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Partisipasi masyarakat dalam pemilihan umum (pemilu) merupakan salah 

satu indikator penting dalam menilai kualitas demokrasi suatu negara. 

Tingkat partisipasi yang tinggi mencerminkan kesadaran politik dan 

keterlibatan aktif warga negara dalam menentukan arah kepemimpinan 

nasional dan daerah. Salah satu faktor yang diyakini berkontribusi terhadap 

peningkatan partisipasi pemilih adalah keterlibatan keluarga, terutama 

dalam membentuk sikap dan preferensi politik anggota rumah tangga. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh keterlibatan keluarga 

terhadap tingkat partisipasi pemilih melalui motode machine learning, serta 

menguji efektivitas model klasifikasi dalam memprediksi partisipasi 

masyarakat berdasarkan data pemilu aktual. Penelitian ini menggunakan 

dataset yang diperoleh dari daftar hadir dan rekapitulasi hasil pemilu di 

Desa Wonokasian, Kecamatan Wonoayu, Kabupaten Sidoarjo. Dataset 

tersebut terdiri dari 5.500 instance dan 14 atribut, dengan kelas target 

berupa tingkat partisipasi “tinggi” dan “rendah”. Metode klasifikasi yang 

digunakan adalah algoritma Decision Tree C4.5 yang memiliki keunggulan 

dalam interpretabilitas dan efisiensi pengambilan keputusan berbasis data. 

Model klasifikasi yang dibangun mampu memprediksi tingkat partisipasi 

pemilih dengan tingkat akurasi sebesar 90,12%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa atribut “hadir kel” dan “jml KK” merupakan bentuk 

engaruh keterlibatan keluarga yang memiliki korelasi kuat terhadap 

keputusan untuk berpartisipasi dalam pemilu. Pendekatan machine 
learning berbasis klasifikasi Decision Tree C4.5 terbukti efektif dalam 

memetakan pola partisipasi pemilih. Tingginya hasil prediksi dan 

keterlibatan dua atribut keluarga tersebut dapat digunakan sebagai dasar 

dalam merumuskan kebijakan untuk meningkatkan partisipasi politik, 

khususnya melalui penguatan peran keluarga dalam pendidikan demokrasi 

di tingkat daerah. 

ABSTRACT 

Public participation in general elections is a key indicator for assessing the 
quality of democracy in a country. A high level of voter turnout reflects 
political awareness and the active involvement of citizens in shaping national 
and regional leadership. One factor believed to contribute significantly to 
increased voter participation is family involvement, particularly in shaping 
the political attitudes and preferences of household members. This study aims 
to analyze the influence of family involvement on voter participation levels 
using a machine learning approach, and to evaluate the effectiveness of a 
classification model in predicting community participation based on actual 
election data. The dataset used in this study was derived from voter 
attendance records and election result recapitulations in Wonokasian Village, 
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Wonoayu District, Sidoarjo Regency. It comprises 5,500 instances and 14 
attributes, with the target class categorized as “high” and “low” voter 
participation. The classification method employed is the Decision Tree C4.5 
algorithm, known for its interpretability and efficiency in data-driven 
decision-making. The resulting classification model achieved an accuracy rate 
of 90.12% in predicting voter participation levels. The findings indicate that 
the attributes “hadir kel” (family attendance) and “jml KK” (number of family 
households) serve as strong indicators of family involvement and show 
significant correlation with the decision to vote. The machine learning 
approach based on the Decision Tree C4.5 classification proves to be effective 
in mapping voter participation patterns. The high predictive performance and 
the relevance of family-related attributes provide a foundation for developing 
policy strategies to enhance political participation—particularly by 
strengthening the role of families in local democratic education. 

1. PENDAHULUAN 

Pemilihan umum (pemilu) merupakan mekanisme utama dalam sistem demokrasi yang 
memberikan ruang bagi warga negara untuk secara langsung menentukan arah kebijakan politik 
dan pemerintahan. Melalui pemilu, masyarakat dapat menyalurkan aspirasi politiknya secara 
sah, menjadikan pemilu sebagai pilar fundamental dalam menjaga stabilitas dan legitimasi 
demokrasi [1]. Salah satu indikator utama dari keberhasilan pelaksanaan pemilu adalah tingkat 
partisipasi pemilih [2]. Tingginya partisipasi menunjukkan keterlibatan publik yang aktif dalam 
proses politik, sekaligus menjadi tolak ukur kepercayaan masyarakat terhadap sistem 
pemerintahan yang ada [3]. Oleh karena itu, memahami determinan yang mempengaruhi 
partisipasi pemilih menjadi penting untuk memastikan berjalannya demokrasi yang sehat dan 
inklusif [4]. 

Dalam struktur sosial masyarakat, keluarga memegang peranan strategis sebagai institusi 
sosial paling mendasar yang membentuk sikap dan perilaku politik individu. Sebagai lingkungan 
sosial pertama yang dijalani seseorang sejak lahir, keluarga menjadi tempat utama dalam proses 
sosialisasi nilai-nilai sosial dan politik [5]. Komunikasi yang terjalin antaranggota keluarga—
baik secara formal maupun informal—berkontribusi besar dalam membentuk pandangan 
politik, kesadaran akan hak dan kewajiban sebagai warga negara, serta keputusan untuk 
berpartisipasi dalam pemilu [6]. Lebih jauh lagi, keluarga tidak hanya menjadi ruang 
pembelajaran sosial, tetapi juga memiliki pengaruh signifikan dalam keputusan kolektif yang 
berkaitan dengan partisipasi dalam ranah publik, termasuk di antaranya pemilihan umum [7]. 

Perkembangan teknologi informasi dan digitalisasi data membuka peluang baru dalam 

menganalisis partisipasi pemilu secara lebih komprehensif dan berbasis bukti. Berbagai sumber 

data, seperti data demografi, data administrasi kepemiluan, serta data dari media sosial, kini 

menjadi sumber yang sangat potensial untuk memahami perilaku pemilih [8]. Informasi 

mengenai latar belakang individu seperti usia, jenis kelamin, tingkat pendidikan, serta 

keterhubungan sosial dalam keluarga dapat diintegrasikan untuk membangun model prediksi 
partisipasi yang lebih presisi [9]. Di sisi lain, data media sosial dapat menjadi indikator alternatif 

terhadap tingkat keterlibatan politik masyarakat, yang apabila dikombinasikan dengan data 
demografi mampu memperkaya pemetaan partisipasi politik [10]. 

Dalam menjawab kompleksitas dinamika perilaku pemilih, pendekatan berbasis 

pembelajaran mesin (machine learning) telah banyak digunakan dalam kajian ilmu sosial dan 

politik kontemporer. Metode ini memungkinkan pengolahan data berskala besar serta deteksi 

pola yang tidak selalu dapat diidentifikasi melalui analisis statistik konvensional [11]. 

Penerapan algoritma pembelajaran mesin dalam pemodelan telah menunjukkan keunggulan 

dalam hal akurasi prediksi, kemampuan generalisasi, serta kemampuannya dalam menangani 

data berbagai tipe dan membantu menemukan kombinasi terbaik antara deskriptor dan 

algoritma pembelajaran mesin [12]. Selain itu, model prediktif berbasis machine learning 

mampu mengidentifikasi kelompok yang berpotensi tidak hadir di TPS, sehingga dapat 

dimanfaatkan dalam penyusunan strategi peningkatan partisipasi secara lebih tepat sasaran 

[13]. 
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Penelitian ini mengadopsi pendekatan klasifikasi berbasis algoritma pohon keputusan C4.5 
yang dikenal memiliki interpretabilitas tinggi serta kemampuannya dalam menangani atribut 
kategorikal maupun numerik [14]. Implementasi penelitian dilakukan melalui dua model utama, 
yaitu model yang menggunakan semua atribut serta model yang telah diseleksi berdasarkan 
korelasi terhadap partisipasi. Proses penelitian dilakukan secara sistematis melalui tahapan 
pengumpulan data, prapemrosesan (meliputi pembersihan data, pengkodean fitur, korelasi 
atribut, randomisasi dataset, dan pembagian data latih dan uji), serta evaluasi model 
menggunakan metrik akurasi dan confusion matrix. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
bersumber dari data riil di Desa Wonokasian, Kabupaten Sidoarjo, yang memuat informasi 
mengenai kehadiran dalam pemilu serta struktur keluarga, menjadikan penelitian ini unik 
karena memfokuskan analisis pada keterlibatan keluarga sebagai variabel utama yang 
mempengaruhi partisipasi pemilih. 

2. METODE 

Penelitian ini mengimplementasikan pendekatan machine learning dengan fokus pada 
metode klasifikasi menggunakan algoritma Decision Tree C4.5, yang merupakan pengembangan 
dari algoritma ID3 [15]. Algoritma Decision Tree C4.5 memiliki keunggulan dalam menangani 
data numerik dan kategorikal, serta menghasilkan pohon keputusan yang dapat 
diinterpretasikan secara visual [16]. Algoritma ini bekerja dengan memilih atribut terbaik 
berdasarkan nilai gain dan gain ratio, kemudian membentuk cabang-cabang pohon yang 
merepresentasikan keputusan klasifikasi. Dataset yang digunakan terdiri dari data pemilih, 
daftar hadir saat pemungutan suara, serta data rekapitulasi hasil pemilu yang diperoleh dari 
Desa Wonokasian. Total terdapat 4.249 instance dan 10 atribut yang mencakup informasi 
kependudukan, partisipasi anggota keluarga, dan data kehadiran, dengan label target berupa 
kategori tingkat partisipasi “Tinggi” dan “Rendah”. 

Proses penelitian dimulai dari tahap pengumpulan dan integrasi data (data collecting), 
dilanjutkan dengan data preparation berupa pembersihan data dan transformasi atribut 
menjadi format yang dapat diproses oleh algoritma [17]. Setelah itu dilakukan pelatihan model 
menggunakan algoritma Decision Tree C4.5, dengan mempertimbangkan nilai informasi terbaik 
dari setiap atribut dalam membentuk pohon keputusan [16]. Model yang dihasilkan kemudian 
diuji dengan data uji untuk memperoleh metrik performa seperti akurasi, presisi, dan recall. 
Evaluasi dilakukan untuk menilai sejauh mana keterlibatan keluarga dapat menjadi prediktor 
dalam menentukan tingkat partisipasi pemilih. 

Kerangka Model 

Kerangka model dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahap utama, yaitu pengumpulan 
data, praproses data, pembangunan model klasifikasi dengan algoritma C4.5, serta evaluasi 
performa model. Setiap tahapan dirancang untuk memastikan bahwa data yang digunakan 
memiliki kualitas yang baik dan hasil model dapat diinterpretasikan secara valid dalam konteks 
peningkatan partisipasi pemilu melibatkan empat tahapan utama, yaitu Gambar 1: (1) 
pengumpulan data (Data Collecting), (2) pra pemrosesan (Preprocessing), (3) proses 
(Processing), dan (4) interpretasi hasil prediksi. Model dibangun untuk mengevaluasi pengaruh 
variabel-variabel keluarga terhadap tingkat partisipasi dalam pemilu [18]. Tujuan dari kerangka 
ini adalah menyediakan pendekatan sistematis dari hulu ke hilir dalam membangun sistem 
prediktif berbasis machine learning yang andal dan berbasis data lokal [19]. 

 
Gambar 1. Kerangka model dalam penerapan metode machine learning dengan algoritma 

Decision Tree C4.5 [11]. 
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Koleksi data 

Data dikumpulkan dari Desa Wonokasian, Kecamatan Wonoayu, Kabupaten Sidoarjo. Data 

utama yang digunakan mencakup daftar hadir pemilih saat hari pemungutan suara, data pemilih 

yang terdaftar, dan data rekapitulasi hasil pemilu. Ketiga sumber data tersebut digabungkan 

untuk membentuk dataset yang utuh dan representatif dengan total 4.249 instance. Proses 

pengumpulan data dilakukan melalui tiga sumber utama, yaitu: (1) data daftar hadir pada hari 

pemungutan suara yang mencerminkan partisipasi aktual pemilih, (2) data identitas pemilih 
dari DPT (Daftar Pemilih Tetap) Desa Wonokasian, Kecamatan Wonoayu, dan (3) data 

rekapitulasi hasil pemilu di tingkat desa yang diperoleh dari KPU Kabupaten Sidoarjo. Setiap 

instance dalam dataset mewakili satu individu dengan tambahan atribut mengenai jml KK, Asal 

Penduduk, Kategori Masy, kawin, jenis_kelamin, alamat, rt, tps, lokasi, hadir kel, dan hadir (kelas 

prediksi) Tabel 1. Data ini direkapitulasi secara longitudinal dari pemilu 2019. 

Tabel 1.  Dataset pemilih dan rekapitulasi partisipasi pemilu 
No jml 

KK 

Asal Kategori 

Masy 

kawin jenis_ 

kelamin 

alamat rt tps lokasi hadir 

kel 

hadir 

0 dua lokal Milenial S P Wonokasian rt01 TPS-1 dalam TSH TH 

1 dua lokal Milenial S L Wonokasian rt01 TPS-1 dalam TSH H 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

4247 dua lokal Milenial B P Klitih rt21 TPS-16 dalam HS H 

4248 dua lokal Milenial B L Klitih rt21 TPS-16 dalam HS H 

Pra pemrosesan 

Tahap ini dimulai dengan proses data cleaning untuk menghapus duplikasi dan menangani 

nilai yang hilang atau tidak relevan. Selanjutnya dilakukan proses Encoding, yang mana tipe 

atribut pada semua tipe atribut adalah object Tabel 2, selanjutnya dilakukan proses perubahan 
menjadi tipe numeric. Detail pada perubahan masing-masing atribut ke Label Encoding pada 

atribut “Asal Penduduk”, “Kategori Masy”, “kawin”, “jenis_kelamin”, “alamat”, “rt”, “tps” dan 
“lokasi”. Selanjutnya untuk Ordinal Encoding yaitu “jml KK” dan “hadir kel". Langkah selanjutnya 

Feature Correlation yaitu, untuk mengukur hubungan atribut dengan kelas yang ditetapkan pada 

masing-masing atribut. Hasil Tabel 3, menunjukkan kekuatan dan arah hubungan linier antara 

masing-masing atribut dengan label hadir. Dari evaluasi korelasi atribut maka dibentuk model 

baru yang tidak mengikutsertakan 3 (tiga) atribut terakhir yang yang mempunyai hasil korelasi 

negatif yaitu kawin, alamat, dan tps. Kemudian random dataset sebelum dilakukan tahap split 

dataset untuk training dan testing. Atribut-atribut dipilih berdasarkan relevansinya terhadap 
keterlibatan keluarga dan perilaku memilih. Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data 

uji dengan rasio 75:25 agar sesuai dengan kebutuhan algoritma C4.5. Label target 
diklasifikasikan berdasarkan kehadiran pemilih yaitu “Hadir (H)” dan “Tidak Hadir (TH). 

Tabel 2.  Deskripsi dataset partisipasi 

No Column 
Non-

Null 
Count Dtype Label 

0 jml KK        4249 non-null object 2 sampai dengan 7 orang 

1 
Asal 

Penduduk 
4249 non-null object Lokal, Urban 

2 Kategori Masy 4249 non-null object Pemula, Millenial, Pasca Millenial 
3 kawin         4249 non-null object Belum, Sudah, Pernah Menikah 
4 jenis_kelamin 4249 non-null object Laki-laki, Perempuan 
5 alamat        4249 non-null object Desa/Dusun di Desa Wonokasian 
6 rt            4249 non-null object No RT 
7 tps           4249 non-null object id TPS 
8 lokasi        4249 non-null object Tempat TPS di dalam/luar RT 
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No Column 
Non-

Null 
Count Dtype Label 

9 hadir kel 4249 non-null object Jumlah Keluarga yang hadir di TPS 
10 hadir         4249 non-null object Hadir, Tidak Hadir 

Tabel 3.  Korelasi atribut pada kelas prediksi hadir 

Atribut Korelasi Rekomendasi 
hadir kel 0,35 Diikutkan. Masih memberikan kontribusi. 
rt 0,19 Diikutkan. Masih memberikan kontribusi. 
lokasi 0,09 Diikutkan. Masih memberikan kontribusi. 
jml KK 0,03 Boleh diuji, tapi tidak signifikan 
Asal Penduduk 0,02 Boleh diuji, tapi tidak signifikan 
jenis_kelamin -0,01 Hampir tidak ada pengaruh 
Kategori Masy -0,03 Hampir tidak ada pengaruh 
kawin -0,08 Hampir tidak ada pengaruh 
alamat -0,11 Hampir tidak ada pengaruh 
tps -0,15 Hampir tidak ada pengaruh 

Hasil analisis korelasi antar atribut Tabel 3 terhadap variabel target menunjukkan bahwa 

beberapa variabel masih memiliki kontribusi yang cukup dalam proses klasifikasi. Atribut hadir 

kel memiliki korelasi tertinggi sebesar 0,35, diikuti oleh rt 0,19, dan lokasi 0,09, yang ketiganya 

direkomendasikan untuk tetap disertakan dalam pemodelan karena masih memberikan 

kontribusi yang berarti. Sementara itu, atribut seperti jumlah KK 0,03 dan asal penduduk 0,02 

memiliki korelasi yang sangat lemah namun masih dapat diuji lebih lanjut untuk melihat potensi 
pengaruhnya. Di sisi lain, atribut jenis kelamin, kategori masyarakat, status kawin, alamat, dan 

TPS menunjukkan korelasi negatif yang sangat rendah (berkisar antara -0,01 hingga -0,15), 
sehingga dianggap hampir tidak memberikan pengaruh terhadap hasil klasifikasi dan dapat 

dipertimbangkan untuk dieliminasi guna menyederhanakan model dan mengurangi 
kompleksitas fitur. Selanjutnya pada hasil korelasi atribut ditetapkan dua model dimana 

“model1” mengikutsertakan semua atribut dan “model2” tidak menghapus atribut ‘alamat’ dan 
‘tps’. 

Proses 

Algoritma Decision Tree C4.5 membentuk pohon keputusan dengan memilih atribut 
berdasarkan nilai Gain Ratio tertinggi. Sebelumnya, nilai Entropy dan Information Gain harus 

dihitung terlebih dahulu. Berikut adalah rumus-rumus penting: 

 Algoritma Decision Tree C4.5 menggunakan perhitungan entropi (1) untuk menentukan 
tingkat ketidakpastian suatu atribut: 

��������	
 = −∑ ���
��� log� ��     (1) 

 Dimana pi adalah proporsi kelas i dalam himpunan data S. Kemudian, nilai Information Gain 
(2) dihitung untuk mengukur seberapa besar pengurangan entropi setelah data dibagi oleh 
atribut tertentu: 

�����	, �
 = ��������	
 − ∑ |��|
|�|�∈ !"#$%�&
 ⋅ ��������	�
  (2) 

 Namun, karena informasi gain cenderung bias terhadap atribut dengan banyak nilai, C4.5 
menggunakan Gain Ratio (3) sebagai koreksi: 

����(�����	, �
 = )!����,&

�*"�+,�-.�&
     (3) 

Dengan: 

	�/��0�1���
 = −∑ |��|
|�|�∈ !"#$%�&
 /�2� 3|��||�| 4    (4) 
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Gambar 2. Model pohon keputusan yang dihasilkan dari proses pelatihan 

Split Info mengukur potensi informasi dari pembagian atribut, yaitu seberapa banyak data 
tersebar dalam partisi yang dibentuk oleh atribut. Proses penelitian dimulai dari tahap 
preprocessing data, termasuk pembersihan data dan transformasi atribut. Setelah itu dilakukan 
pelatihan model menggunakan algoritma C4.5 dengan kriteria pembentukan pohon berdasarkan 
nilai informasi terbaik (Gambar 2). Model kemudian diuji menggunakan data uji untuk 
memperoleh tingkat akurasi, presisi, dan recall. Evaluasi dilakukan untuk menilai performa 
model dalam mengklasifikasikan tingkat partisipasi berdasarkan keterlibatan keluarga. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Perbandingan performa antara Model1 dan Model2 dilakukan dengan menggunakan 
metode Machine Learning dengan algoritma klasifikasi Decision Tree C4.5, yang 
diimplementasikan melalui pustaka scikit-learn dengan kriteria pemilihan node berbasis 
entropy. Sebelumnya, data diolah melalui tahap preprocessing yang mencakup pembersihan 
data, penerapan Label Encoding untuk fitur kategorikal, serta penghapusan atribut dengan 
korelasi rendah (pada Model2). Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Recall 
(Sensitivitas), Precision, F1-Score, dan AUC (Area Under the Curve) berdasarkan hasil confusion 
matrix dan kurva ROC. 

Model1 menunjukkan performa yang sangat baik, dengan nilai F1-Score dan Recall yang 
tinggi, menandakan kemampuan model dalam mengenali pemilih yang hadir secara akurat—hal 
yang krusial dalam konteks prediksi partisipasi pemilih. Tingkat kesalahan klasifikasi (False 
Positive dan False Negative) relatif kecil, dan nilai AUC sebesar 0,88 menunjukkan bahwa model 
mampu memisahkan kelas dengan cukup baik. Sementara itu, Model2, yang tidak menyertakan 
atribut ‘lokasi’ dan ‘rt’, menunjukkan penurunan kecil pada nilai Recall dan Accuracy, serta 
peningkatan jumlah FN dan FP. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun korelasi atribut 
‘lokasi’ dan ‘rt’ terhadap target tergolong rendah, keduanya tetap memberikan kontribusi 
informasi yang relevan dalam proses klasifikasi. 

Berdasarkan hasil confusion matrix (Gambar 4), “Model1” menunjukkan performa 
klasifikasi yang lebih baik dibandingkan “Model2”. Pada “Model1”, terdapat 149 data negatif dan 
630 data positif yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara kesalahan prediksi 
terdiri dari 39 data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif dan 32 data positif yang 
salah diklasifikasikan sebagai negatif. Di sisi lain, “Model2” menghasilkan 147 prediksi benar 
untuk data negatif dan 621 untuk data positif, dengan jumlah kesalahan prediksi yang lebih 
tinggi dan seimbang, yaitu 41 pada masing-masing kelas. Perbedaan ini menunjukkan bahwa 
Model1 lebih akurat dan sensitif dalam mengenali data positif, serta menghasilkan kesalahan 
yang lebih sedikit dibandingkan Model2, sehingga lebih direkomendasikan untuk digunakan 
dalam konteks klasifikasi ini. 



102 Arif Senja Fitrani, Andry Rachmadany 

Analisis machine learning terhadap pengaruh keterlibatan keluarga dalam meningkatkan 

partisipasi pemilu 

 

Gambar 3. Model1 dan Model2 untuk Confusion Matrix dan ROC Curve 

Berdasarkan grafik ROC (Receiver Operating Characteristic) untuk “Model1” dan “Model2” 
Gambar 4, kedua model menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik dengan nilai AUC 
(Area Under Curve) sebesar 0.88. Kurva ROC dari kedua model tampak hampir identik, 
menunjukkan bahwa keduanya memiliki kemampuan yang sama dalam membedakan antara 
kelas positif dan negatif. Nilai AUC sebesar 0.88 mengindikasikan bahwa terdapat peluang 
sebesar 88% bahwa model dapat membedakan secara benar antara sampel positif dan negatif 
secara acak. Kurva yang berada jauh di atas garis diagonal (random guess) juga memperkuat 
bahwa model ini bekerja jauh lebih baik dibandingkan dengan tebakan acak. Oleh karena itu, 
baik “Model1” maupun “Model2” dapat dikatakan memiliki performa klasifikasi yang sangat baik 
dan setara dari sisi metrik ROC-AUC. 

 
Gambar 4. Perbandingan skor evaluasi Model1 dan Modell2 
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Berdasarkan hasil evaluasi model klasifikasi menggunakan algoritma Decision Tree C4.5 

pada (Gambar 3), “Model1” menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan “Model2”. 

“Model1” mencatatkan akurasi sebesar 92%, lebih tinggi dibandingkan “Model2” yang hanya 

mencapai 90%. Dari segi sensitivitas (recall), “Model1” juga lebih unggul dengan nilai 95% 

dibandingkan 94% pada “Model2”, menunjukkan kemampuannya yang lebih baik dalam 

mendeteksi kelas positif, yaitu pemilih yang hadir. Meskipun nilai precision kedua model sama 

yaitu 94%, F1-Score “Model1” lebih tinggi (95%) dibandingkan “Model2” (94%), yang 
mengindikasikan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall. Nilai AUC yang 

identik pada kedua model, yaitu 0,88, mengindikasikan bahwa keduanya memiliki kemampuan 

diskriminatif yang setara dalam membedakan antara kelas. 

Secara implisit, hasil ini menunjukkan bahwa penghapusan atribut seperti lokasi dan RT 

pada “Model2” berdampak negatif terhadap performa model, meskipun atribut tersebut 

memiliki korelasi rendah secara statistik. Hal ini mengindikasikan bahwa informasi spasial dan 

struktural tetap memiliki peran penting dalam membentuk keputusan partisipasi pemilih. 

Dengan demikian, “Model1” dapat disimpulkan sebagai model yang lebih optimal dalam konteks 

prediksi partisipasi pemilu, dan mendukung hipotesis bahwa faktor-faktor keluarga dan lokasi 
tempat tinggal turut berkontribusi dalam keputusan seseorang untuk berpartisipasi dalam 

pemilu. 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian model klasifikasi menggunakan algoritma Decision Tree C4.5, 
“Model1”—yang mengikutsertakan seluruh atribut—menunjukkan performa yang lebih unggul 

dibandingkan “Model2”, yang mengecualikan atribut “lokasi” dan “RT”. “Model1” berhasil 
mencapai akurasi sebesar 92%, dengan sensitivitas (recall) sebesar 95% dan F1-Score sebesar 

95%. Sementara itu, “Model2” mencatatkan akurasi 90%, recall 94%, dan F1-Score 94%. 

Meskipun nilai AUC pada kedua model sama-sama tinggi, yaitu sebesar 0,88, “Model1” lebih 

efektif dalam mengidentifikasi kelas positif dan menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih 

sedikit, sehingga lebih optimal dalam konteks klasifikasi tingkat partisipasi pemilu. Evaluasi ini 
menegaskan bahwa keterlibatan keluarga, yang diwakili oleh atribut seperti “hadir_kel” dan 

“jml_KK”, memiliki peranan signifikan dalam memprediksi partisipasi pemilu. Atribut 
“hadir_kel” menunjukkan korelasi paling kuat terhadap kehadiran individu, yang 

mengindikasikan bahwa partisipasi dalam pemilu cenderung dipengaruhi oleh perilaku dan 
keputusan kolektif dalam keluarga. Temuan ini memperkuat argumen bahwa penguatan ikatan 

keluarga dan komunikasi antaranggota keluarga dapat menjadi strategi efektif dalam 

meningkatkan tingkat partisipasi pemilih, terutama di masyarakat dengan struktur sosial yang 

kuat seperti di Indonesia. Sebagai rekomendasi, hasil penelitian ini dapat dijadikan dasar untuk 

merancang program kampanye pemilu yang lebih terfokus pada keluarga sebagai unit sosial, 

bukan hanya individu. Penggunaan model klasifikasi yang mengikutsertakan atribut 

keterlibatan keluarga secara menyeluruh disarankan untuk menghasilkan prediksi yang lebih 

akurat dan relevan. Selain itu, penelitian lanjutan dapat mengkaji lebih dalam variabel-variabel 

sosial dan kultural lain yang turut mempengaruhi partisipasi pemilih, guna meningkatkan 

akurasi model serta memperkaya pemahaman tentang dinamika sosial dalam proses demokrasi. 
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