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Abstract. Public participation in elections plays a crucial role in maintaining the sustainability of
democracy, because elections are the main mechanism for electing leaders. Demographic factors
in a region also affect the level of voter participation, as seen in the analysis of seven regencies
and cities in the Maatraman region, namely Madiun, Magetan. Nganjuk, Ngawi, Pacitan, and
Ponorogo. This study uses demographic data from BPS 2019 and the results of the 2019 election
recapitulation. The analysis process was carried out through experimental stages to determine the
target variables and predictor variables with the Naive Bayes algorithm. The results of the study
showed an accuracy level of 81.34%, which indicates that good demographic conditions can
increase public awareness of the importance of participation in elections.
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Abstrak. Partisipasi masyarkat dalam pemilu memiliki peran krusial dalam menjaga keberlangsungan
demokrasi, karena pemilu merupakan mekanisme utama dalam memilih pemimpin. Faktor
demografi suatu daerah juga berpengaruh terhadap tingkat partisipasi pemilih, sebagaimana
yang terlihat dalam analisis tujuh Kabupaten dan Kota di wilayah Maatraman, Yaitu Madiun,
Magetan. Nganjuk, Ngawi, Pacitan, dan Ponorogo. Penilitian ini menggunakan data demografi
dari BPS 2019 serta hasil rekapitulasi pemilu 2019. Proses analisis dilakukan melalui tahapan
eksperimen untuk menentukan variabel target dan variabel prediktor dengan algoritma Naive
Bayes. Hasil penelitian menunjukkan tingkat akurasi sebesar 81,34%, yang menunjukkan bahwa
kondisi demografi yang baik dapat meningkatkan kesadaran masyarakat terhadap pentingnya
partisipasi dalam pemilu.

Kata Kunci — Pemilu, Prediksi, Partisipasi, Naive bayes

|. PENDAHULUAN

Diantara penentu dalam keberhasilan demokrasi merupakan partisipasi pemilih dalam
pemilihan umum. Pemilihan umum yang berkualitas tinggi akan menjamin pesta demokrasi
yang sehat di mana setiap pemilih menerima perlakuan yang sama dan dihormati, dan setiap
peserta pemilu memiliki kesempatan yang adil untuk bersaing. [1].

Menurut Ningsih [2], Partisipan dalam pemilihan umum menunjukkan keterlibatan dan
peran mereka dalam kegiatan. Menurut Pasal 19 Ayat (1 dan 2) UU Nomor 10 Tahun 2008,
pemilih adalah warga negara Indonesia yang terdaftar dalam daftar pemilih dan memiliki hak
untuk memilih calon pasangan politik yang mereka pilih.
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Jumlah konstituen yang tinggi menunjukkan betapa semangatnya masyarakat untuk
menggunakan hak suara mereka untuk memilih orang yang akan memimpin pemerintah [3].
Namun, tingkat partisipasi pemilih di Indonesia terus berubah-ubah dan dipengaruhi oleh
sejumlah variabel, termasuk mobilisasi politik, karakteristik pemilih, dan kondisi ekonomi dan
sosial masyarakat [4].

Setiap tahun, Badan Pusat Statistik (BPS) Kabupaten/Kota Matraman (yang mencakup
wilayah Ngawi, Madiun, Magetan, Nganjuk, Pacitan, dan Ponorogo) mengeluarkan publikasi
data yang mencakup data tentang semua elemen yang ada di setiap desa yang termasuk dalam
kecamatan Matraman. Publikasi tersebut membahas aspek demografi. Bidang keilmuan data
mining dengan metode Naive Bayes dapat dimanfaatkan untuk menghubungkan data aspek
demografi dari publikasi data dari Badan Pusat Statistik (BPS), serta data demografis dan
partisipasi masyarakat dalam pemilu[5].

Teorema Bayes, yang menyatakan bahwa nilai antar variabel tidak dipengaruhi oleh nilai
output, adalah dasar algoritma klasifikasi. Dalam keadaan seperti ini, dianggap bahwa
kehadiran atau ketiadaan satu variabel tidak dikaitkan dengan kehadiran atau ketiadaan
variabel lainnya [6].

Penelitian ini bertujuan untuk menguku rmenggunakan algoritma Naive Bayes untuk
menentukan tingkat partisipasi pemilih dalam pemilihan umum; algoritma ini dapat
mengidentifikasi pola hubungan antara atribut demografi pemilih dan partisipasi mereka
dalam pemilihan. Hasil penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Algoritma Naive Bayes
sangat akurat dalam memprediksi partisipasi pemilih [7].

Selain itu, permasalahan dan fenomena yang terjadi partisipasi politik masyarakat dalam
pemilihan kepala kampung juga menunjukkan bahwa faktor-faktor demografi, seperti tingkat
pendidikan dan pendapatan, berpengaruh terhadap partisipasi masyarakat dalam pemilihan
[8].

Dalam penelitian sebelumnya, Yusuf Raharja menggunakan algoritma naive bayes dan dua
model dataset untuk mengklasifikasikan tingkat partisipasi pemilu berdasarkan industri.
Peneliti menguji semua atribut prediktor terhadap atribut target, meskipun ada korelasi yang
rendah antara atribut prediktor dan atribut target. Hasil penelitian menunjukkan akurasi
sebesar 67% [9].

Melalui penelitian ini, diharapkan dapat diperoleh wawasan baru tentang pola partisipasi
pemilih dalam pemilihan umum di Indonesia, khususnya di wilayah Kota / Kabupaten
Matraman, Jawa Timur .

I1l. METODE

Studi ini melakukan penelitian eksperimental. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi
partisipasi pemilihan dengan menggunakan data demografi dari Badan Pusat Statistik (BPS) dari
kota dan kabupaten Matraman seperti Ngawi, Madiun, Magetan, Nganjuk, Pacitan, dan Ponorogo.
Untuk mengetahui tingkat partisipasi masyarakat dalam pemilu, Data akan diproses dengan
menggunakan teknik klasifikasi Naive Bayes. Data awal mencakup lebih dari 1000 instance dan
mencakup 85 fitur yang dirangkum dari data BPS[10].
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Gambar 1 Alur Penelitian

Gambar 1 menunjukkan bahwasannya pada alur penelitian terdapat beberapa proses yaitu
input, pre-processing, process, output dan analisis / evaluasi berikut penjelasan setiap tahapan
tersebut

2.1 Input
Data dikumpulkan pada tahap awal penelitian ini. Penelitian ini menggunakan data

publikasi data tahun 2019 dari beberapa Kota dan Kabupaten di wilayah Matraman dan data
rekapitulasi hasil pemilu tahun 2019. Publikasi data ini dapat diperoleh secara langsung dari
situs resmi Badan Pusat Statistik (BPS). Data terdiri dari 85 atribut prediktor serta satu atribut
target, yang disajikan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Atribut data dari BPS

No Atribut Kelompok Atribut Atribut

X1 - X2 Geografi Luas Total Area {X1}, Curah Hujan Per Bulan{X2}

Jumlah kepala Desa {X3}, Jumlah Sekretaris Desa

) {X4}, Jumlah Staf Seksi {X5}, Jumlah Kamituwo

X3 - X8 Pemerintah  £x6Y, Jumlah Rukun Warga {X7}, Jumlah Rukun
Tetangga {X8}
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Jumlah Penduduk {X9}, Kepadatan Penduduk per km?
{X10}, Rasio Jenis Kelamin {X11}, Jumlah Penduduk

X9 - X13 Penduduk Laki-Laki {X12}, Jumlah Penduduk Perempuan
{X13}

Jumlah Bangunan TK / Sederajat {X14}, Jumlah Guru
TK / Sederajat {X15}, Jumlah Bangunan SD /
Sederajat {X16}, Jumlah Guru SD / Sederajat {X17},
X14 - X22 Pendidikan Jumlah Bangunan SMP / Sederajat {X18}, Jumlah
Guru SMP / Sederajat {X19}, Jumlah Bangunan SMA
/ Sederajat {X20}, Jumlah Guru SMA / Sederajat
{X21}, Jumlah Bangunan Perguruan Tinggi {X22}

Jumlah Rumah Sakit {X23}, Jumlah Rumah Sakit
Bersalin {X24}, Jumlah Poliklinik {X25}, Jumlah

X23 - X28 Kesehatan Puskesmas (Rawat Inap) {X26}, Puskesmas (Tanpa
Rawat Inap) {X27}, Jumlah Apotek {X28}

SD {X29}, MI {X30}, SMP {X31}, MTs {X32},
Kemudahan — gnpA {X33}, MA {X34}, SMK {X35}, Akademi /
Mencapai Sarana  pergyruan Tinggi {X363}, Rumah Sakit {X37}, Rumah

X29 - X42 Pendidikan dan  gakit Bersalin {X38}, Poliklinik/Balai Pengobatan
Kesehatan {X39}, Puskesmas (Rawat Inap) {X40}, Puskesmas
Terdekat (Tanpa Rawat Inap) {X41}, Apotik {X42}

Islam {43}, Kristen {44}, Katolik {45}, Hindu {46},
Buddha {47}, Jumlah Masjid {X48}, Jumlah Mushola

X43 - X53 Agama {X49}, Jumlah Gereja Protestan {X50}, Jumlah
Gereja Katolik {X51}, Jumlah Pura {X52}, Jumlah
Vihara {X53}

Jumlah Gempa Bumi {X54}, Jumlah Tsunami {X55}%,
Jumlah Gunung Meletus {X56}, Jumlah Tanah
Longsor {X57}, Jumlah Banjir {X58}, Jumlah Banjir

X54 - X63 Bencana Alam  Bandang {X59}, Jumlah Kekeringan {X60}, Jumlah
Kebakaran Hutan {X61}, Jumlah Angin Putting
Beliung / Topan {X62}, Jumlah Gelombang Pasang
Laut {X63}

Jenis Transportasi {X64}, Jenis Permukaan Jalan
{X65}, Dapat Dilalui Roda 4 atau Lebih {X66},
X64 - X70 Infrastruktur Kantor Pos {X67}, Perusahaan/Agen Jasa Ekspedisi
Swasta {X68}, Jumlah Menara Telepon Seluler
{X69}, Kekuatan Sinyal Telepon Seluler {X70}

Jumlah Bank Umum Pemerintah {X71}, Jumlah Bank
Umum Swasta {X72}, Jumlah Bank Perkreditan
Lembaga {X73}, Jumlah Koperasi Unit Desa {X74}, Jumlah
Keuangan Koperasi Industri Kecil dan Kerajinan Rakyat {X75},
Jumlah Koperasi Simpan Pinjam {X76}, Jumlah
Koperasi Lainnya {X77}

X711 - X77
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Jumlah Kelompok Pertokoan {X78}, Jumlah Pasar
dengan Bangunan Permanen {X79}, Pasar dengan
Bangunan Semi Permanen {X80}, Pasar tanpa
X78 - X85 Sarana Bangunan {X81}, Jumlah Minimarket / Swalayan /
Perdagangan  sypermarket {X82}, Toko / Warung Kelontong
{X83}, Restoran/Rumah Makan {X84}, Warung /
Kedai Makanan {X85}

Y Pemilu Tingkat Partisipasi Masyarakat

2.2 Pre-Processing
Pada tahap ini melakukan pre- procesing data, berikut penjelasannya.
a. Data Cleaning

Data bersih adalah proses menemukan kesalahan seperti inkonsistensi, duplikat, dan data
tidak lengkap. Kemudian, keputusan dibuat tentang data, seperti menghapus data yang
tidak sesuai atau memperbaikinya[11].

b. Data Transformation

Data trasformation di fase ini, data akan disesuaikan menjadi format yang relevan untuk
data mining. Data bakal dikelola menjadi format numerik[12].

c. Seleksi Fitur

Di dalam data BPS terdapat 11 kelompok atribut prediktor yang terdiri dari 85 atribut.
Sehingga di dalam tahap seleksi fitur ini akan dilakukan drop beberapa atribut agar dapat
menentukan fitur fitur yang relevan untuk model klasifikasi. Oleh karena itu akan
dilakukan drop pada 5 kelompok atribut (Kemudahan Mencapai Sarana Pendidikan dan
Kesehatan Terdekat, Bencana Alam, Infrastruktur, Lembaga Keuangan, dan Sarana
Perdagangan). Jadi akan tersisa 7 kelompok atribut prediktor dan satu atribut target dalam
39 atribut seperti pada tabel 2.

Tabel 2. Atribut data setelah dilakukan seleksi fitur

No Kelompok Atribut
Atribut Atribut
X1 Geografi Luas Total Area {X1}

X2 - X3 Pemerintah Jumlah Rukun Warga {X2}, Jumlah Rukun Tetangga {X3}

Jumlah Penduduk {X4}, Kepadatan Penduduk per km2 {X5},
X4 - X8 Penduduk Rasio Jenis Kelamin {X6}, Jumlah Penduduk Laki-Laki {X7},
Jumlah Penduduk Perempuan {X8}

Jumlah Bangunan TK / Sederajat {X9}, Jumlah Bangunan SD
/ Sederajat {X10}, Jumlah Bangunan SMP / Sederajat {X11},
Jumlah Bangunan SMA / Sederajat {X12}, Jumlah Bangunan
Perguruan Tinggi {X13}

X9 - X13 Pendidikan
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Jumlah Rumah Sakit {X14}, Jumlah Rumah Sakit Bersalin
{X15}, Jumlah Poliklinik {X16}, Jumlah Puskesmas (Rawat
Inap) {X17}, Puskesmas (Tanpa Rawat Inap) {X18}, Jumlah
Apotek {X19}

X14 - X19 Kesehatan

Islam {X20}, Kristen {X21}, Katolik {X22}, Hindu {X23},
Buddha {X24}, Jumlah Masjid {X25}, Jumlah Mushola
{X26}, Jumlah Gereja Protestan {X27}, Jumlah Gereja
Katolik {X28}, Jumlah Pura {X29}, Jumlah Vihara {X30}

X20 - X30 Agama

Jumlah Kelompok Pertokoan {X31}, Jumlah Pasar dengan
Bangunan Permanen {X32}, Pasar dengan Bangunan Semi
Sarana Permanen {X33}, Pasar tanpa Bangunan {X34}, Jumlah

X31 - X38 Perdagangan  Minimarket / Swalayan / Supermarket {X35}, Toko / Warung
Kelontong {X36}, Restoran/Rumah Makan {X37}, Warung /
Kedai Makanan {X38}
Y Pemilu Tingkat Partisipasi Masyarakat

d. Random dataset
Untuk mengacak dan dataset random digunakan untuk memaksimalkan keterwakilan
bobot pada setiap atribut dari setiap baris data.

e. Split data
Data yang telah di proses selanjutnya dibagi 75 % sebagai data training dan 25%
sebagai data testing.

2.3 Process

Setelah tahap preprocessing, process dilakukan. Pada tahap ini, dataset akan diuji
menggunakan metode klasifikasi menggunakan algoritma naive Bayes[13]. Data dibagi
dengan rasio 75:25. Ada 1028 baris data dalam data pelatihan dan 343 baris data dalam data
pengujian.

2.4 Output

Setelah tahap proses selesai, tahap output menampilkan hasil pengujian menggunakan
algoritma Naive Bayes yang menunjukkan tingkat partisipasi masyarakat dalam pemilu yang
tinggi atau rendah[14].

2.5 Analisis / Evaluasi

Evaluasi adalah tahap terakhir dalam penelitian ini. Evaluasi model dilakukan untuk
mengukur performa model menggunakan berbagai matrix evaluasi seperti akurasi, presisi,
recal dan F1-score[15].
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111. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini memanfaatkan 1371 instance data dengan 39 fitur atau atribut, di mana
atribut target diklasifikasikan ke dalam dua kategori: kelas 1 menunjukkan partisipasi tinggi,
sedangkan kelas 0 merepresentasikan partisipasi rendah. Implementasi dilakukan menggunakan
algoritma Naive Bayes dengan Bahasa pemrograman python.

3.1 Akurasi dan Presisi
Confusion Matrix Naive Bayes

250
200

- 150

True Label

- 100

-50

Predicted Label

Gambar 2 Confusion Matrix

Gambar 2 menampilkan hasil confusion matrix dari model Naive Bayes. Dari data yang
dianalisis, sebanyak 24 data salah diklasifikasikan sebagai partisipasi rendah, sementara 268 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai partisipasi tinggi. Selain itu, terdapat 11 data yang
diklasifikasikan dengan benar sebagai partisipasi rendah, sedangkan 40 data lainnya salah
diklasifikasikan sebagai partisipasi tinggi.

Tabel 3. Classification Report

precision recall fl1-score support

0 0.31 0.22 0.26 51

1 0.87 0.92 0.89 292
accuracy 0.81 343
macro avg 0.59 0.57 0.57 343

weightedavg 079 081  0.80 343

Tabel 3 menunjukkan kinerja yang sangat baik untuk kelas 1, dengan precision 0.87, recall
0.92, dan fl-score 0.89. Artinya, model cukup baik dalam mengklasifikasikan kelas 1 dan jarang
membuat kesalahan. Sedangkan model sangat buruk dalam mengklasifikasikan kelas O, dengan
precision 0.31, recall 0.22, dan fl-score 0.26. Ini menunjukkan bahwa model gagal mengenali
kelas O secara efektif dan sering salah mengklasifikasikan kelas lain sebagai kelas 0. Perbedaan
besar antara jumlah sampel kelas 1 (292) dan kelas O (51) menunjukkan adanya
ketidakseimbangan kelas. Model lebih banyak berfokus pada kelas 1 karena kelas tersebut jauh
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lebih sering muncul dalam dataset. Ketidakseimbangan ini bisa menjadi alasan mengapa kinerja
model pada kelas 0 sangat buruk. Secara keseluruhan, model memiliki akurasi yang cukup baik
(81%)

3.2 Presentase Tingkat Partisipasi

1200

1000 1

800 1

600

200

Partisipasi

Persentase Partisipasi tinggi : 85.19%

Presentase Partisipasi rendah : 14.81%

Gambar 3 Presentase partisipasi

Gambar 3 menunjukkan dari 1371 baris data yang telah dikumpulkan dari tujuh Kabupaten /
Kota di wilayah Matraman memberikan kesimpulan, bahwasannya data menunjukkan angka
presentase 85,19% atau 1168 data adalah partisipasi tinggi, sedangkan presentase 14,81% atau 203
data adalah partisipasi rendah. Hasil ini mengindikasikan bahwa mayoritas wilayah Kabupaten /
Kota Matraman memiliki tingkat partisipasi yang tinggi. Hal ini memberikan gambaran umum
mengenai pola partisipasi di wilayah Kabupaten / Kota Matraman dan dapat menjadi dasar untuk
analisis lebih lanjut

3.3 korelasi atribut

index Attribute 1 Attribute 2 Correlation
0 Perempuan JumlahPenduduk 0.988351469122888
1 JumlahPenduduk Perempuan 0.988351469122888
2 Islam JumlahPenduduk 0.9053623068286142,

3 JumlahPenduduk Islam 0.8053623068286142,
4 Islam Perempuan 0.8998681809088424|
5 Perempuan Islam 0.8998681809088424
6 JumlahPenduduk LakiLaki 0.8881724698351245|
T LakiLaki JumlahPenduduk 0.8881724698351245)

Gambar 4 Korelasi Atribut

Gambar 4 menunjukkan hasil dari tujuh korelasi tertinggi dari 39 atribut ini menunjukkan
bahwa jumlah total penduduk memiliki keterkaitan yang sangat kuat dengan jumlah laki — laki dan
perempuan dalam populasi, serta dengan jumlah pemeluk agama islam. Korelasi yang tinggi
menunjukkan bahwa atribut — atribut ini saling berhubungan dalam membentuk komposisi
demografi. Selain itu, hubungan yang kuat diantara variabel — variabel ini menunjukkan bahwa
mereka dapat berfungsi sebagai variabel prediktor yang signifikan dalam mempengaruhi tingkat
partisipasi pemilu. Analisis ini memberikan wawasan penting dalam memahami faktor — faktor
yang mempengaruhi keterlibatan masyarakat dalam pemilu.
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V. KESIMPULAN

Hasil penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes dapat dimanfaatkan
untuk mengklasifikasikan Tingkat partisipasi pemilu berdasarkan factor demografi di Kabupaten
dan Kota Maatraman, Jawa Timur. Metode ini menghasilkan Tingkat akurasi yang cukup tinggi,
mencapai81,34%. Berdasarkan evaluasi yang dilakukan, sistem menunjukkan performa yang baik
dalam mengenali dan mengklasifikasikan kategori partisipasi tinggi dengan akurasi yang
memadai, dan juga dari korelasi atribut menjelaskan hubungan yang kuat diantara variabel —
variabel ini menunjukkan bahwa mereka dapat berfungsi sebagai variabel prediktor yang
signifikan dalam mempengaruhi tingkat partisipasi pemilu. Dengan demikian, Tingkat partisipasi
pemilu di wilayah Kabupaten / Kota dapat dianggap cukup baik jika diukur berdasarkan efektivitas
sistem dalam mengelompokkan data. Hasil ini membuktikan bahwa aspek demografi juga dapat
mempengaruhi Tingkat partisipasi pemilu.

Saran yang diberikan peneliti agar penelitian seanjutnya mengembangkan dan
membandingkan algoritma lain untuk meningkatkan akurasi klasifikasi Tingkat partisipasi pemilu.
Selain itu, perlu dilakukan analisis lebih lanjut terhadap factor — factor demografi lain yang dapat
mempengaruhi partisipasi pemilih. Penggunaan data yang lebih luas dan variatif juga
direkomendasikan untuk menciptakan pola partisipasi yang baru. Pemerintah dan penyelenggara
pemilu dapat memanfaatkan hasil penelitian ini sebagai dasar dalam merancang strategi
peningkatan partisipasi pemilih, terutama didaerah dengan Tingkat partisipasi rendah.
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