
KLIK: Kajian Ilmiah Informatika dan Komputer 
ISSN 2723-3898 (Media Online) 
Vol 4, No 6, Juni 2024, Hal 2909-2917 
DOI 10.30865/klik.v4i6.1939 
https://djournals.com/klik 

Copyright © 2024, Muhammad Ravil. This is an open access article distributed under the Creative Commons Attribution License,   

which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited. Page 2909 
 

Peningkatan Performa Klasifikasi Sentimen Tweet Kaesang Menggunakan 

Naïve Bayes dengan PSO pada Dataset Kecil 

Muhammad Ravil, Surya Agustian*, Muhammad Fikry, Fitri Insani 

Fakultas Sains dan Teknologi, Teknik Informatika, Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau, Pekanbaru, Indonesia 

Email: 112050111695@students.uin-suska.ac.id, 2*surya.agustian@uin-suska.ac.id , 3muhammad.fikry@uin-suska.ac.id, 
4fitri.insani@uin-suska.ac.id 

Email Penulis Korespondensi: surya.agustian@uin-suska.ac.id 

Abstrak–Setelah munculnya berita tentang penunjukan Kaesang sebagai Ketua Umum Partai Solidaritas Indonesia (PSI), berbagai 

spekulasi muncul di media sosial, khususnya di Twitter (X). Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi sentimen terhadap 

berita pengangkatan Kaesang sebagai Ketum PSI menggunakan algoritma Naïve Bayes yang dioptimalkan dengan Particle Swarm 

Optimization (PSO). Data yang digunakan dalam penelitian ini tweet tentang Kaesang dan tweet terkait COVID-19. Proses text 

preprocessing mencakup cleaning, case folding, tokenizing, stemming, dan stopword removal. TF-IDF digunakan untuk 

merepresentasikan kata dalam bentuk vektor. Pada eksperimen awal, Naïve Bayes melakukan klasifikasi dengan menggunakan data 

Kaesang ditambah dengan data COVID-19, masing-masing sebanyak 300 data untuk setiap label. Particle Swarm Optimization 

digunakan untuk meningkatkan kinerja algoritma Naïve Bayes. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model yang diuji dengan data 

uji memperoleh nilai f1-score tertinggi sebesar 50%. 

Kata Kunci: Kaesang Pangarep; Klasifikasi Sentimen; PSO; Naïve Bayes; Media Sosial 

Abstract–After the news of Kaesang's appointment as the Chairman of the Indonesian Solidarity Party (PSI), various speculations 

emerged on social media, particularly on Twitter (X). This study aims to classify sentiments regarding Kaesang's appointment as PSI 

Chairman using the Naïve Bayes algorithm optimized with Particle Swarm Optimization (PSO). The data used in this study consists 

tweets about Kaesang and tweets related to COVID-19. The text preprocessing process includes cleaning, case folding, tokenizing, 

stemming, and stopword removal. TF-IDF is used to represent words in vector form. In the initial experiment, Naïve Bayes performed 

classification using Kaesang data combined with COVID-19 data, with 300 data points for each label. Particle Swarm Optimization 

was used to improve the performance of the Naïve Bayes algorithm. The experiment results showed that the model tested with test data 

achieved the highest f1-score of 50%. 

Keywords: Kaesang Pangarep; Sentiment Classification; PSO; Naïve Bayes; Social Media 

1. PENDAHULUAN  

Saat ini, media sosial telah menjadi salah satu sarana paling populer di kalangan masyarakat Indonesia. Media sosial 

adalah platform berbasis online, baik dalam bentuk situs web maupun aplikasi, yang memungkinkan orang berinteraksi 

tanpa harus bertemu secara langsung [1]. Twitter adalah media sosial yang berisi kumpulan pesan tentang opini, ekspresi 

emosi. Manfaat Twitter tidak hanya sebagai media informasi dan komunikasi tetapi juga sebagai media untuk 

menyuarakan opini publik [2]. Pada tahun 2024, dengan pemilihan umum yang dijadwalkan pada bulan Februari, 

perhatian terhadap isu politik menjadi sangat signifikan, terutama terkait dengan penunjukan Kaesang sebagai ketua 

umum PSI. Kaesang Pangarep, putra bungsu Presiden RI Joko Widodo (Jokowi), baru saja diangkat menjadi Ketua Umum 

Partai Solidaritas Indonesia (PSI). Kaesang diresmikan sebagai Ketua Umum PSI pada acara Kopdarnas PSI di Djakarta 

Theater, Jakarta Pusat, Senin (25/9/2023). Dalam acara ini, PSI mengumumkan Kaesang Pangarep Ketum PSI [3]. Bagi 

pihak yang terlibat, pemahaman mengenai sentimen masyarakat terhadap isu tersebut menjadi kunci untuk memetakan 

citra mereka. Oleh karena itu, perhitungan cepat terhadap arah sentimen positif atau negatif yang terkait dengan pihak 

mereka menjadi suatu kebutuhan mendesak. 

           Pentingnya pemahaman sentimen masyarakat melalui media sosial menjadikan analisis sentimen atau opinion 

mining sebagai alat yang sangat diperlukan. Analisis sentimen merupakan proses otomatis untuk memahami, 

mengekstrak, dan mengolah data tekstual guna mendapatkan informasi mengenai sentimen dalam suatu opini atau kalimat 

[4]. Dalam konteks Pemilihan Umum, teknologi ini menjadi semakin penting untuk mengukur respons dan pandangan 

masyarakat terhadap isu politik, khususnya terkait dengan kepemimpinan Kaesang di PSI. Analisis sentimen, yang 

cenderung berkembang pesat, dapat memberikan wawasan mendalam melalui pengumpulan data dari media sosial, 

terutama platform seperti Twitter [5]. 

           Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan algoritma optimisasi metaheuristik yang terinspirasi dari perilaku 

sosial kelompok burung atau ikan saat mencari makanan. [6]. PSO adalah metode penelitian populasi yang memanfaatkan 

populasi individu yang diperbarui di setiap iterasi. Untuk mencapai solusi optimal, setiap partikel bergerak menuju posisi 

terbaik yang pernah dicapainya (pbest) serta posisi terbaik secara global (gbest).[7]. Naive Bayes Classifier merupakan 

Metode pengklasifikasian dengan menggunakan metode probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuwan 

Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya sehingga 

dikenal sebagai Teorema Bayes [8]. Salah satu contoh ciri metode ini yaitu dimana asumsi kondisi sangatlah kuat. Dimana  

algoritma  ini  memanfaatkan  teori  probabilitas  yang  bisa memprediksi masa depan berdasarkan data latih sebelumnya 

[9]. Naive Bayes adalah metode klasifikasi yang memanfaatkan teorema Bayes dengan asumsi bahwa fitur-fitur yang 

digunakan dalam proses klasifikasi bersifat independen satu sama lain. Meskipun asumsi ini seringkali tidak realistis 

dalam praktik, Naive Bayes tetap menjadi salah satu metode klasifikasi yang populer dan efektif [10]. 
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           Beberapa penelitian sebelumnya telah mengkaji analisis sentimen.[11] melakukan Implementasi Algoritma 

Multinomial Naïve Bayes Untuk Klasifikasi Sentimen Pemerintah Terhadap Penanganan Covid-19, hasil pengujian 

diperoleh bahwa weighted average untuk precision, recall dan akurasi sebesar 74%. Penelitian menunjukkan bahwa 

akurasi metode yang diusulkan Ini memiliki tingkatan cukup baik. [12] menganalisis Sentimen Pengguna Twitter 

Terhadap BTS Menggunakan Algoritma Support Vector, dengan akurasi 90% pada kedua skenario penelitian. 

Selanjutnya, [13] menerapkan Metode SVM dan Naive Bayes untuk Analisis Sentimen ChatGPT di Twitter, dengan hasil 

akurasi terbesar mencapai 59%. Dapat dilihat bahwa ketiga penelitian tersebut mendapatkan skor tertinggi untuk 

algoritma Naive Bayes. Selain itu, beberapa penelitian menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO). [1] melakukan 

Analisis Sentimen Media Sosial Twitter Terhadap RUU Omnibus Law dengan Metode Naïve Bayes dan Particle Swarm 

Optimization, yang meningkatkan akurasi dari 85% menjadi 91%. Begitu pula dengan penelitian [7] yang menganalisis 

Sentimen Review Produk Skincare Dengan Naïve Bayes Classifier Berbasis Particle Swarm Optimization (PSO), yang 

menghasilkan peningkatan akurasi dari 77.96% menjadi 79.85%. Peningkatan akurasi ini mencapai 1.89%. 

           Sebuah shared task bersama tentang klasifikasi sentimen diuraikan dalam [14], memperkenalkan tantangan 

klasifikasi dengan jumlah data pelatihan yang terbatas. Dataset pelatihan yang tersedia untuk mengembangkan model 

pembelajaran mesin hanya mencakup 300 tweet, yang dianggap tidak memadai untuk menghasilkan hasil yang optimal. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terkait isu kontroversial 

pengangkatan Kaesang sebagai Ketua PSI menggunakan pendekatan algoritma Naïve Bayes Classifier yang telah 

dioptimalkan dengan Particle Swarm Optimization (PSO) di platform media sosial Twitter. Data yang diperoleh berasal 

dari kumpulan tweet, yang kemudian dianalisis dan diklasifikasikan ke dalam kategori positif, negatif, atau netral terkait 

peristiwa tersebut. Proses analisis melibatkan penggunaan keyword yang relevan dengan isu pengangkatan Kaesang, dan 

data kemudian diproses menggunakan metode Naïve Bayes Classifier dan Particle Swarm Optimization.      

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Tahapan penelitian menjelaskan tahap-tahap yang akan dilakukan untuk menyelesaikan penelitian, adapun tahapannya 

bisa dilihat pada gambar 1 dibawah. 

 

Gambar 1. Metodologi Penelitian 

Penelitian ini mencakup beberapa langkah, seperti Dataset, Text preprocessing, TF-IDF, penerapan klasifikasi 

menggunakan Naïve Bayes dan Particle Swarm Optimization, dilanjutkan dengan tahap evaluasi menggunakan 

Confussion Matrix. Penjelasan terkait tahapan penelitian telah dijelasakan pada subbab berikutnya. 

2.3 Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset yang dikumpulkan dengan dua topik yang berbeda. Topik pertama adalah dataset 

sentimen pengangkatan kaesang menjadi ketua partai PSI (Data Kaesang). Topik kedua adalah dataset sentimen terkait 

program vaksin Covid-19 (Data Covid). Penelitian ini terutama berfokus pada data Kaesang, yang dikumpulkan dengan 

tujuan khusus untuk mengeksplorasi bagaimana penggunaan data yang terbatas dapat memengaruhi pelatihan machine 

learning.  

           Dataset Kaesang diambil untuk penelitian ini sebagai bagian dari sistem shared task, dengan tujuan untuk 

mempelajari penggunaan data terbatas dalam pelatihan machine learning. Data dikumpulkan melalui crawling Twitter 
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(X) dari tanggal 25 September 2023 hingga 03 Oktober 2023 dengan menggunakan kata kunci "Kaesang PSI". Sentimen 

pada setiap tweet diberi label melalui crowdsourcing, dengan minimal empat anotator per tweet. Label positif, netral, atau 

negatif ditentukan berdasarkan suara mayoritas. Tweet tanpa label dominan dihapus dan dianggap tidak valid. 

 Data training terdiri dari dua dataset, masing-masing 300 tweet yang diberi label positif, negatif, dan netral. 

Dataset pelatihan pertama disebut Kaesang V1 dan yang kedua Kaesang V2. Untuk pengujian model, tersedia 924 tweet 

dengan label gold standard yang tersimpan di server leaderboard. Model terbaik dari penelitian ini akan diuji pada data 

pengujian tersebut, dan hasil prediksinya akan dikirimkan ke sistem leaderboard untuk evaluasi skor [14]. 

Data Covid atau data eksternal yang digunakan telah dikumpulkan oleh penelitian sebelumnya [15],[16]. Data 

ini terdiri dari 8000 tweet yang telah diberi label positif, negatif, dan netral. Data Covid akan digunakan sebagai tambahan 

dataset pelatihan untuk data Kaesang. Pembagian semua dataset bisa dilihat pada tabel 1 dibawah. 

Tabel 1. Jumlah dataset  

Dataset Jumlah Tweet 

Train Kaesang V1 300 

Train Kaesang V2 300 

Data Test Kaesang 924 

Data Covid 8000 

2.4 Text Preprocessing 

Pemrosesan teks adalah proses pembersihan dan transformasi data teks mentah sebelum digunakan dalam tugas 

pemrosesan bahasa alami seperti klasifikasi atau klastering. Ini melibatkan tugas-tugas seperti cleaning, menangani 

karakter khusus, mengubah teks menjadi huruf kecil, serta stemming dan stopword [17]. 

a. Cleaning: Cleaning atau pembersihan adalah proses awal dalam pengolahan data teks yang bertujuan untuk 

membersihkan data dari unsur-unsur yang tidak relevan atau kotor. 

b. Tokenisasi: Sebuah dokumen teks terdiri dari serangkaian kalimat, proses tokenisasi memecah dokumen menjadi 

bagian-bagian kata yang disebut token [18]. 

c. Case Folding: Dalam prapemrosesan teks, proses case folding bertujuan untuk mengubah semua huruf dalam dokumen 

teks menjadi huruf kecil [18]. 

d. Stopword: Tujuan penghapusan kata adalah untuk menghilangkan kata-kata yang tidak penting pada dokumen [18]. 

e. Stemming: Stemming adalah proses memetakan dan memecah bentuk suatu kata menjadi bentuk dasarnya. Lebih 

mudahnya, proses mengubah kata yang memiliki imbuhan menjadi kata dasar [18]. 

2.5 TF-IDF 

Algoritma TF-IDF merupakan penilaian komprehensif terhadap pentingnya sebuah kata untuk sebuah teks atau kelas teks. 

TF (frekuensi kata) adalah frekuensi kemunculan kata dalam artikel atau kelas dokumen tersebut secara intuitif 

menunjukkan pentingnya kata tersebut untuk artikel atau kelas dokumen tersebut; IDF (dokumen terbalik frekuensi) 

mencirikan kemampuan kata untuk membedakan terhadap klasifikasi teks [19]. 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑛𝑖𝑗

𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
          (1) 

𝐼𝐷𝐹𝑖 = log (
𝑁

𝑑𝑓𝑖
)          (2) 

Keterangan 

𝑛𝑖𝑗 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑖 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑗 

𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑗 

𝑁 =  𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑜𝑟𝑝𝑢𝑠 

𝑑𝑓𝑖 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑖 

2.6 Klasifikasi NB-PSO 

Untuk proses klasifikasi, penelitian ini menggunakan algoritma Naïve Bayes (NB) yang dikombinasikan dengan Particle 

Swarm Optimization (PSO) untuk mengoptimalkan hasil. Naive Bayes Classifier merupakan Metode pengklasifikasian 

dengan menggunakan metode probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu 

memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema 

Bayes [8].  

Dalam penelitian ini, algoritma Naïve Bayes akan memperoleh akurasi klasifikasi sesuai dengan fitur yang 

dipilih berdasarkan Particle Swarm Optimization (PSO). Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan metode optimasi 

yang digunakan untuk meningkatkan akurasi hasil dengan mengontrol pemilihan subset. PSO, sebagai metode penelitian 

populasi yang terinspirasi dari perilaku kelompok hewan mencari makanan, telah menarik minat banyak peneliti di 

berbagai bidang karena sifatnya yang sederhana dan efektif dalam mengoptimalkan hasil. Dengan cara ini, PSO 

memberikan kontribusi penting dalam mengatasi permasalahan optimasi dalam berbagai konteks penelitian [20]. 
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Gambar 2. Flowchart NB-PSO 

Proses dimulai dengan inisialisasi populasi partikel, di mana partikel-partikel dibuat dengan posisi dan kecepatan 

acak. Setiap partikel mewakili satu set fitur yang dipilih, dan Naïve Bayes (NB) digunakan untuk mengklasifikasikan data 

berdasarkan fitur-fitur yang dipilih oleh masing-masing partikel. 

Setiap partikel kemudian dievaluasi menggunakan algoritma Naïve Bayes (NB) untuk mengklasifikasikan data 

berdasarkan fitur-fitur yang dipilih oleh masing-masing partikel. Akurasi klasifikasi yang dicapai oleh setiap partikel 

dievaluasi. Jika akurasi yang dicapai oleh partikel tersebut adalah yang terbaik sejauh ini, nilai tersebut disimpan sebagai 

akurasi terbaik pribadi partikel (pBest). Selain itu, jika akurasi tersebut juga merupakan yang terbaik dibandingkan 

seluruh partikel dalam populasi, nilai tersebut disimpan sebagai akurasi terbaik global (gBest). 

Setelah evaluasi, posisi dan kecepatan setiap partikel diperbarui menggunakan persamaan PSO, yang didasarkan 

pada pengalaman pribadi terbaik (pBest) dan pengalaman global terbaik (gBest). Rumus update kecepatan partikel dapat 

dilihat pada persamaan rumus (3) dibawah ini. 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑐2(𝑔𝐵𝑒𝑠𝑡1 −  𝑥𝑖(𝑡))                                           (3) 

Dan untuk rumus pembaruan posisi dapat dilihat pada persamaan rumus (4) dibawah ini. 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) =  𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡 + 1)                                                                                                          (4) 

Setelah beberapa iterasi atau kondisi tertentu terpenuhi, dilakukan prediksi dan pengujian akhir menggunakan set 

fitur yang dipilih oleh partikel terbaik. Akhirnya, akurasi klasifikasi akhir dievaluasi dan dilaporkan. Proses ini selesai 

ketika seluruh langkah telah dilaksanakan. Dengan demikian, PSO digunakan untuk mencari kombinasi fitur yang optimal 

dalam meningkatkan kinerja klasifikasi Naïve Bayes, melalui serangkaian evaluasi dan pembaruan posisi serta kecepatan 

partikel. 
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2.7 Evaluasi 

Pada evaluasi, model Naive Bayes akan dievaluasi setelah mendapatkan kombinasi optimal dari fitur-fitur dan parameter. 

Confusion Matrix digunakan untuk menunjukkan hasil klasifikasi dengan jumlah data yang diklasifikasikan secara tepat 

atau tidak tepat. Umumnya, Confusion Matrix digunakan untuk mengukur akurasi, presisi, dan recall. Namun, dalam 

penelitian ini, evaluasi model akan berdasarkan nilai F1-score, yang menjadi skor resmi dalam shared task ini. Persamaan 

F1-score dapat dilihat pada persamaan (5) dibawah. 

𝐹1 = 2 𝑥 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                    (5) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Dataset 

Data tweet Kaesang yang didapat melalui proses crawling di Twitter telah melalui tahap seleksi. Total data yang berhasil 

didapat sebanyak 1.524 tweet. Data ini kemudian dibagi menjadi dua bagian,yaitu 300 tweet sebagai data Train dan 924 

tweet sebagai data Test. Pembagian ini dilakukan untuk keperluan pelatihan dan pengujian model, di mana data Test tidak 

pernah digunakan selama proses pelatihan. Selanjutnya, untuk menemukan model yang optimal, data Train yang terdiri 

dari 300 tweet akan dibagi lagi dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk validasi. Contoh dataset yang 

digunakan dapat dilihat pada tabel 2 dibawah. 

Tabel 2. Contoh isi dataset  

No Tweet Label 

1 @emerson_yuntho @psi_id Gagalnya dimana. Kaesang emang baru terdaftar di psi, tapi jauh sebelum 

itu kaesang udah sama sama belajar di PSI, dan kaesang diberi mandat hasil rapat para ketua DPW se 

Indonesia.  Beda halnya dengan AHY walaupun dia lama di PD tapi cara dia menjadi ketum sistem 

tunjuk. 

Positif 

2 @bobby_risakotta @Cerdas007Cermat @jokowi @ganjarpranowo Cuman tunggu waktu saja 

Kaesang tarik kembali PSI dukung GP. Ngak juga gpp sih?  Ngak ngaru.ðŸ˜Š 

Netral 

3 @satriohendri Pegemar Anis ga suka kalau PSI &amp  Kaesang maju. Negatif 

3.2 Text Preprocessing 

Text preprocessing adalah suatu proses untuk menyeleksi data text agar menjadi lebih terstruktur lagi dengan melalui 

serangkaian tahapan. Langkah ini bertujuan untuk membersihkan teks pada dataset tweet agar siap untuk tahap 

selanjutnya. Pada langkah ini text preprocessing yang dilakukan adalah cleaning, case folding, tokenisasi, stopword 

removal dan stemming.text preprocessing ini dilakukan guna untuk meningkatkan hasil akurasi dari model. Hasil dari 

text preprocessing tersebut bisa dilihat pada tabel 3. 

Tabel 3. Hasil proses text prepocessing 

No Proses Sebelum Proses Setelah proses 

1 Cleaning @CNNIndonesia Saya suka gaya anak mudah ini 

(kaesang) PSI selalu di 

hatiÃ¢_x009d_Â¤Ã°Å¸â€™Å¾ Ã°Å¸ËœËœ 

Saya suka gaya anak mudah ini 

kaesang PSI selalu di hati 

2 Case Folding Saya suka gaya anak mudah ini kaesang PSI selalu di 

hati 

saya suka gaya anak mudah ini 

kaesang psi selalu di hati 

3 Tokenizing saya suka gaya anak mudah ini kaesang psi selalu di 

hati 

["saya", "suka", "gaya", "anak", 

"mudah", "ini", "kaesang", "psi", 

"selalu", "di", "hati"] 

4 Stopword "saya", "suka", "gaya", "anak", "mudah", "ini", 

"kaesang", "psi", "selalu", "di", "hati" 

["suka", "gaya", "anak", "mudah", 

"kaesang", "psi", "hati"] 

5 Stemming "suka", "gaya", "anak", "mudah", "kaesang", "psi", 

"hati" 

["suka", "gaya", "anak", "mudah", 

"kaesang", "psi", "hati"] 

3.3 TF-IDF 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah metode yang digunakan untuk mengukur seberapa 

penting suatu kata dalam sebuah dokumen dalam kumpulan dokumen. Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan 

TfidfVectorizer dari library scikit-learn untuk menghasilkan vektor dari teks yang telah melalui tahap preprocessing 

sebelumnya. Tahap preprocessing ini mencakup langkah-langkah seperti cleaning text, case folding, tokenisasi, stopword 

removal dan stemming. Bebrapa hasil dari vektorisasi kata bisa dilihat pada gambar 3 dibawah. 
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Gambar 3. Hasil vektorisasi data 

3.4 Klasifikasi NB-PSO 

Pada tahap ini, peneliti menggunakan algoritma Naïve Bayes yang dioptimalkan oleh algoritma Particle Swarm 

Optimization (PSO). Kombinasi NB dan PSO digunakan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi dalam analisis sentimen.  

Untuk mengetahui kinerja sistem, peneliti terlebih dahulu mencari model terbaik pada algoritma Naïve Bayes 

tanpa menggunakan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO). Dalam eksperimen awal ini, peneliti menggunakan 

data latih Kaesang V1 dan ditambahkan dengan data sentimen covid-19 sebanyak 300 data per label. Untuk mengevaluasi 

performa model, peneliti menerapkan metode 10-fold cross-validation. Hasil dari eksperimen ini disajikan dalam Tabel 

4 di bawah. Berdasarkan hasil yang diperoleh, validasi kelima menunjukkan F1-score tertinggi sebesar 63.15%, sementara 

validasi kesembilan menghasilkan F1-score terendah sebesar 42.98%. Hal ini menunjukkan adanya variasi kinerja model 

pada berbagai fold validasi, yang menekankan pentingnya optimasi lebih lanjut untuk mencapai konsistensi dan performa 

yang lebih tinggi. 

Tabel 4. Hasil f1-score dengan 10-fold cross validation 

Eksperimen F1-Score 

 1  42.98% 

2 52.63% 

3 56.14% 

4 58.77% 

5 63.15% 

6 59.64% 

7 58.77% 

8 63.15% 

9 57.89% 

10 57.01% 

Dalam eksperimen kedua, peneliti memperkenalkan optimasi menggunakan algoritma Particle Swarm 

Optimization (PSO) pada model Naïve Bayes terbaik yang telah diidentifikasi dari eksperimen pertama. Eksperimen ini 

difokuskan pada eksplorasi parameter PSO, dengan jumlah partikel yang bervariasi dari 1 hingga 10. Berat inersia (w) 

dalam eksperimen ini ditetapkan sebesar 0.1, dan jumlah iterasi yang digunakan adalah 30. Hasil dari eksperimen kedua 

ini dapat dilihat pada Tabel 5 di bawah. Dari hasil tersebut, terlihat bahwa partikel ke-9 menghasilkan nilai F1-score 

tertinggi, yaitu 68.28%. Penemuan ini menunjukkan bahwa pemilihan jumlah partikel yang tepat dapat berdampak 

signifikan terhadap kinerja model. 

Tabel 5. Hasil eksperimen f1-score pada partikel 

Partikel F1-Score 

1 56.63% 

2 59.62% 

3 61.16% 

4 61.20% 

5 62.79% 

6 62.79% 

7 62.92% 

8 65.07% 

9 68.28% 

10 62.79% 

Pada eksperimen ketiga, peneliti fokus pada eksplorasi nilai berat inersia (w) dalam algoritma PSO, dengan nilai 

yang bervariasi dari 0.1 hingga 1.0. Dalam eksperimen ini, jumlah partikel ditetapkan sebanyak 9, karena partikel ke-9 

telah menunjukkan performa terbaik pada eksperimen sebelumnya. Hasil dari eksperimen ini juga disajikan dalam Tabel 

6 di bawah. Dari hasil tersebut, terlihat bahwa nilai berat inersia memiliki pengaruh yang signifikan terhadap F1-score 

yang dihasilkan. Nilai F1-score terbaik diperoleh pada berat inersia sebesar 0.9, dengan F1-score mencapai 72.96%. 

Temuan ini menegaskan bahwa selain jumlah partikel, pengaturan parameter berat inersia juga sangat penting dalam 

optimasi PSO untuk mencapai performa model yang optimal. 
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Tabel 6. Hasil eksperimen f1-score pada berat inersia 

Inersia  F1-Score 

0.1 68.28% 

0.2 61.92% 

0.3 65.82% 

0.4 64.68% 

0.5 62.18% 

0.6 62.80% 

0.7 65.18% 

0.8 64.24% 

0.9 72.96% 

1.0 69.79% 

Untuk eksperimen terakhir, peneliti melakukan perubahan pada jumlah iterasi. Dalam eksperimen ini, peneliti 

menggunakan partikel ke-9 dan nilai berat inersia (w) sebesar 0.9 sesuai hasil dari eksperimen kedua dan ketiga. Jumlah 

iterasi yang digunakan berkisar antara 30 hingga 120. Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 7 di bawah. Tabel tersebut 

menunjukkan bahwa, meskipun terjadi penambahan jumlah iterasi, tidak ada perubahan signifikan yang teramati pada 

hasil akurasi yang diukur menggunakan f1-score. Hal ini mengindikasikan bahwa setelah titik tertentu, peningkatan 

jumlah iterasi tidak memberikan keuntungan tambahan dalam hal akurasi model. 

Tabel 7. Hasil eksperimen f1-score pada jumlah iterasi 

Iterasi F1-Score 

30 72.96% 

40 72.96% 

50 72.96% 

60 72.96% 

70 72.96% 

80 72.96% 

90 72.96% 

100 72.96% 

110 72.96% 

120 72.96% 

3.5 Confussion Matrix 

Hasil akurasi pengujian akan direpresentasikan dengan tabel matriks menggunakan Confusion Matrix. Dengan 

menggunakan matriks ini, dapat menghindari hasil yang tidak valid dari proses klasifikasi. Berdasarkan hasil evaluasi 

yang ditampilkan pada gambar Confusion Matrix, kita bisa melihat distribusi prediksi model setelah dioptimasi 

menggunakan PSO (Particle Swarm Optimization). 

Tabel 8. Tabel confussion matrix 

Eskperimen F1-Score (%) Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) 

Naïve Bayes 52.70 55.00 57.50 55.00 

Naïve Bayes+PSO 72.96 73.33 74.79 73.33 

Dapat dilihat pada tabel 8 bahwa PSO dapat meningkatkan hasil klasifikasi dari Naïve Bayes. Hasil akurasi 

menunjukkan bahwa nilai F1-score dari Naïve Bayes memiliki akurasi sekitar 52,70%, sedangkan setelah dioptimasi oleh 

PSO, nilai F1-score meningkat menjadi 72,96%. Jadi, dapat disimpulkan bahwa pada kasus klasifikasi sentimen, optimasi 

Naïve Bayes dengan PSO dapat memberikan peningkatan kinerja yang signifikan. 

3.6 Pengujian Menggunakan Data Uji 

Model optimal yang telah ditemukan sebelumnya akan diuji dengan data uji yang belum pernah dilihat oleh model 

sebelumnya. Hasilnya bisa dilihat pada tabel 9 dibawah. Dari tabel di bawah terlihat bahwa kombinasi dataset Kaesang 

V1 + V2 + Covid (900) tanpa stopword dan stemming memberikan hasil terbaik dengan F1-Score sebesar 50.59%, akurasi 

59.74%, presisi 52.54%, dan recall 58.83%. 

Tabel 9. Evaluasi terhadap data uji 

Dataset 
Stopword dan 

stemming 

F1-Score 

(%) 

Akurasi 

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall 

(%) 

Kaesang V1 + Covid (900) Ya 40.51 48.00 41.64 47.20 

Kaesang V1 + V2 + Covid (900) Ya 44.79 52.87 46.27 51.98 

 Kaesang V1+ V2 + Covid (900) Tidak 50.59 59.74 52.54 58.83 
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3.7 Perbandingan Pengujian 

Untuk perbandingan dengan metode lainnya, dapat dilihat pada Tabel 10 di bawah. Perbandingan ini menunjukkan bahwa 

metode SVM + Word2Vec dari tim Rank 1 sedikit lebih unggul dibandingkan metode NB + PSO yang digunakan dalam 

penelitian ini. Tim Rank 1 mencapai F1-Score yang lebih tinggi dan akurasi yang lebih tinggi dengan presisi dan recall 

juga sedikit lebih tinggi. Namun, metode NB + PSO dalam penelitian ini tetap menunjukkan hasil yang kompetitif dengan 

perbedaan yang tidak terlalu besar, menunjukkan bahwa NB + PSO merupakan pendekatan yang cukup efektif dalam 

klasifikasi data meskipun tidak mencapai performa tertinggi seperti metode SVM + Word2Vec.  

Tabel 10. Perbandingan hasil pengujian 

Tim Metode F1-Score(%) Akurasi(%) Presisi(%) Recall(%) 

Rank 1 SVM + Word2Vec 54.23 63.81 53.72 59.70 

Organizer SVM + TF - IDF 51.28 61.21 52.89 59.95 

Admin Baseline 40.38 45.45 49.53 48.80 

Penelitian ini NB + PSO 50.59 59.74 52.54 58.83 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengimplementasikan metode Naïve Bayes dan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk klasifikasi 

sentimen terkait pengangkatan Kaesang sebagai ketua umum Partai Solidaritas Indonesia (PSI), menggunakan dataset 

tweet yang dikumpulkan dari Twitter antara 25 September 2023 hingga 03 Oktober 2023, yang diberi label negatif, positif, 

atau netral. Untuk mengatasi keterbatasan data, digunakan data tambahan dari penelitian sebelumnya mengenai sentimen 

vaksin COVID-19, dengan 8.000 tweet berlabel serupa. Dari 300 tweet pelatihan Kaesang, data dibagi menjadi 80% untuk 

pelatihan dan 20% untuk validasi, dan ditambah 300 tweet vaksin COVID-19 per label. Model Naïve Bayes awal 

menghasilkan f1-score 52,70%, namun setelah mengaplikasikan PSO untuk optimasi parameter, f1-score meningkat 

signifikan menjadi 72,96%. Uji akhir dengan data yang belum pernah dilihat sebelumnya menghasilkan f1-score tertinggi 

50%. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa PSO secara signifikan meningkatkan performa model, membuktikan 

efektivitasnya dalam optimasi parameter, terutama dalam kondisi keterbatasan data pelatihan. 
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