimal dua output; dan

3. Leaf Node, atau terminal node, adalah node yang menunjukkan hasil akhir dari
kombinasi keputusan.

Dalam fokus penelitian ini akan menggunakan algoritma C4.5 untuk mengklasifikasi
faktor pada Angka partisipasi sekolah di kabupaten/kota Provinsi Papua dengan atribut
Indeks pembangunan Manusia dalam memprediksi atau mengelompokkan kelas pada
keterangan persentasenya di tiap kabubaten/kota dalam dataset. Ini bisa berarti
mengidentifikasi atribut apa yang paling rendah atau tinggi dalam menentukan faktor Angka
Partisipasi sekolah pada atribut Indeks pembangunan Manusia Secara matematis, rumus
dalam menghitung nilai gain ratio pada C4.5 ialah sebagai berikut:

Rumus pertama adalah:

1
: S1
Gain (S,A) = Entropy(S)2 =1 *Entrpoy (si)

Keterangan :

S : Himpunan Kasus A : Atribut

n : Jumlah Partisi Atribut A

IS 1| : Jumlah kasus pada partisi ke-i

IS | : Jumlah Kasus dalam S

Dan rumus yang kedua adalah :

Gain (S, A) = Entropy(S) 2 =1 (-P1) = log2pi
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Keterangan :

S : Himpunan kasus

n : Banyaknya partisi S

pi : probabilitas yang didapat dari kasus i dibagi total kasus.

Perhitungan nilai gain ratio digunakan untuk menentukan atribut mana yang paling
baik dalam membagi data menjadi subset yang lebih homogen terkait kelas target, dalam
bagaiamana mengklasifikasi kelas IPM pada jenjang APS di tiap kabupaten/kota (Rofani,
Oktavina, & Vernanda, 2023). Dalam implementasi algoritma C4.5, atribut dengan nilai gain
terendah akan difokuskan dalam pembuatan keputusan untuk mencari faktor angka

partsipasi sekolah yang rendah di kabupaten/kotanya.

3.  METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini menggunakan metode Decision Tree sebagai metode klasifikasi
yang berupa model atau fungsi Untuk klasifikasi, penelitian ini menggunakan metode
Decision Tree, model atau fungsi yang menjelaskan, membedakan, dan memproyeksikan
kelas pada data. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dengan keterangan tinggi,sedang dan
rendah dalam pemfokusan daerah di kabupaten/kota Provinsi Papua untuk mengidentifikasi
faktornya [5]. Metodologi penelitian diambil dari Badan Pusat Statistik (BPS) sering
digunakan dalam penelitian yang berkaitan dengan data di dalam negeri (Indonesia), dalam
bentuk data informasi , flowchart dapat digunakan untuk membentuk pembentukan struktur
penliti secara sistematis. Salah satu konsep yang dikenal sebagai "flowchart" adalah
gambaran berbentuk grafik yang menggabungkan langkah-langkah dan urutan prosedur
yang terlibat dalam suatu program atau prosedur analisis dan perencanaan [9]. Mereka dapat
membagi masalah besar ke dalam bagian yang lebih mudah dioperasikan, seperti yang

dilakukan peneliti dalam desain flowchart berikut:
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Gambar 1. Design flowchart

Pada tahapan penelitian ini, langkah pertama adalah melakukan pencarian dataset
sekunder berbasis web dari Badan Pusat Statistik Papua dari tahun 2019-2021 [6] .
Selanjutnya, bersihkan data dan pilih atribut yang digunakan. Peneliti menggunakannya
untuk mengumpulkan hasil dari aturan dan keputusan pohon yang kemudian dapat
dikorelasikan pada hasil penelitian tentang tingkat akurasi dan pengolahan data yang
dilakukan untuk mencapai kelas Indeks Pembangunan Manusia (IPM) pada angka partisipasi
sekolah di kabupaten/kota di provinsi Papua [14]. Tahapan implementasi dan pengujian data
telah selesai. Proses data mining dilakukan menggunakan metode klasifikasi C4.5 dengan
alat RapidMiner [12].

1.  Analisis Data

Penelitian ini mengandalkan data sekunder pada hasil pengamatan data angka
partisipasi sekolah di kota/kabupaten Provinsi Papua pada periode Tahun 2019- 2021 data
diperoleh dari Badan Pusat Statistik Papua. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dipilih
untuk menjadi variable utama dalam aspek presentasi angka partsipasi sekolah ini dilihat
dari kesehatan,standar layak hidup dan pendidikan [2]. Hal tersebut menunjukkan pada
dasarnya masih ada kesenjangan perhatian terhadap daerah daerah kecil di timur [25].

Penacatatan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) yang rendah selama 3 tahun berturut yaitu
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dianggka 60,06-60,65 dimana rata rata IPM Indonesia ialah 69,55 ditahun 2021 [3]. Proses
pengklasifikasian ini akan menekankan pada faktor APS terhadap IPM ditahun 2019-2021
dengan indicator atau variable utama terletak pada kelas-kelas dalam Indeks pembangunan
manusia yaitu jika < 60 maka masuk dalam kategori rendah, jika < 60 = 70 maka masuk
dalam kategori kelas sedang dan jika diatas angka < 70 maka masuk dalam kategori kelas
tinggi. Hal ini akan di kelas kan berdasarkan IPM tiap kabupaten/kota di Provinsi Papua
dengan rata-rata IPM tahun 2021 yaitu 69,55

2.  Pengolahan Dataset

Data yang digunakan merupakan data sekunder yang bersumber dari BPS dengan
indicator utama yaitu data APS dan data IPM. Data APS dan IPM diambil dari BPS untuk
periode 2019-2021 dan mencakup tiga tingkatan pendidikan: SD (7-12 tahun), SMP (13-
15 tahun), dan SMA (16-18 tahun).

Proses pengolahan data dilakukan menggunakan RapidMiner dengan beberapa
langkah utama, termasuk pengubahan atribut 'KET persentase IPM' menjadi target role dan
'label" sebagai atribut prediksi, serta pembagian data menjadi dua set dengan rasio 70:30
untuk pelatihan dan pengujian. Algoritma decision tree menggunakan kriteria gain ratio
untuk Klasifikasi. Data yang digunakan meliputi atribut-atribut seperti persentase APS
ditahun 2019-2021, 3 jenjang pendidikan (SD,SMP,SMA), persentase IPM dan
keterangannya diambil dari kelas pengukur Indeks Pembangunan Manusia (IPM)
tinggi,sedang dan rendah dari rata-rata IPM ditahun 2021 yaitu 69,55.

Tabel 1. Dataset dengan parameter

No.  KAB/KOTA Tingkat Peresentase IPM (Indeks KET
Prov. Papua Usia pendidika Tahun partisipasi Pertumuhan persentase IPM
n sekolah Manusia)

Kab. 7-12

1 Jayapura  tahun SD 2019 96.36% 71.84% Tinggi
Kab. 7-12

2 Jayapura  tahun SD 2020 95.92% 71.69% Tinggi
Kab. 7-12

3 Jayapura tahun SD 2021 95.95% 72.03% Tinggi
Kab. 13-15

4 Jayapura tahun SMP 2019 94.70% 71.84% Tinggi
Kab. 13-15

5 Jayapura  tahun SMP 2020 94.63% 71.69% Tinggi
Kab. 13-15

6 Jayapura  tahun SMP 2021 95.23% 72.03% Tinggi
Kab. 16-18

7 Jayapura  tahun SMA 2019 83.75% 71.84% Tinggi
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Kab. 16-18
Jayapura  tahun SMA 2020 82.25% 71.69% Tinggi
Kab. 16-18
Jayapura  tahun SMA 2021 84.32% 72.03% Tinggi
7-12
Kab. Tolikara tahun SD 2019 66.63% 49.68% Rendah
7-12
Kab. Tolikara tahun SD 2020 66.08% 49.50% Rendah
7-12
Kab. Tolikara tahun SD 2021 64.61% 49.60% Rendah
13-15
Kab. Tolikara tahun SMP 2019 61.45% 49.68% Rendah
13-15
Kab. Tolikara tahun SMP 2020 61.99% 49.50% Rendah
13-15
Kab. Tolikara tahun SMP 2021 61.45% 49.60% Rendah
16-18
Kab. Tolikara tahun SMA 2019 45.87% 49.68% Rendah
16-18
Kab. Tolikara tahun SMA 2020 39.37% 49.50% Rendah
16-18
Kab. Tolikara tahun SMA 2021 45.58% 49.60% Rendah

3. Pengolahan data

Setelah pengumpulan data didapatkan semua maka penelitian ini mengusulkan metode
Algoritma Decision tree C4.5 untuk mengklasifikasi APS berdasarkan IPM di
kabupaten/kota Provinsi papua untuk menanalisis faktor nilai Klasifikasi yang didapat [19].
Mencari informasi Klasifikasi untuk melihat faktor rendahnya partsipasi sekolah untuk
membantu pengamatan lebih jauh merupakan indeks penting dalam penelitian ini [11].
Klasifikasi adalah komponen data mining yang dapat digunakan untuk mendefinisikan dan
membedakan kelas data [12]. Klasifikasi adalah proses pemberian label pada objek tertentu,
dan data pelatihan serta pengujian data yang digunakan untuk memberi label [22]. kategori
atau kelas berdasarkan kriteria yang ditetapkan, Kklasifikasi membagi proses objek atau
konsep secara logis ke dalam kelas- kelas hierarki, sub kelas, dan sub-sub kelas berdasarkan

kesamaan yang ditemukan.

a. Konsep Decision tree C4.5

Decision tree atau Pohon keputusan adalah teknik pengumpulan data yang
digunakan untuk mengklasifikasikan atau memprediksi target variabel . Tiga
metode utama yang digunakan untuk membuat keputusan pohon : klasifikasi pohon

, regresi pohon , dan klasifikasi pohon dan regresi [20]. Pohon keputusan memiliki
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kemampuan untuk mendokumentasikan masalah dengan cara yang jelas dan rumit.
Pohon keputusan menggambarkan serangkaian keputusan yang menuju solusi,
dengan simpul yang menunjukkan keputusan dan permasalahan kompleks.
Keputusan yang dibuat berdasarkan hasil yang dibaca dari atas ke bawah dengan
simpul akar di atasnya [10]. Studi ini fokus pada algoritma C4.5, yang dapat secara
alami mnegatasi data atribut kontinu dan diskrit [14]. Algoritma C4.5 juga
merupakan salah satu algoritma prediksi yang menghasilkan keputusan berdasarkan
data fakta yang dibentuk dalam struktur pohon [13].
b.  Rapid miner

RapidMiner adalah perangkat lunak analisis data open source yang
memungkinkan penambangan data , penambangan teks , dan analisis prediksi.
dihormati karena memiliki lebih dari lima ratus operator data mining. Teknik
deskriptif, prediktif, dan visualisasi data dapat dilakukan dengan RapidMiner [1].
RapidMiner, yang dibuat dalam Java, mendukung berbagai sistem operasi dan
memiliki antarmuka grafis yang mudah digunakan untuk proses analisis [12]. Ini
juga mendukung berbagai algoritma data mining. RapidMiner menggunakan
banyak algoritma deskriptif dan prediktif untuk memberikan informasi kepada
pengguna sehingga mereka dapat membuat keputusan terbaik [7]. RapidMiner
adalah mesin penambangan data yang dapat diintegrasikan ke dalam produknya
sendiri dan juga dapat digunakan sebagai perangkat lunak analisis data mandiri
[24].

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penerapan Decision Tree C4.5 di kabupaten/kota Provinsi Papua untuk
meningkatkan angka partisipasi sekolah berdasarkan indikator indeks pembangunan
manusia. Setelah algoritma C4.5 dihitung, RapidMiner akan menghasilkan pohon keputusan

setelah data diproses oleh operatornya.

Pt woen juyaia Spdd Daa Beciaion Tram Purtarmaces

Apply Model

v

Gambar 2. Operators pengolahan pada Rapidminer
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Dalam proses pengolahan data pada Rapidminer ini dilakukan beberapa perubahan
pada parameternya, seperti operators set role diubah select atrribute nya menjadi “KET
persentase IPM” dan targer role diubah menjadi “label” hal ini dilakukan untuk
memfokuskan penggambaran dicision tree nantinya dalam angka partisipasi sekolah tiap
kab/kota di Provinsi Papua terhadap Indeks Perkembangan Manusia (IPM), pada
penggambaran dapat di lihat dari gambar dibawah ini. Kemudian parameters lain yang akan
diubah ialah pada operators split data, parametrs yang diubah ialah menambahkan “add
entry” dengan nilai 70:30 yaitu 0.7 untuk data training dan 0.3 untuk data testing. Terakhir
parameters yang perlu diperhatikan ialah parameters pada operators dicision tree bagian
“criterion” dipilih “gain ratio” di karena kan fokus klasifikasi pada dicision tree C4.5 oleh

karena itu dipilih gain ratio pada pengolahan data ini.

Gambar 3. hasil uji split data

Pada split data dengan 70 banding 30, yaitu 70% untuk data training dan 30% untuk
data testing didapat dari 261 total data dengan fokus label berada pada “ket persentase IPM”
dengan 0.7 data training dan 0.3 data testing pada hasil split data hanya di gunakan 182
data, yang mana hasil ini dapat dilihat dari gambar diatas.

accuracy: 100.00%
pred tinggl n 0 0 100 .00%

pred randah 0 0 &0 100 0%

Gambar 4. hasil performance
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Dimana hasil ini menggambarkan jumlah-jumlah dari tiap label seperti dalam kelas
tinggi memiliki jumlah 11, sedang memiliki jumlah 22 dan yang terbanyak yaitu kelas
rendah memiliki jumlah sebnayak 48 dengan keseluruhan akurasi yaitu 100% dimana
hasil ini menggambarkan bahwa model performance (clasification) dalam decision tree ini
dapat diprediksi secara sempurna. Namun hal ini dapat diartikan model dataset mudah

dibaca atau dataset mirip dengan data latih sehingga hasil akurasi dapat tinggi.
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Gambar 3. Hasil pohon keputusan

Hasil decision tree pada gambar diatas, menggambarkan struktur pohon keputusan
yang dibangun menggunakan algoritma C4.5 untuk mengklasifikasikan angka partisipasi
sekolah (APS) di kabupaten dan kota Provinsi Papua berdasarkan Indeks Pembangunan
Manusia (IPM). Pada bagian paling atas terdapat simpul akar yang merupakan atribut utama
yang digunakan untuk memulai proses klasifikasi, seperti tingkat IPM atau salah satu
indikatornya. Simpul-simpul keputusan dalam pohon ini diwakili oleh kotak-kotak yang
menunjukkan atribut yang digunakan untuk memisahkan data ke dalam kelompok yang
lebih kecil, dengan cabang-cabang yang memisahkan data berdasarkan rentang nilai IPM.
Cabang-cabang tersebut menghubungkan simpul keputusan dengan simpul lainnya,
menggambarkan aliran keputusan berdasarkan nilai atribut. Simpul daun yang terletak di
ujung cabang mewakili hasil akhir dari proses klasifikasi, menunjukkan kelas prediksi
seperti rendah, sedang, atau tinggi angka partisipasi sekolah. Kriteria pemilihan atribut pada
setiap simpul keputusan didasarkan pada gain ratio, memastikan pemisahan yang paling
informatif. Hasil klasifikasi dari decision tree ini memberikan gambaran akurat tentang
faktor-faktor yang mempengaruhi APS, diperoleh dari data latih dan data uji, serta

menunjukkan akurasi yang tinggi. Model ini memvisualisasikan bagaimana berbagai



KLASIFIKASI FAKTOR YANG MEMPENGARUHI APS DENGAN IPM DI KAB/KOTA PROVINSI PAPUA PADA
ALGORITMA DECISION TREE C4.5

indikator IPM mempengaruhi APS di Papua dan membantu mengidentifikasi faktor-faktor

kunci yang harus diperhatikan untuk meningkatkan partisipasi sekolah di wilayah tersebut.

4, KESIMPULAN DAN SARAN
Kesimpulan

Hasil analisis menunjukkan bahwa upaya peningkatan APS di Papua harus fokus pada
peningkatan HDI dan aksesibilitas sekolah. Intervensi yang holistik, yang mencakup
peningkatan layanan kesehatan, pembangunan infrastruktur pendidikan, dan program-
program ekonomi, diperlukan untuk meningkatkan partisipasi sekolah di Papua. Dengan
meningkatkan HDI, diharapkan APS di Papua juga akan meningkat, sehingga lebih banyak
anak-anak yang dapat menyelesaikan pendidikan mereka dan memiliki masa depan yang
lebih baik.Fokus yang tepat pada faktor-faktor yang telah diidentifikasi, seperti peningkatan
kualitas hidup melalui HDI dan aksesibilitas pendidikan, sangat penting untuk mencapai
tujuan ini. Pemerintah, masyarakat, dan organisasi non- pemerintah perlu bekerja sama
untuk mengatasi berbagai masalah yang menghambat peningkatan APS di Papua. Misalnya,
program-program peningkatan kesehatan, pembangunan infrastruktur pendidikan, dan

program-program ekonomi yang dapat membantu keluarga keluar dari kemiskinan

Saran

Penelitian ini menunjukkan bahwa analisis data menggunakan algoritma decision tree
C4.5 efektif dalam mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi APS. Oleh karena itu
nantinya penelitian serupa dapat diterapkan di wilayah lain atau dengan menggunakan data
yang lebih terbaru untuk mengidentifikasi faktor-faktor baru yang mungkin muncul. Selain
itu, Penerapan teknologi dalam proses pembelajaran dan pengajaran juga dapat

dipertimbangkan sebagai salah satu cara untuk meningkatkan kualitas pendidikan di Papua.
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