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Background: Electoral participation reflects the quality of democracy, particularly in rural communities with 
diverse socioeconomic structures. Specific Background: In Sidoarjo Regency, disparities in participation 
levels among villages suggest that local development factors play a crucial role. Knowledge Gap: Previous 
models only used demographic attributes without integrating the multidimensional Village Development 

Index (IDM) indicators. Aims: This study aims to construct a predictive model of voter participation using the 
Naïve Bayes classification algorithm based on IDM data. Results: By applying preprocessing, feature selection, 
and probabilistic classification to 48 attributes of IDM, the model achieved 78.65% accuracy, 79% precision, 
76% recall, and 77% F1-score, revealing that education, health, and accessibility variables are key predictors. 
Novelty: Unlike prior research, this work combines social, economic, and ecological IDM dimensions with an 
open-source Python-based approach for transparent model validation. Implications: The findings 
demonstrate the feasibility of data-driven governance tools for mapping electoral participation and can 
support strategic planning to improve civic engagement in rural Indonesia. 
 

 

Highlights: 
• Uses IDM indicators to predict election participation 
• Naïve Bayes model achieves 78.65% accuracy 
• Supports data-driven democratic planning 
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Pendahuluan 

Pemilihan umum merupakan salah satu pilar utama demokrasi, yang mencerminkan tingkat 
partisipasi politik masyarakat sebagai indikator keberhasilan pemerintahan dalam membangun 
keterlibatan publik [1]. Di Indonesia, upaya untuk memahami faktor-faktor yang memengaruhi 
partisipasi pemilu menjadi semakin penting, khususnya dalam konteks perdesaan. Kabupaten 
Sidoarjo, sebagai wilayah yang memiliki karakteristik desa yang heterogen dari sisi sosial, ekonomi, 
dan infrastruktur, menjadi objek kajian yang relevan [2] 

Untuk memetakan potensi desa dan tingkat kemandiriannya, pemerintah telah 
mengembangkan Indeks Desa Membangun (IDM) sebagai alat ukur komprehensif yang mencakup 
indikator layanan dasar, pendidikan, kesehatan, infrastruktur, dan partisipasi sosial [3]. Berdasarkan 
asumsi bahwa aspek-aspek ini turut membentuk kesadaran dan kepedulian politik masyarakat, 
penelitian ini bertujuan untuk menguji sejauh mana indikator IDM dapat digunakan sebagai variabel 
prediktor terhadap tingkat partisipasi pemilu masyarakat desa di Sidoarjo. 

Penelitian ini mengimplementasikan algoritma Naïve Bayes untuk memprediksi partisipasi 
pemilu berdasarkan data IDM di wilayah Kabupaten Sidoarjo [4]. Tujuannya adalah untuk 
memetakan kecenderungan partisipasi politik masyarakat secara lebih terukur, dengan 
mempertimbangkan aspek sosial, ekonomi, dan infrastruktur yang tercakup dalam indikator IDM [5]. 
Pendekatan ini memberikan alternatif baru dalam memahami partisipasi politik di tingkat desa 
dengan dukungan teknologi data mining berbasis klasifikasi probabilistik [6]. 

Terdapat kesamaan antara penelitian ini dan studi sebelumnya yang berjudul “Penerapan Data 
Mining Menggunakan Metode Klasifikasi Naïve Bayes untuk Memprediksi Partisipasi Pemilihan 
Gubernur,” di mana keduanya memanfaatkan algoritma Naïve Bayes dalam konteks kepemiluan [8]. 
Namun, penelitian tersebut hanya memanfaatkan variabel demografis seperti usia, jenis kelamin, dan 
jarak TPS, serta belum memanfaatkan data IDM secara menyeluruh sebagai landasan prediksi. Di sisi 
lain, penelitian ini menggabungkan indikator-indikator penting dari IDM, seperti ketahanan sosial, 
ekonomi, dan ekologi, untuk membangun model klasifikasi yang lebih menyeluruh.Selain itu, jika 
pada penelitian-penelitian sebelumnya konteks wilayah yang digunakan bersifat nasional atau 
umum, penelitian ini secara khusus difokuskan pada wilayah Kabupaten Sidoarjo, yang memiliki 
karakteristik desa dan dinamika sosial tersendiri. Fokus lokal ini menjadi keunggulan karena 
memungkinkan model yang dikembangkan lebih kontekstual dan sesuai dengan kondisi nyata di 
lapangan [9]. 

Lebih lanjut, penelitian ini juga menggunakan platform Google Colab berbasis Python, yang 
mendukung pengolahan data secara cepat, fleksibel, dan bersifat open source probabilistik [10]. Hal 
ini memberikan nilai tambah dari sisi transparansi, replikasi, dan efisiensi teknis, dibandingkan 
dengan penelitian terdahulu yang sebagian besar masih menggunakan perangkat lunak tertutup 
seperti Weka. Dengan demikian, penelitian ini hadir sebagai pendekatan baru yang lebih kontekstual, 
komprehensif, dan teknologis dalam memprediksi partisipasi pemilu di tingkat desa, serta 
diharapkan dapat memberikan gambaran awal yang kuat untuk strategi peningkatan partisipasi 
politik masyarakat di wilayah pedesaan, khususnya di Kabupaten Sidoarjo. 

Metode 
Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian merupakan serangkaian langkah sistematis yang dilakukan mulai dari 
perencanaan awal hingga evaluasi akhir guna mencapai tujuan penelitian. Pada penelitian ini, proses 
dimulai dari studi literatur, dilanjutkan dengan pengumpulan data, tahap pre-processing, 
pemrosesan data menggunakan algoritma Naïve Bayes, hingga tahap validasi model. Penelitian ini 
dilakukan dengan menggunakan IDM dan data partisipasi pemilu tahun 2024 di Kabupaten Sidoarjo. 
Rangkaian tahapan penelitian secara umum ditunjukkan pada Gambar 1 berikut: 

   
Gambar 1. Tahapan Penelitian. 

 
Rangkaian tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar 1 berikut, yang menjelaskan alur 
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penelitian dari tahap awal hingga hasil :  
1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengakses IDM  melalui laman resmi Kemendesa PDTT, 
serta memperoleh data partisipasi pemilu tahun 2024 dari situs KPU. Kabupaten Sidoarjo secara 
keseluruhan, termasuk setiap kecamatan dan desanya, menjadi fokus area dalam pengumpulan data. 

Dataset yang diperoleh telah diintegrasikan dalam satu file dan mencakup 48 atribut, dengan 
informasi yang berkaitan dengan indikator sosial, ekonomi, ekologi, kependudukan, dan status 
perkembangan desa. Variabel target dalam penelitian ini adalah tingkat partisipasi pemilu, yang akan 
diklasifikasikan menggunakan algoritma Naïve Bayes [10]. Data ini dianalisis menggunakan bahasa 
pemrograman Python melalui platform Google Colab untuk membangun model klasifikasi prediktif 
seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1. 
 

Tabel 1.  Atribut Data 
No Atribut Kelompok Atribut Atribut 

X1 – X4 Pendidikan Akses terhadap PAUD/ TK/ Sederajat (X1), Akses terhadap 

SD/ MI/ Sederajat (X2),Akses terhadap SMP/ MTs/ Sederajat 

(X3), Akses terhadap SMA/ SMK/ MA/ MAK/ Sederajat (X4) 

X5 – X11 Kesehatan Layanan Sarana Kesehatan (X5), Fasilitas Kesehatan 

Poskesdes/ Polindes (X6), Aktivitas Posyandu (X7), Layanan 

Dokter (X8), Layanan Bidan (X9), Layanan Tenaga Kesehatan 

Lainnya (X10), Jaminan Kesehatan Nasional (X11) 

X12 - X13 Utilitas dasar Air Minum (X12), Persentase Rumah Tidak Layak Huni (X13) 

X14 – X18 Aktivitas Kearifan Sosial/ Budaya (X14), Frekuensi Gotong Royong 

(X15), Kegiatan Olahraga (X16), Mitigasi dan Penanganan 

Konflik Sosial (X17), Satkamling (X18) 

X19 - X21 Fasilitas 

masyarakat 

Taman Bacaan Masyarakat/ Perpustakaan Desa (X19), 

Fasilitas Olahraga (X20), Keberadaan Ruang Publik Terbuka 

(X21) 

X22 – X25 Produksi desa Keragaman Aktivitas Ekonomi (X22), Produk Unggulan Desa 

(X23), Ekonomi Kreatif (X24), Kerjasama Desa (X25) 

X26 – X33 Pendukung 

ekonomi 

Akses Terhadap Pendidikan Non-formal/ Pusat Keterampilan/ 

Kursus (X26), Pasar Rakyat (X27), Toko/ Pertokoan (X28), 

Kedai/ Rumah Makan (X29), Penginapan (X30), Layanan 

Pos dan/ Logistik (X31), Lembaga Ekonomi ( X32),  Layanan 

Keuangan (X33) 

X34 – X37 Pengelolaan 

lingkungan 

Kearifan Lingkungan (X34), Sistem Pengelolaan Sampah 

(X35), Tingkat Pencemaran Lingkungan (X36),  Sistem 

Pembuangan Air Limbah Domestik (Rumah Tangga) (X37) 

X38 Penanggulangan 

bencana 

Penanggulangan Bencana (X38) 

X39 – X40 Kondisi akses 

jalan 

Kondisi Jalan di desa (X39), Kondisi Penerangan Jalan Utama 

Desa (X40) 
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X41 – X43 Kemudahan 

akses 

 

Keberadaan Angkutan Perdesaan/ Angkutan Lokal/ Sejenis 

(X41), Akses Listrik (X42), Layanan Telekomunikasi (X43) 

X44 – X46 Kelembagaan dan 

pelayanan desa 

Pelaksanaan Pelayanan dan Administrasi Desa (X44), 

Pemanfaatan Teknologi dalam Pelayanan Desa (SPBE) (X45), 

Musyawarah Desa (X46) 

X47 - X48 Tata kelola 

keuangan desa 

Pendapatan Asli Desa (PADes) dan Dana Desa (X47), Jumlah 

Kepemilikan dan Produktivitas Aset Desa (X48) 

Y Pemilu Tingkat Partisipasi Masyarakat 

 
2. Pre-Processing  

Pre-processing data merupakan tahap awal dalam implementasi algoritma Naïve Bayes pada 
data IDM yang mencakup proses penggabungan data IDM dan data partisipasi pemilu, pembersihan 
data dari nilai kosong atau tidak konsisten, transformasi nilai jika diperlukan, serta pengelompokan 
data ke dalam kategori partisipasi (tinggi, rendah) [11]. Tahapan ini penting dilakukan agar data siap 
digunakan dalam proses klasifikasi tingkat partisipasi pemilu di Kabupaten Sidoarjo. 
a Data Cleaning 

Data cleaning dilakukan untuk membersihkan dataset dari nilai kosong, teks tidak konsisten, 
dan data yang kurang relevan [11]. Pada dataset ini ditemukan beberapa masalah, seperti nilai “-” 
(kosong), data kategorikal seperti “Ada” dan “Tidak Ada” yang perlu diubah ke bentuk numerik, serta 
kolom dengan nilai yang seragam di seluruh baris. Penanganan dilakukan dengan mengganti data 
kosong menggunakan nilai median atau modus, mengubah data teks menjadi angka, dan menghapus 
atribut yang tidak memberikan informasi penting agar data siap digunakan dalam proses klasifikasi 
[8]. 
b Data Transformation 

Pada tahap ini, data diubah ke dalam format numerik agar dapat diproses oleh algoritma Naïve 
Bayes [10]. Atribut yang semula berbentuk teks seperti “Ada” dan “Tidak Ada” dikonversi menjadi 
angka, misalnya “Ada” menjadi 1 dan “Tidak Ada” menjadi 0. Transformasi ini bertujuan untuk 
menyelaraskan format data dengan kebutuhan proses klasifikasi berbasis data mining [7]. 
c Seleksi Fitur 

Dataset yang digunakan terdiri dari 48 atribut prediktor yang mewakili indikator-indikator 
dalam data Indeks Desa Membangun (IDM). Untuk menyederhanakan proses klasifikasi dan 
meningkatkan akurasi model, dilakukan seleksi fitur dengan menghapus beberapa kelompok atribut 
yang dianggap kurang berpengaruh terhadap tingkat partisipasi pemilu [12]. Atribut yang 
dihilangkan antara lain kelompok Utilitas Dasar, Produksi Desa, Pendukung Ekonomi, Pengelolaan 
Lingkungan, Penanggulangan Bencana, dan Tata Kelola Keuangan Desa. Hasilnya, tersisa 27 atribut 
prediktor dari 7 kelompok indikator yang dinilai relevan, serta 1 atribut target yaitu tingkat 
partisipasi masyarakat dalam pemilu. 
 

Tabel 2. Tabel Atribut Hasil Seleksi Fitur 
No Atribut Kelompok Atribut Atribut 

X1 – X4 Pendidikan Akses terhadap PAUD/ TK/ Sederajat (X1), Akses 
terhadap SD/ MI/ Sederajat (X2),Akses terhadap SMP/ 
MTs/ Sederajat (X3), Akses terhadap SMA/ SMK/ MA/ 
MAK/ Sederajat (X4) 

X5 – X11 Kesehatan Layanan Sarana Kesehatan (X5), Fasilitas Kesehatan 
Poskesdes/ Polindes (X6), Aktivitas Posyandu (X7), 
Layanan Dokter (X8), Layanan Bidan (X9),Layanan 
Tenaga Kesehatan Lainnya (X10), Jaminan Kesehatan 
Nasional (X11) 

X12 – X16 Aktivitas Kearifan Sosial/ Budaya (X12), Frekuensi Gotong Royong 
(X13), Kegiatan Olahraga (X14), Mitigasi dan Penanganan 
Konflik Sosial (X15), Satkamling (X16) 

X17 – X19 Fasilitas masyarakat Taman Bacaan Masyarakat/ Perpustakaan Desa (X17), 
Fasilitas Olahraga (X18), Keberadaan Ruang Publik 
Terbuka (X19) 
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X20 – X21 Kondisi akses jalan Kondisi Jalan di desa (X20), Kondisi Penerangan Jalan 
Utama Desa (X21) 

X22 – X24 Kemudahan akses 
 
 
 

Keberadaan Angkutan Perdesaan/ Angkutan Lokal/ 
Sejenis (X22), Akses Listrik (X23), Layanan 
Telekomunikasi (X24) 

X25 – X27 Kelembagaan dan 
pelayanan desa 

Pelaksanaan Pelayanan dan Administrasi Desa (X25), 
Pemanfaatan Teknologi dalam Pelayanan Desa (SPBE) 
(X26), Musyawarah Desa (X27) 

Y Pemilu Tingkat Partisipasi Masyarakat 

 
d Random dataset 

Pengacakan data dilakukan untuk memastikan setiap baris memiliki peluang yang sama dalam 
mewakili seluruh atribut. Dengan mengacak urutan data, model Naïve Bayes dapat belajar dari data 
secara merata dan tidak terpengaruh oleh susunan awal dalam dataset. Proses ini dilakukan sebelum 
data dibagi menjadi data latih dan data uji [13]. 
e Split data 

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan, data kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu 70% 
sebagai data latih (training) dan 30% sebagai data uji (testing). Pembagian ini dilakukan untuk 
melatih model Naïve Bayes menggunakan sebagian besar data, sementara sisanya digunakan untuk 
menguji seberapa baik model dapat memprediksi data baru [14]. 
3. Process 

 
Gambar 1. Flowchart Pemrosesan Data 

Flowchart pada Gambar 1 di atas menggambarkan tahapan pemrosesan data dalam 
implementasi algoritma Naïve Bayes pada data IDM untuk memprediksi tingkat partisipasi pemilu di 
Kabupaten Sidoarjo. Proses dimulai dengan menyiapkan dataset berupa data IDM yang telah 
digabungkan dengan data partisipasi pemilu 2024. Data ini kemudian diproses dan dimasukkan 
sebagai data latih melalui tahap pre-processing, seperti pembersihan, transformasi format, dan 
pengkategorian kelas target (tinggi, rendah). Selanjutnya, algoritma Naïve Bayes dijalankan untuk 
menghitung probabilitas masing-masing kelas berdasarkan fitur yang tersedia, dengan asumsi 
independensi antar atribut. Model mempelajari distribusi data latih melalui perhitungan probabilitas 
prior dan likelihood, lalu diuji menggunakan data uji untuk mengevaluasi performa klasifikasinya. 
Hasil akhirnya adalah prediksi label partisipasi pemilu berdasarkan karakteristik desa, dan proses 
ditutup dengan evaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score [15]. 
4. Output 

Setelah proses pelatihan model selesai, algoritma Naïve Bayes menghasilkan output berupa 
prediksi tingkat partisipasi pemilu masyarakat desa yang terbagi ke dalam dua kategori, yaitu 
“tinggi” dan “rendah”, berdasarkan indikator-indikator dalam Indeks Desa Membangun. 
5. Analisis / Evaluasi 

Evaluasi merupakan tahap akhir dalam penelitian ini yang bertujuan untuk menilai sejauh mana 
model Naïve Bayes mampu memprediksi tingkat partisipasi pemilu dengan tepat. Pada tahap ini, 
performa model dianalisis menggunakan sejumlah metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan 
F1-score, yang memberikan gambaran menyeluruh mengenai ketepatan prediksi model terhadap 
data yang diuji. Melalui evaluasi ini, peneliti dapat mengetahui kekuatan dan kelemahan model serta 
menentukan apakah model layak digunakan untuk prediksi lebih lanjut di masa mendatang. 
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Hasil dan Pembahasan 
 

Classification Report 
Pada Tabel 3 merupakan Classification Report yang menunjukkan bahwa performa model sangat 

baik dalam mengklasifikasikan desa dengan partisipasi tinggi, dengan nilai precision, recall, dan F1-score 
masing-masing 0.90, 0.82, dan 0.86. Namun, model mengalami kesulitan dalam mengenali partisipasi 
rendah, terlihat dari nilai precision hanya 0.27 dan recall sebesar 0.42. Hal ini mengindikasikan bahwa 
model cenderung salah dalam mengklasifikasikan desa yang sebenarnya memiliki partisipasi rendah 
sebagai tinggi [15]. Performa yang buruk pada kelas "rendah" kemungkinan besar disebabkan oleh 
ketimpangan jumlah data antara kelas tinggi (1268 data) dan kelas rendah (204 data), yang membuat 
model lebih banyak belajar dari pola kelas mayoritas.  

Tabel 3. Classification Report 
 Precisi

on 
Recall F1-

Score 
Support 

0 0.27 0.42 0.33 204 
1 0.90 0.82 0.86 1268 

Akurasi   0.76 1472 
Macro Avg 0.59 0.62 0.59 1472 

Weighted Avg 0.81 0.76 0.78 1472 

 
Confusion Matrix 

Gambar 2 di bawah menyajikan Confusion Matrix dari hasil pengujian model terhadap data uji. 
Berdasarkan visualisasi tersebut, model mampu mengklasifikasikan dengan benar sebanyak 1.040 data 
pada kelas partisipasi tinggi, serta 86 data pada kelas partisipasi rendah. Sementara itu, terdapat sejumlah 
data yang belum dapat diklasifikasikan secara tepat, yaitu 118 data dari kelas rendah yang terprediksi 
sebagai tinggi dan 228 data dari kelas tinggi yang terklasifikasi sebagai rendah. Temuan ini menunjukkan 
bahwa model cenderung lebih akurat dalam mengenali pola dari kelas mayoritas (partisipasi tinggi), 
namun masih menghadapi tantangan dalam membedakan karakteristik desa dengan partisipasi rendah 
[15]. Analisis lanjutan terhadap fitur-fitur yang berkontribusi pada kelas rendah dapat menjadi strategi 
yang penting untuk meningkatkan performa model secara keseluruhan. 

 
Gambar 2. Confusion Matrix 

 
Presentase Tingkat Partisipasi 

Gambar 3 menggambarkan distribusi kategori partisipasi pemilu pada desa-desa yang dianalisis. 
Terlihat bahwa sebagian besar desa, yaitu sebanyak 4.211 desa (85,9%), berada pada kategori partisipasi 
tinggi, sedangkan hanya 694 desa (14,1%) yang tergolong dalam kategori partisipasi rendah. 
Ketidakseimbangan ini merupakan hal yang umum dalam data sosial, di mana dominasi kelas mayoritas 
sering terjadi. Kondisi seperti ini perlu menjadi perhatian dalam proses pemodelan, karena dapat 
memengaruhi performa model, khususnya dalam mengenali pola dari kelas minoritas. Oleh karena itu, 
strategi seperti penyeimbangan data melalui resampling atau oversampling dapat dipertimbangkan dalam 
penelitian lanjutan agar setiap kelas memiliki peluang yang setara untuk dipelajari secara optimal oleh 
model [16]. 
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Gambar 3. Presentase Tingkat Partisipasi di Sidoarjo 

Desa dengan Partisipasi Tertinggi - Terendah  
Pada Tabel 4 menunjukkan persentase partisipasi pemilih di beberapa desa yang tersebar di 

berbagai kecamatan di Kabupaten Sidoarjo. Desa Krembung di Kecamatan Krembung tercatat sebagai desa 
dengan partisipasi pemilu tertinggi, yaitu sebesar 95,97%, disusul oleh Desa Mojorangagung di Kecamatan 
Wonoayu (94,96%) dan Desa Gempolklutuk di Kecamatan Tarik (93,64%). Ketiga desa ini menunjukkan 
tingkat keterlibatan masyarakat yang sangat tinggi dalam pelaksanaan pemilu. Sementara itu, beberapa 
desa tercatat memiliki tingkat partisipasi yang cukup rendah. Desa Tambakoso di Kecamatan Waru 
merupakan desa dengan partisipasi terendah, yakni hanya 53,36%, diikuti oleh Wadungasri (68,03%) dan 
Betro (71,89%), yang juga berada di kawasan Sidoarjo bagian timur. 

Tabel 4. Desa dengan Partisipasi Tertinggi - Terendah 
No Desa Kecamatan Partisipa

si (%) 
1 Krembung Krembung 95.97 
2 Mojorangagung Wonoayu 94.96 
3 Gempolklutuk Tarik 93.64 
4 Sumokembangsri Balongbendo 93.61 
5 Plumbon Porong 92.72 
... ... ... ... 
6 Sawotratap Gedangan 72.67 
7 Gelang Tulangan 72.31 
8 Betro Sedati 71.89 
9 Wadungasri Waru 68.03 
10 Tambakoso Waru 53.36 

Desa dengan Partisipasi Tertinggi - Terendah  
Tabel tersebut menyajikan selisih berbagai indikator antara dua desa di Kabupaten Sidoarjo yang 

memiliki tingkat partisipasi pemilu paling tinggi dan paling rendah. Indikator partisipasi menunjukkan 
selisih sebesar 42,61%, yang mencerminkan perbedaan sangat mencolok dalam tingkat keterlibatan 
masyarakat dalam pemilu antar kedua wilayah tersebut. Beberapa indikator pelayanan dasar, seperti 
akses terhadap pendidikan tingkat menengah (SMP/MTs dan SMA/SMK) serta layanan dokter,  masing-
masing menunjukkan selisih 2.0 poin, mengindikasikan adanya perbedaan akses yang cukup nyata antara 
kedua desa tersebut. Sementara itu, sebagian besar indikator lainnya, seperti layanan telekomunikasi, 
kondisi jalan desa, keberadaan ruang publik, serta berbagai layanan sosial seperti posyandu dan 
musyawarah desa, memiliki nilai selisih 0.0, yang berarti tidak terdapat perbedaan dalam aspek tersebut 
antara desa dengan partisipasi tinggi dan rendah. Menariknya, beberapa indikator bahkan menunjukkan 
selisih negatif, seperti pada layanan tenaga kesehatan lainnya (-12.0), layanan bidan (-8.0), dan kearifan 
sosial/budaya (-8.0), yang menandakan bahwa desa dengan partisipasi rendah justru memiliki skor lebih 
tinggi pada indikator-indikator tersebut. Temuan ini menunjukkan bahwa tingginya partisipasi pemilu 
tidak semata-mata ditentukan oleh ketersediaan infrastruktur atau layanan publik, namun juga 
dipengaruhi oleh berbagai faktor sosial, budaya, dan tingkat kesadaran politik masyarakat di masing-
masing wilayah. 

Tabel 5. Desa dengan Partisipasi Tertinggi - Terendah 
N
o 

Indikator 
Selisih (Tertinggi - 

Terendah) 
1 Partisipasi % 42.61 
2 Akses terhadap SMP/ MTs/ Sederajat 2.0 
3 Akses terhadap SMA/ SMK/ MA/ MAK/ Sederajat 2.0 
4 Layanan Dokter 2.0 
5 Akses terhadap PAUD/ TK/ Sederajat 1.0 

6 
Pemanfaatan Teknologi dalam Pelayanan Desa 
(SPBE) 

0.0 
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N
o 

Indikator 
Selisih (Tertinggi - 

Terendah) 
7 Pelaksanaan Pelayanan dan Administrasi Desa 0.0 
8 Layanan Telekomunikasi 0.0 
9 Kondisi Jalan di desa 0.0 
1
0 

Keberadaan Ruang Publik Terbuka 0.0 

1
1 

Kegiatan Olahraga 0.0 

1
2 

Musyawarah Desa 0.0 

1
3 

Aktivitas Posyandu 0.0 

1
4 

Layanan Sarana Kesehatan 0.0 

1
5 

Akses terhadap SD/ MI/ Sederajat 0.0 

1
6 

Satkamling -1.0 

1
7 

Taman Bacaan Masyarakat/ Perpustakaan Desa -1.0 

1
8 

Fasilitas Olahraga -1.0 

1
9 

Frekuensi Gotong Royong -2.0 

2
0 

Fasilitas Kesehatan Poskesdes/ Polindes -4.0 

2
1 

Jaminan Kesehatan Nasional -5.0 

2
2 

Layanan Bidan -8.0 

2
3 

Kearifan Sosial/ Budaya -8.0 

2
4 

Layanan Tenaga Kesehatan Lainnya -12.0 

 
Simpulan 

Kesimpulan 

 
Berdasarkan hasil analisis, mayoritas desa di Kabupaten Sidoarjo termasuk dalam kategori 

partisipasi tinggi, yakni sebesar 85,9%, sementara hanya 14,1% desa yang tergolong dalam 
partisipasi rendah. Ketimpangan distribusi ini menyebabkan model cenderung lebih akurat dalam 
mengklasifikasikan desa dengan partisipasi tinggi, sebagaimana terlihat pada nilai precision dan 
recall masing-masing 0.90 dan 0.82, dibandingkan dengan desa berpartisipasi rendah yang hanya 
mencapai precision 0.27 dan recall 0.42. Akurasi model secara keseluruhan tercatat sebesar 76%. 
Hasil confusion matrix juga menunjukkan bahwa model lebih sering salah dalam memprediksi 
partisipasi rendah sebagai tinggi, yang merupakan konsekuensi dari dominasi kelas mayoritas dalam 
data latih. Selain itu, analisis pada perbedaan indikator antara desa dengan partisipasi tertinggi dan 
terendah menunjukkan bahwa perbedaan signifikan hanya terdapat pada beberapa aspek, seperti 
akses pendidikan menengah dan layanan kesehatan dasar, sementara sebagian besar indikator 
lainnya memiliki selisih nol, bahkan beberapa bernilai negatif. Hal ini mengindikasikan bahwa 
tingkat partisipasi pemilu tidak hanya ditentukan oleh faktor layanan publik, tetapi juga oleh aspek 
sosial, budaya, serta kesadaran politik masyarakat. Oleh karena itu, pendekatan penyeimbangan data 
serta analisis fitur yang lebih mendalam menjadi penting untuk diterapkan pada penelitian 
selanjutnya guna meningkatkan performa model terhadap kelas minoritas. 

 
Ucapan Terima Kasih 

 
Peneliti mengucapkan terima kasih yang sebesar-besarnya kepada semua pihak yang telah 

membantu dalam proses penyusunan penelitian ini. Ucapan terima kasih secara khusus disampaikan 
kepada Pemerintah Kabupaten Sidoarjo atas kerja sama dan dukungan data yang telah diberikan 
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terkait partisipasi pemilu. Peneliti juga menyampaikan apresiasi kepada dosen pembimbing atas 
bimbingan dan masukan yang sangat berharga selama proses penelitian. Terima kasih juga 
disampaikan kepada seluruh dosen Program Studi Informatika Universitas Muhammadiyah Sidoarjo 
atas ilmu dan dukungannya selama masa studi. Tidak lupa, peneliti menyampaikan rasa terima kasih 
yang mendalam kepada keluarga dan teman-teman atas dukungan moral dan semangat yang 
diberikan. Semoga penelitian ini dapat memberikan manfaat dalam meningkatkan partisipasi politik 
masyarakat, khususnya di wilayah pedesaan. 
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