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Abstrak−Undang-Undang Pemilihan Kepala Daerah (UU Pilkada) 2024 menjadi isu penting yang banyak diperbincangkan di 

Indonesia, terutama di platform media sosial X. Beragam komentar publik terkait isu ini mengandung sentimen positif, negatif, maupun 

netral, yang mencerminkan persepsi masyarakat. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen komentar publik tentang UU Pilkada 

2024 menggunakan dua metode pembelajaran mesin: Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (K-NN). Dataset terdiri dari 3864 komentar 
yang dibagi menjadi tiga kelas sentimen: 1477 komentar negatif, 1385 komentar netral, dan 1002 komentar positif, yang telah melalui 

proses text preprocessing. Evaluasi dilakukan dengan k-fold cross validation (k=10). Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode 

Naïve Bayes memiliki akurasi tertinggi 62,95%, sementara K-NN mencapai 56,73%. Presisi untuk sentimen negatif adalah 56,84%, 

yang berarti sekitar 43% dari komentar yang diprediksi negatif oleh model sebenarnya bukan negatif. Recall negatif 45,45% 
menunjukkan bahwa model hanya menangkap kurang dari separuh komentar negatif yang ada. Untuk sentimen netral, presisi 60,71% 

dan recall 66,23% mengindikasikan model cukup baik dalam mengenali komentar netral, meskipun masih ada kesalahan 39,29%. 

Sedangkan untuk sentimen positif, presisi 55,55% dan recall 57,63% menunjukkan adanya kesalahan dalam pengklasifikasian 

komentar positif. Secara keseluruhan, meskipun model dapat mengklasifikasikan sebagian data dengan benar, ada potensi peningkatan 
akurasi untuk kelas negatif dan positif. 

Kata Kunci: Text Mining; Analisis Sentimen; UU Pilkada 2024; Naïve Bayes; K-Nearest Neighbor 

Abstract−The 2024 Regional Head Election Law (UU Pilkada) has become an important issue widely discussed in Indonesia, 

especially on the social media platform X. Various public comments related to this issue contain positive, negative, and neutral 
sentiments, reflecting public perceptions. This study aims to analyze the sentiment of public comments on the 2024 UU Pilkada using 

two machine learning methods: Naïve Bayes and K-Nearest Neighbor (K-NN). The dataset consists of 3864 comments divided into 

three sentiment classes: 1477 negative comments, 1385 neutral comments, and 1002 positive comments, all of which have undergone 

text preprocessing. Evaluation was conducted using k-fold cross-validation (k=10). The test results show that the Naïve Bayes method 
achieves the highest accuracy of 63.47%, while K-NN reaches 56.73%. The precision for negative sentiment is 56.84%, meaning that 

about 43% of the comments predicted as negative by the model are actually not negative. The recall for negative sentiment is 45.45%, 

indicating that the model only captures less than half of the actual negative comments. For neutral sentiment, the precision of 60.71% 

and recall of 66.23% suggest that the model performs fairly well in recognizing neutral comments, although there is still a 39.29% 
error. For positive sentiment, the precision of 55.55% and recall of 57.63% indicate errors in classifying positive comments. Overall, 

while the model can correctly classify a portion of the data, there is potential to improve accuracy for both the negative and positive 

classes. 

Keywords: Text Mining; Sentiment Analysis; 2024 Regional Head Election Law; Naïve Bayes; K-Nearest Neighbor 

1. PENDAHULUAN  

Dalam lanskap politik Indonesia yang semakin dinamis, Undang-Undang Pemilihan Kepala Daerah (UU Pilkada) 2024 

telah memicu perdebatan sengit di kalangan masyarakat. Perubahan signifikan dalam regulasi pemilihan kepala daerah 

memunculkan berbagai reaksi, mulai dari dukungan hingga kritik yang tajam. Perdebatan utama meliputi batas usia calon, 

ambang batas pencalonan, proses yang dianggap tergesa-gesa, serta dugaan adanya permainan politik dalam penetapan 

regulasi tersebut. Polarisasi pun semakin meningkat, sehingga menjadi penting untuk memahami sentimen publik terkait 

perubahan ini. 

Media sosial, sebagai ruang publik digital yang paling aktif, telah menjadi arena utama bagi masyarakat untuk 

menyuarakan pendapat mereka. Berbagai platform seperti X (sebelumnya Twitter), Facebook, Instagram, dan TikTok 

menjadi wadah utama bagi jutaan pengguna untuk berbagi opini, informasi, serta ekspresi emosi terkait berbagai isu, 

termasuk UU Pilkada 2024. Tingginya volume percakapan mengenai topik ini di media sosial mencerminkan besarnya 

perhatian masyarakat terhadap kebijakan yang akan berdampak pada sistem demokrasi lokal. Oleh karena itu, dengan 

memanfaatkan potensi besar data yang dihasilkan oleh media sosial, penelitian ini bertujuan untuk mengukur sentimen 

publik terhadap UU Pilkada 2024. 

Untuk menganalisis sentimen publik, penelitian ini menggunakan metode Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor 

(K-NN), yang telah terbukti efektif dalam mengklasifikasikan teks ke dalam kategori tertentu, seperti positif, negatif, atau 

[1]. Naïve Bayes dipilih karena kemampuannya yang baik dalam menangani data teks yang besar dan tidak terstruktur. 

Metode ini menggunakan pendekatan probabilistik yang sederhana namun kuat dalam mengidentifikasi kata-kata atau 

frasa yang memberikan petunjuk tentang emosi atau opini. Dengan mempertimbangkan frekuensi kemunculan kata dalam 

suatu teks, Naïve Bayes dapat dengan cepat mengklasifikasikan sentimen berdasarkan pola yang ditemukan dalam dataset 

pelatihan. 
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Sementara itu, K-NN dipilih karena merupakan algoritma berbasis instance yang mudah dipahami dan 

diimplementasikan. Algoritma ini bekerja dengan mengelompokkan data berdasarkan kedekatannya dengan data lainnya. 

Dalam analisis sentimen, K-NN sangat berguna karena dapat memanfaatkan kedekatan fitur antara kata-kata yang sering 

muncul dalam komentar atau opini yang serupa. Dengan demikian, metode ini dapat membantu dalam mengidentifikasi 

pola sentimen publik yang kompleks terhadap UU Pilkada 2024. 

Untuk memperkuat pemilihan metode tersebut, beberapa penelitian sebelumnya telah dianalisis guna 

membandingkan performa keduanya. Penelitian [2] dan [3] menunjukkan bahwa metode klasifikasi K-Nearest Neighbor 

lebih unggul dibandingkan metode Naïve Bayes, dengan akurasi tertinggi sebesar 89,44%, precision sebesar 65,45%, dan 

recall sebesar 22,25%. Sementara itu, penelitian lain seperti [4],[5],[6],[7],[8], dan [9] menemukan bahwa metode 

klasifikasi Naïve Bayes lebih unggul dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor, dengan hasil akurasi, 88,5%, precision 

sebesar 88.7%, dan sebesar 88.2%.. Hasil-hasil ini memperlihatkan bahwa performa kedua metode sangat bergantung 

pada karakteristik data yang digunakan dalam analisis sentimen. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen data komentar publik terkait Undang-Undang Pemilihan 

Kepala Daerah (UU Pilkada) 2024 dengan menggunakan dua metode pembelajaran mesin, yaitu metode Naïve Bayes dan 

metode  K-Nearest Neighbor (K-NN). Selain itu penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi isu-isu spesifik yang 

paling banyak diperdebatkan oleh masyarakat, seperti batas usia calon kepala daerah yang dinilai terlalu rendah atau 

tinggi, serta dugaan adanya kepentingan politik tertentu dalam penyusunan regulasi ini. Dengan memahami pola sentimen 

publik, pemangku kebijakan dapat memperoleh wawasan yang lebih baik mengenai dampak regulasi ini terhadap persepsi 

masyarakat. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan wawasan akademis tetapi juga berkontribusi pada 

pemahaman yang lebih luas mengenai interaksi antara kebijakan publik dan opini masyarakat. Analisis sentimen berbasis 

media sosial dapat menjadi alat yang efektif untuk mengukur persepsi publik secara real-time dan membantu dalam proses 

pengambilan keputusan yang lebih berbasis data. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Pada penelitian ini, metode yang digunakan adalah Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor. Berikut merupakan flowchart 

penelitian yang ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Flowchart Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data (Crawling data) 

Crawling data adalah suatu proses untuk mengumpulkan opini pengguna dari berbagai website atau situs tertentu yang 

mengandung opini pengguna berdasarkan ruang lingkup yang diusulkan [10]. Data yang diambil pada penelitian ini 

bersumber dari data pengguna X. 
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2.2 Pelabelan Data 

Pelabelan data adalah proses memberi kategori atau tag pada setiap entri dalam kumpulan data. Proses pelabelan data 

dilakukan oleh ahli bahasa dengan tujuan menghindari pendapat subjektif pada proses pelabelan. 

2.3 Text Preprocessing 

Text Preprocessing merupakan proses untuk mempersiapkan data mentah sebelum dilakukan proses lain. Pada umumnya, 

preprocessing data dilakukan dengan cara mengeleminasi data yang tidak sesuai atau mengubah data menjadi bentuk 

yang lebih muda diproses oleh sistem [11]. 

2.4 Pembobotan Kata 

Pembobotan kata adalah mekanisme untuk memberikan nilai berdasarkan frekuensi kemunculan suatu kata dalam 

dokumen teks. Salah satu metode pembobotan kata adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), yang 

menggabungkan dua konsep, yaitu Term Frequency dan Document Frequency [12]. TF-IDF merupakan sebuah proses 

transformasi data teks ke dalam data numerik dengan tujuan melakukan pembobotan pada setiap kata. Pembobotan TF- 

IDF dilakukan dengan menggabungkan konsep TF (term frequency) dan IDF (inverse document frequency) [13]. Tahapan 

pertama dimulai dari perhitungan TF, dilanjutkan perhitungan IDF setelah itu baru dilakukan perhitungan TF-IDF. 

𝑇𝐹(𝑡,𝑑) =
𝑇

𝐷
 (1) 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
)  (2) 

𝑇𝐹_𝐼𝐷𝐹(𝑡,𝑑) = 𝑇𝐹𝑡.𝑑 × 𝐼𝐷𝐹𝑡 (3) 

Keterangan: 

TF     = Term Frequency 

IDF    = Inverse Document Frequency 

d  = Dokumen ke-d 

t  = Kata ke-t dari kata kunci 

T  = Jumlah frekuensi kemunculan kata pada dokumen d  

D  = Jumlah total keseluruhan kata pada dokumen d 

N  = Jumlah total dokumen 

𝑑𝑓𝑡  = Jumlah dokumen yang mengandung kata t 

2.5 Naïve Bayes Classifier 

Naïve Bayes Classifier adalah sebuah metoda klasifikasi yang berdasar pada teorema Bayes. Metode pengklasifikasian 

ini menggunakan metode probabilitas dan statistik yang pertama kali dikemukakan oleh ilmuwan Inggris bernama 

Thomas Bayes, yaitu suatu metode untuk memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa 

sebelumnya, sehingga metode ini dikenal sebagai Teorema Bayes. Ciri utama dari Naïve Bayes Classifier ini adalah 

asumsi yang sangat kuat akan independensi dari masing-masing kondisi atau kejadian [14]. 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)×𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (4) 

Keterangan: 

𝑋 : Data sample dengan klas (label) yang tidak diketahui 

𝐻 : Hipotesa bahwa X adalah data dengan klas (label) C 

𝑃(𝐻|𝑋) : Peluang bahwa hipotesa benar (valid) untuk data sampel X yang diamati 

𝑃(𝑋|𝐻) : Peluang data sample X, bila diasumsikan bahwa hipotesa benar (valid). 

𝑃(𝐻) : Peluang dari hipotesa H 

𝑃(𝑋) : Peluang data sample yang diamati 

2.6 K-Nearest Neighbor (K-NN) Classifier 

K-Nearest Neighbor (K-NN) termasuk kelompok instance-based learning. Algoritma ini juga merupakan salah satu 

teknik lazy learning. K- NN dilakukan dengan mencari kelompok K objek dalam data latih yang paling dekat (mirip) 

dengan objek pada data baru atau data uji [15]. Perhitungan jarak untuk menentukan tingkat kesamaan data menggunakan 

cosine similarity. 

Cosine Similarity adalah ukuran kesamaan antara dua buah vektor dalam sebuah ruang dimensi yang didapat dari 

nilai cosinus sudut dari perkalian dua buah vektor yang dibandingkan karena cosinus dari adalah 1 dan kurang dari 1 

untuk nilai sudut yang lain, maka nilai similarity dari dua buah vektor dikatakan mirip ketika nilai dari Cosine similarity 

adalah 1. Cosine similarity digunakan dalam ruang positif, dimana hasilnya dibatasi antara nilai 0 dan 1. Kalau nilainya 

0 maka dokumen tersebut dikatakan mirip jika hasilnya 1 maka nilai tersebut dikatakan tidak mirip [16].  
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cosSim(𝑑𝑗, 𝑞𝑘) =  
∑ (𝑡𝑑𝑖𝑗×𝑡𝑞𝑖𝑘)𝑛

𝑖=1

√∑ 𝑡𝑑𝑖𝑗
𝑚
𝑞=1

2
×∑ 𝑡𝑞𝑖𝑘

𝑚
𝑞=1

2
 (5) 

Keterangan: 

cosSim(𝑑𝑗, 𝑞𝑘) : tingkat kesamaan dokumen dengan query tertentu 

𝑡𝑑𝑖𝑗  : term ke-i dalam vektor untuk dokumen ke-j 

𝑡𝑞𝑖𝑘  : term ke-i dalam vektor untuk dokumen ke-k 

𝑛   : jumlah term yang unik dalam dataset 

2.7 k-fold Cross Validation 

k-Fold Cross Validation (k-fold CV) adalah suatu metode yang digunakan untuk mengetahui rata-rata keberhasilan dari 

suatu sistem dengan cara melakukan redudansi dengan mengacak atribut masukan sehingga sistem tersebut teruji untuk 

beberapa atribut input yang acak. k-fold CV diawali dengan membagi data sejumlah n-fold yang diinginkan [17]. 

Langkah- langkahnya sebagai berikut: 

a. Bagi data menjadi k subset dengan ukuran yang sama 

b. Pilih satu subset sebagai data validasi dan sisanya sebagai data latih. 

c. Latih model menggunakan data latih dan evaluasi performanya menggunakan data validasi. 

d. Ulangi langkah 2 dan 3 k kali, setiap kali memilih subset yang berbeda sebagai data validasi. 

e. Hitung metrik evaluasi (misalnya akurasi, presisi, dan recall) untuk setiap iterasi k. 

f. Hitung rata-rata metrik evaluasi dari k iterasi sebagai estimasi performa model. 

2.8 Evaluasi 

Penelitian ini menggunakan confusion matrix sebagai metode evaluasi. Confusion Matrix merupakan metode evaluasi 

yang dapat digunakan untuk menghitung kinerja atau tingkat kebenaran dari proses klasifikasi.Confusion Matrix adalah 

tabel dengan 4 kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan nilai actual [18]. Dalam penelitian ini, ada 3 rumus yang 

digunakan yaitu Precision, Recall, dan Accuracy, berikut rumusnya [19]. 

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (6) 

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100% (7) 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100% (8) 

2.9 Visualisasi Data 

Hasil klasifikasi dapat dipresentasikan ke dalam bentuk pie chart untuk memudahkan melihat hasil dari proses klasifikasi 

serta wordcloud untuk membuat gambaran kata dengan menyajikan visualisasi data teks yang menarik dan informatif. 

Frekuensi kata dalam keseluruhan data akan menentukan ukuran relatif kata, semakin tinggi frekuensi kata maka semakin 

besar ukuran kata dalam wordcloud, begitupun sebaliknya [20]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Pengujian 

a. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, dataset yang digunakan berasal dari Aplikasi X yang dikumpulkan menggunakan teknik crawling data. 

Total data yang dikumpulkan mencapai 3.864 dataset dalam rentang waktu 21 Agustus 2024 sampai 24 September 

2024. Dataset terbagi menjadi 1477 data negatif, 1002 data positif, dan 1385 data netral. 

b. Text Preprocessing 
Proses selanjutnya setelah tahap pengumpulan data yaitu Text Prerocessing. Pada tahap ini, dataset yang ada 

menlewati 5 tahapan yaitu cleaning, case folding, normalisasi, tokenizing, dan stemming.  

Tabel 1. Hasil Text Preprocessing 

Sebelum Text Preprocessing Setelah Text Preprocessing 

Aksi kawal putusan MK terjadi di banyak kota besar di 

Indonesia yang sebagian besar dilakukan oleh mahasiswa 

https://t.co/YRpcLryxGg 

aksi kawal putus mk jadi di banyak kota besar di 

indonesia yang bagi besar lakukan oleh mahasiswa 

Kubu Prabowo tak ingin terkena imbas unjuk rasa kawal 

putusan MK itu terhadap pemerintahan barunya kelak. 

kubu prabowo tidak ingin kena imbas unjuk rasa 

kawal putus mk itu terhadap perintah baru kelak 

c. Hasil Klasifikasi Metode Naïve Bayes dan K-NN 

Total data yang digunakan dalam proses analisis adalah sebanyak 3864 data dengan jumlah kelas negatif 1477 data, 

kelas netral 1385 data dan kelas positif 1002 data. Kemudian dilakukan pembagian data dan pengujian menggunakan 
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k-fold cross validation, dengan melakukan pengujian nilai k=10. Pembagian data nilai k=10 dapat dilihat pada tabel 

4.1. 
Tabel 2. Pembagian data nilai k=10 

fold 
Data Latih Data Uji 

Negatif Netral Positif Total Negatif Netral Positif Total 

Fold 1 1312 1260 905 3477 165 125 97 387 

Fold 2 1324 1249 904 3477 153 136 98 387 

Fold 3 1337 1241 899 3477 140 144 103 387 

Fold 4 1324 1249 904 3477 153 136 98 387 

Fold 5 1325 1246 907 3478 152 139 95 386 

Fold 6 1345 1234 899 3478 132 151 103 386 

Fold 7 1324 1258 896 3478 153 127 106 386 

Fold 8 1343 1243 892 3478 134 142 110 386 

Fold 9 1326 1254 898 3478 151 131 104 386 

Fold 10 1333 1231 914 3478 144 154 88 386 

Hasil pembagian data tersebut digunakan untuk klasifikasi metode Naïve Bayes dan K-NN, sebagai berikut: 

1. Klasifikasi Metode Naïve Bayes 

Pada pengujian metode Naïve Bayes menggunakan k-fold cross validation dengan menerapkan nilai k=10, 

menghasilkan confusion matrix yang memberikan gambaran tentang kinerja metode naïve bayes dalam 

klasifikasi data. Confusion matrix tersebut kemudian digunakan untuk menunjukan akurasi, presisi dan recall yang 

dapat dilihat dalam tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Pengujian Metode Naïve Bayes 

Akurasi 
Presisi Recall 

Negatif Netral Positif Negatif Netral Positif 

62,95% 54,93% 59,86% 54,16% 61,80% 59,09% 44,31% 

Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan akurasi sebesar 62,95%, yang berarti sekitar 62,95% komentar 

berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara sisanya sebesar 37,05% salah klasifikasi. Presisi untuk sentimen 

negatif mencapai 54,93%, yang menunjukkan bahwa dari seluruh komentar yang diprediksi negatif, sekitar 

45,07% di antaranya sebenarnya bukan komentar negatif. Untuk sentimen netral, presisi sebesar 59,86% 

mengindikasikan bahwa sekitar 40,14% prediksi netral tidak tepat. Sementara itu, presisi sentimen positif sebesar 

54,16% menunjukkan bahwa sekitar 45,84% komentar yang diprediksi positif ternyata bukan komentar positif. 

Dari sisi recall, sentimen negatif memiliki nilai sebesar 61,80%, yang berarti sekitar 38,20% komentar negatif 

yang sebenarnya tidak berhasil terdeteksi oleh model. Recall untuk sentimen netral sebesar 59,09% menunjukkan 

bahwa sekitar 40,91% komentar netral luput dari klasifikasi yang tepat. Sedangkan recall sentimen positif tercatat 

paling rendah, yaitu sebesar 44,31%, menunjukkan bahwa lebih dari separuh komentar positif, tepatnya 55,69%, 

tidak berhasil dikenali dengan benar. Secara keseluruhan, meskipun model memiliki akurasi moderat dan performa 

relatif seimbang antar kelas, masih terdapat peluang besar untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi terutama pada 

komentar positif. 

2. Klasifikasi Metode K-NN 

Pada pengujian metode k-nearest neighbor menggunakan k-fold cross validation dengan menerapkan nilai k=10. 

Hasil pengujian tersebut kemudian menghasilkan confusion matrix yang kemudian digunakan untuk menunjukan 

akurasi, presisi dan recall yang dapat dilihat dalam tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Pengujian Metode K-Nearest Neighbor 

Akurasi 
Presisi Recall 

Negatif Netral Positif Negatif Netral Positif 

56,73% 54,93% 59,86% 54,16% 61,80% 59,09% 44,31% 

Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan akurasi sebesar 56,73%, yang berarti hanya sekitar 56,73% dari 

total komentar yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara sekitar 43,27% lainnya salah klasifikasi. 

Presisi untuk sentimen negatif sebesar 54,93% menunjukkan bahwa dari seluruh komentar yang diprediksi negatif, 

sekitar 45,07% di antaranya sebenarnya bukan komentar negatif. Untuk sentimen netral, presisi sebesar 59,86% 

berarti bahwa sekitar 40,14% dari prediksi netral tidak tepat. Sementara itu, presisi sentimen positif sebesar 

54,16% menunjukkan bahwa sekitar 45,84% komentar yang diprediksi positif ternyata bukan komentar positif. 

Dari sisi recall, sentimen negatif memiliki nilai 61,80%, yang berarti sekitar 38,20% komentar negatif yang 

sebenarnya tidak berhasil terdeteksi. Recall untuk sentimen netral sebesar 59,09% menunjukkan bahwa sekitar 

40,91% komentar netral luput dari klasifikasi yang benar. Sedangkan recall untuk sentimen positif tercatat paling 

rendah, yaitu sebesar 44,31%, yang mengindikasikan bahwa lebih dari separuh komentar positif, tepatnya 55,69%, 

tidak berhasil dikenali dengan benar. Secara keseluruhan, performa model masih tergolong rendah, terutama dalam 
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mengenali komentar positif, sehingga terdapat ruang yang cukup besar untuk meningkatkan kinerja model, baik 

dari sisi presisi maupun recall. 

3.2 Pembahasan 

Hasil analisis penelitian terhadap isu UU Pilkada 2024 dapat dilihat pada gambar 2. 

 

Gambar 2. Pie Chart Metode Naïve Bayes dan K-NN 

Total data sentimen terhadap isu UU Pilkada 2024 sebanyak 3864 data yang terdiri atas 1477 data negatif (38.2%), 

1385 data netral (35.8%), dan 1002 data positif (25.9%), hal ini meunjukkan bahwa metode Naïve Bayes 

mengklasifikasikan 51.3% data sebagai sentimen negatif, 32.1% sebagai netral, dan hanya 16.6% sebagai positif. Ini 

berarti Naïve Bayes cenderung lebih sensitif terhadap sentimen negatif, memberikan proporsi yang jauh lebih besar untuk 

sentimen ini dibandingkan distribusi sebenarnya. Sebaliknya, sentimen positif dan netral diestimasi lebih rendah dari 

distribusi aktual, yang menunjukkan bahwa metode ini memiliki kelemahan dalam mengenali sentimen-sentimen tersebut 

secara akurat. Sementara itu, metode K-NN memberikan distribusi sentimen yang lebih mendekati data aktual. Hasil K-

NN menunjukkan bahwa 37.8% data diklasifikasikan sebagai negatif, 43.5% sebagai netral, dan 18.7% sebagai positif. 

Meskipun sentimen positif masih sedikit lebih rendah dari data aktual, metode ini lebih akurat dalam mencerminkan 

proporsi sentimen negatif dan netral. Secara keseluruhan, metode K-NN tampak lebih seimbang dalam distribusi sentimen 

dibandingkan Naïve Bayes. Dari kedua metode tersebut, K-NN lebih mendekati distribusi sentimen aktual dan cocok 

digunakan jika tujuan analisis adalah mendapatkan hasil yang lebih seimbang. Di sisi lain, Naïve Bayes cenderung terlalu 

fokus pada sentimen negatif, sehingga kurang cocok jika diperlukan representasi yang lebih merata dari semua jenis 

sentimen. 

4.KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komentar publik terhadap Undang-Undang Pemilihan Kepala 

Daerah (UU Pilkada) 2024 menggunakan dua metode pembelajaran mesin, yaitu Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor 

(K-NN). Berdasarkan hasil klasifikasi, ditemukan bahwa metode Naïve Bayes cenderung menghasilkan distribusi 

sentimen yang tidak seimbang, dengan proporsi sentimen negatif yang jauh lebih tinggi dibandingkan distribusi aktual, 

yakni sebesar 51,3% data diklasifikasikan sebagai negatif, 32,1% sebagai netral, dan hanya 16,6% sebagai positif. Hal ini 

menunjukkan bahwa Naïve Bayes lebih sensitif terhadap sentimen negatif, namun memiliki kelemahan dalam mengenali 

sentimen netral dan positif secara akurat. Sebaliknya, metode K-NN menunjukkan hasil distribusi yang lebih mendekati 

kondisi sebenarnya, dengan 37,8% data diklasifikasikan sebagai negatif, 43,5% sebagai netral, dan 18,7% sebagai positif. 

Meskipun distribusi sentimen positif masih sedikit lebih rendah dibandingkan data aktual, metode K-NN secara 

keseluruhan lebih akurat dalam mencerminkan proporsi sentimen negatif dan netral. Dengan demikian, K-NN dinilai 

lebih seimbang dalam mendistribusikan klasifikasi sentimen dan lebih cocok digunakan untuk analisis yang 

mengutamakan representasi sentimen yang proporsional. Secara umum, dapat disimpulkan bahwa untuk penelitian yang 

bertujuan menggambarkan distribusi sentimen masyarakat secara lebih adil, metode K-NN lebih direkomendasikan. 

Sedangkan metode Naïve Bayes lebih sesuai diterapkan pada konteks yang memerlukan sensitivitas tinggi terhadap 

deteksi sentimen negatif, meskipun dengan risiko bias terhadap kelas tersebut. Ke depan, kombinasi metode atau 

pengoptimalan parameter dapat menjadi strategi untuk meningkatkan performa klasifikasi pada semua kelas sentimen 

secara lebih merata. Adapun saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya yaitu dapat memperbanyak daftar 

kata dalam kamus normalisasi yang digunakan karena dalam penelitian ini masih banyak kata yang tidak ternormalisasi 

karena adanya kesalahan penulisan maupun singkatan-singkatan 
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