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Abstrak—Pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) 

menimbulkan diskursus publik yang luas di media sosial, 

menjadikan analisis sentimen sebagai pendekatan strategis 

untuk memahami opini masyarakat. Studi ini mengevaluasi 

kinerja algoritma Naïve Bayes yang ditingkatkan menggunakan 

pendekatan Particle Swarm Optimization (PSO) dalam tugas 

pengelompokan sentimen publik terhadap proyek IKN, dengan 

menggunakan data komentar berbahasa Indonesia dari 

platform media sosial X. Hasil awal dari model Naïve Bayes 

standar mencatat akurasi sebesar 78,3%, sedangkan setelah 

proses optimasi dengan PSO, akurasi meningkat menjadi 

79,7% pada pengaturan parameter terbaik. Hasil ini 

memperlihatkan potensi PSO dalam meningkatkan efektivitas 

seleksi fitur dan mengurangi kesalahan klasifikasi, terutama 

pada sentimen positif. Meski pendekatan ini menunjukkan 

perbaikan, keterbatasan seperti ketergantungan pada pelabelan 

otomatis dan konteks linguistik masih menjadi tantangan. Studi 

ini memberikan kontribusi awal dalam pengembangan metode 

klasifikasi opini publik berbasis optimasi, serta mendorong 

eksplorasi pendekatan lanjutan seperti deep learning untuk 

konteks bahasa Indonesia. 

Kata Kunci—Naïve Bayes; Particle Swarm Optimization; Analisis 

Sentimen; Ibu Kota Nusantara. 

Abstract—The development of Indonesia's new capital city, Ibu 

Kota Nusantara (IKN), has sparked extensive public discourse on 

social media, positioning sentiment analysis as a strategic 

approach to understanding public opinion. This study assesses the 

performance of the Naïve Bayes algorithm enhanced through 

Particle Swarm Optimization (PSO) in classifying public 

sentiment related to the IKN project, using Indonesian-language 

comments extracted from the social media platform X. The initial 

Naïve Bayes model achieved an accuracy of 78.3%, while the PSO-

optimized model demonstrated an improved accuracy of 79.7% 

under optimal parameter settings. These findings indicate the 

potential of PSO to enhance feature selection effectiveness and 

reduce classification errors, particularly for positive sentiments. 

Despite the observed improvements, limitations such as reliance 

on automated sentiment labeling and challenges posed by 

linguistic context remain. This study contributes an early 

exploration of optimization-based methods for public opinion 

classification and highlights the need for further research 

involving advanced approaches such as deep learning tailored to 

the Indonesian language. 

Keywords—Naïve Bayes; Particle Swarm Optimization; 

Sentiment Analysis; Nusantara Capital City. 

I. PENDAHULUAN 

Pembangunan Ibu Kota Negara (IKN) Nusantara 

sebagai pengganti Jakarta telah memicu perdebatan luas di 

ruang publik, khususnya melalui media sosial. Kebijakan ini 

bukan hanya dipandang sebagai perpindahan administratif, 

tetapi juga sebagai simbol transformasi nasional yang 

memuat dimensi lingkungan, ekonomi, sosial, dan politik. Di 

era digital, media sosial seperti X dan Facebook menjadi 

saluran utama masyarakat dalam mengekspresikan 

dukungan, kritik, dan kekhawatiran terhadap proyek ini. 

Reaksi publik yang terekam mencerminkan kompleksitas 

persepsi masyarakat terhadap keberlanjutan lingkungan, 

beban fiskal negara, serta representasi identitas nasional 

dalam konteks relokasi ibu kota [1], [2], [3]. 

Studi sebelumnya menunjukkan bahwa opini publik 

yang positif terhadap Nusantara umumnya terkait harapan 

akan perbaikan dari kondisi lingkungan Jakarta yang selama 

ini mengalami degradasi seperti banjir dan polusi udara [4], 

[5]. Namun, sentimen positif ini kerap dibayangi oleh kritik 

terhadap minimnya sosialisasi dari pemerintah yang 

menimbulkan kesalahpahaman publik [6], [7]. Di sisi lain, 

penyebaran informasi keliru atau hoaks juga memperkeruh 
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wacana di media sosial, memperlihatkan campuran antara 

sentimen optimistik dan skeptis dalam diskursus masyarakat 

[8]. Aspek ekonomi pun menjadi sorotan tajam, terutama 

terkait prioritas anggaran di tengah pemulihan pasca pandemi 

[9], [10]. 

Dalam konteks ini, analisis sentimen berperan sebagai 

alat penting untuk menilai pandangan publik secara 

terstruktur. Pendekatan ini memungkinkan pengolahan data 

berskala besar guna mendeteksi dan mengklasifikasikan 

opini menjadi tiga kategori: positif, negatif, atau netral. 

Tahapan analisis meliputi pengambilan data dari media 

sosial, pembersihan teks, pemecahan kata (tokenisasi), 

normalisasi, hingga proses klasifikasi sentimen [11], [12]. 

Algoritma seperti Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) telah banyak digunakan untuk tugas ini karena 

kemampuannya dalam menangani teks yang tidak terstruktur 

dengan akurasi tinggi [13]. Hasil analisis ini tidak hanya 

penting untuk memetakan pola persepsi publik, tetapi juga 

memberikan masukan yang berbasis data bagi para pembuat 

kebijakan dalam merespon kekhawatiran masyarakat secara 

tepat waktu. Bagi masyarakat, informasi ini dapat 

meningkatkan transparansi dan pemahaman kolektif terhadap 

isu strategis nasional seperti pembangunan IKN. 

Naïve Bayes dikenal karena efisiensinya dalam 

pemrosesan cepat dan hasil klasifikasi yang memadai 

meskipun menghadapi data dalam jumlah besar [14], [15]. 

Namun, kelemahannya yang utama adalah asumsi 

independensi antar fitur dan sensitivitas terhadap 

ketidakseimbangan data [16]. Untuk mengatasi hal ini, studi 

ini mengintegrasikan Particle Swarm Optimization (PSO) 

dalam proses klasifikasi untuk seleksi fitur yang lebih 

optimal. PSO merupakan algoritma metaheuristik yang 

meniru perilaku kolektif seperti kawanan burung, yang 

bertujuan mencari solusi terbaik dalam ruang pencarian [17]. 

Kombinasi ini dipilih karena karakteristik data media sosial 

Indonesia yang cenderung tidak terstruktur, informal, dan 

kaya akan variasi linguistik, sehingga membutuhkan 

pendekatan yang adaptif dan efisien. Dengan 

menggabungkan kesederhanaan dan kecepatan Naïve Bayes 

serta kemampuan eksplorasi solusi optimal dari PSO, model 

ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi klasifikasi 

sekaligus mempertahankan efisiensi komputasi dalam skala 

data besar seperti komentar media sosial. 
Fokus utama studi ini adalah membandingkan dan 

mengevaluasi performa algoritma Naïve Bayes konvensional 
dengan versi yang telah ditingkatkan melalui optimasi 
Particle Swarm Optimization (PSO), dalam menganalisis 
sentimen publik terhadap proyek pembangunan IKN 
menggunakan data komentar dari platform media sosial X. 
Fokus utama terletak pada tahapan preprocessing, pelabelan 
sentimen menggunakan TextBlob, serta evaluasi akurasi 
model melalui confusion matrix. Studi sebelumnya umumnya 
menerapkan PSO dalam domain bahasa Inggris atau pada 
topik umum seperti produk dan layanan, namun belum 
banyak yang mengadopsinya untuk isu kebijakan publik 
dalam konteks lokal berbahasa Indonesia. Kebaruan dari 
studi ini terletak pada penerapan PSO sebagai teknik seleksi 
fitur dalam klasifikasi opini publik terkait kebijakan strategis 
nasional, khususnya pembangunan IKN, yang datanya 
diambil dari platform media sosial dengan karakteristik teks 
pendek dan informal. Dengan demikian, penelitian ini 
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 
pengembangan metode analisis opini publik yang lebih 

adaptif terhadap dinamika sosial digital Indonesia, serta 
mendukung perumusan kebijakan berbasis data yang lebih 
kontekstual dan responsif. 

II. METODE 

Penelitian ini menerapkan metode eksperimen 
kuantitatif untuk membandingkan efektivitas algoritma Naïve 
Bayes konvensional dan versi yang dioptimalkan melalui 
teknik Particle Swarm Optimization (PSO) dalam 
menganalisis sentimen publik mengenai proyek Ibu Kota 
Nusantara. Data yang digunakan dikumpulkan dari platform 
media sosial X yang merepresentasikan opini masyarakat 
dalam format teks singkat berbahasa Indonesia. Proses 
metodologi melibatkan lima tahapan utama, yaitu 
pengumpulan data, pra-pemrosesan data, pelabelan sentimen, 
pembobotan fitur, serta pembangunan dan evaluasi model 
klasifikasi.  

A. Pengumpulan Data 

Data diperoleh dari platform media sosial X dengan 
menggunakan kata kunci "Ibu Kota Nusantara". 
Pengumpulan dilakukan menggunakan teknik crawling 
berbasis Application Programming Interface (API). Dari 
hasil pengumpulan awal, diperoleh 1.364 komentar. Setelah 
melalui tahap filtrasi untuk memastikan relevansi dan 
kejelasan bahasa, hanya 1.129 komentar berbahasa Indonesia 
yang digunakan sebagai dataset akhir. Data ini 
mencerminkan opini publik yang aktual dan dinamis terkait 
isu pemindahan ibu kota. 

B. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan menjadi langkah krusial untuk 
memperbaiki kualitas data teks sebelum diterapkan pada 
model machine learning. Karena bahasa Indonesia memiliki 
ciri khas seperti penggunaan imbuhan, bahasa gaul, dan 
keberagaman dialek, dibutuhkan metode penanganan yang 
disesuaikan dalam proses ini. Tahapan pra-pemrosesan 
meliputi: 

● Case Folding 

Seluruh karakter diubah menjadi huruf kecil untuk 
menghilangkan perbedaan akibat kapitalisasi. Teknik 
ini penting untuk konsistensi dan pengenalan pola 
dalam data teks [18], [19]. 

● Tokenisasi 

Teks dibagi menjadi token atau kata-kata tunggal. 
Penggunaan tokenizer yang memahami struktur 
bahasa informal Indonesia termasuk emotikon, 
hashtag, dan singkatan meningkatkan pemahaman 
konteks [20].  

● Stopword Removal 

Kata-kata umum seperti "yang", "dan", "di" 
dihilangkan karena tidak berkontribusi secara 
signifikan terhadap makna sentimen. Penghapusan 
stopword membantu fokus model pada kata-kata 
bermakna [21]. 

● Stemming 

Kata-kata dikembalikan ke bentuk dasar 
menggunakan algoritma Nazief dan Adriani, yang 
terbukti efektif menangani morfologi bahasa 
Indonesia [16]. 
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● Normalisasi 

Proses ini mencakup perbaikan kesalahan penulisan, 
transformasi angka ke bentuk kata, dan 
penyeragaman bentuk kata informal. Slang dan 
variasi ejaan diidentifikasi dan distandarkan 
menggunakan kamus slang dan algoritma 
Levenshtein [12], [22]. 

● Emotikon dan Hashtag 

Komponen ini diterjemahkan ke dalam representasi 
sentimen sesuai konteks. Misalnya, emoji senyum 
diklasifikasikan sebagai positif, dan hashtag seperti 
#dukungIKN dikenali sebagai indikator opini [19]. 

C. Pelabelan Sentimen 

Komentar berbahasa Indonesia yang telah melalui tahap 
pra-pemrosesan diterjemahkan ke dalam bahasa Inggris 
untuk kemudian dianalisis menggunakan pustaka TextBlob 
guna klasifikasi sentimen ke dalam kategori positif atau 
negatif. Pendekatan ini dipilih karena kemampuannya dalam 
memproses data dalam jumlah besar secara cepat dan 
otomatis. Namun demikian, metode ini memiliki 
keterbatasan signifikan dalam konteks lokal, terutama risiko 
hilangnya makna, nuansa emosional, serta ekspresi budaya 
seperti slang, sarkasme, atau idiom lokal yang umum di 
media sosial Indonesia. Selain itu, akurasi TextBlob dalam 
menangani kalimat kompleks atau ironis relatif rendah. Oleh 
karena itu, penggunaan model lokal berbasis Bahasa 
Indonesia seperti IndoBERT, IndoNLU, atau model sentiment 
analysis yang telah dilatih secara khusus pada data Indonesia 
disarankan untuk penelitian lanjutan agar dapat 
meningkatkan relevansi dan ketepatan klasifikasi dalam 
konteks linguistik yang lebih sesuai. 

D. Pembobotan Fitur 

Teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency 
(TF-IDF) digunakan untuk mentransformasi hasil pra-
pemrosesan teks menjadi representasi numerik yang 
kompatibel dengan model pembelajaran mesin. Pendekatan 
ini memprioritaskan kata-kata yang memiliki frekuensi tinggi 
dalam satu dokumen tetapi jarang muncul di seluruh korpus, 
sehingga dianggap memiliki bobot informasi yang lebih 
signifikan. Pendekatan ini berperan dalam meminimalkan 
pengaruh kata-kata umum yang tidak memiliki nilai 
signifikan dalam proses klasifikasi sentimen [23], [24]. 

TF-IDF dibangun dari dua elemen utama, yaitu: 

● Term Frequency (TF) 

Mengukur frekuensi kemunculan suatu istilah 𝑡 
dalam dokumen tertentu 𝑑, yang diperoleh melalui 
perhitungan dengan formula sebagai berikut: 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓𝑡,𝑑

∑ 𝑓𝑘,𝑑𝑘
 (1) 

Dalam hal ini 𝑓𝑡,𝑑 merujuk pada jumlah kemunculan 

kata 𝑡 dalam dokumen 𝑑, sementara ∑ 𝑓𝑘,𝑑𝑘  

menunjukkan total seluruh kata yang terdapat dalam 
dokumen tersebut. 

● Inverse Document Frequency (IDF) 

Menilai tingkat kepentingan sebuah term di seluruh 
kumpulan dokumen, yang dihitung menggunakan 
rumus berikut: 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
𝑁

1+𝑛𝑡
) (2) 

Dalam hal ini, 𝑁 mewakili jumlah keseluruhan 
dokumen dalam korpus, sementara 𝑛𝑡 menunjukkan 
banyaknya dokumen yang memuat term 𝑡. 
Penambahan angka 1 pada penyebut bertujuan untuk 
mencegah terjadinya pembagian dengan nol. 

Skor akhir TF-IDF diperoleh dari hasil perkalian 
keduanya: 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (3) 

Persamaan (3) memungkinkan pemodelan untuk lebih 

fokus pada kata-kata yang memiliki kontribusi signifikan 

terhadap makna sentimen dan menghindari kata-kata umum 

yang bersifat netral atau tidak informatif secara emosional. 

Dalam penelitian ini, TF-IDF dipilih karena 

memberikan keseimbangan antara efisiensi komputasi dan 

akurasi klasifikasi, dibandingkan dengan pendekatan lain 

seperti Term Frequency-Rank Frequency (TF-RF) atau 

Word2Vec. Meskipun metode alternatif tersebut memiliki 

keunggulan dalam konteks tertentu, TF-IDF tetap menjadi 

metode yang andal dalam representasi fitur untuk data teks 

berskala besar dan tidak terstruktur seperti tweet [23]. 

E. Pembangunan dan Evaluasi Model 

Model klasifikasi dibangun menggunakan dua 
pendekatan: 

●  Naive Bayes Standar 

Algoritma Naïve Bayes tergolong ke dalam 
pendekatan klasifikasi yang menggunakan prinsip 
probabilistik, dengan asumsi bahwa setiap fitur 
saling bebas satu sama lain dalam konteks prediksi 
kelas. Model ini menghitung probabilitas dari setiap 
kelas 𝐶 terhadap fitur 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 dengan rumus: 

𝑃(𝐶 ∣∣ 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 ) =
𝑃(𝐶)∏ 𝑃(𝑥𝑖 ∣∣𝐶 )𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑥1,𝑥2,…,𝑥𝑛)
 (4) 

Persamaan (4) bergantung pada estimasi distribusi 
dari setiap fitur terhadap kelas yang diamati. Naïve 
Bayes dikenal karena efisiensinya dan sering 
digunakan dalam analisis sentimen di media sosial 
dengan tingkat akurasi yang kompetitif [12], [25], 
[26], [27]. Namun, keterbatasan utama Naïve Bayes 
terletak pada asumsi independensi fitur dan 
sensitivitas terhadap data sparsity serta 
ketidakseimbangan kelas [28]. 

● Naive Bayes + PSO 

Sebagai upaya untuk mengatasi keterbatasan 
tersebut, diterapkan metode optimasi Particle Swarm 
Optimization (PSO) dalam proses seleksi fitur guna 
meningkatkan ketepatan klasifikasi. PSO merupakan 
algoritma metaheuristik yang mengadopsi prinsip 
pergerakan kolektif seperti kawanan burung atau 
ikan. Dalam algoritma ini, setiap partikel mewakili 
solusi yang mungkin dan bergerak di dalam ruang 
pencarian dengan mempertimbangkan pengalaman 
terbaiknya sendiri (pBest) serta pengalaman terbaik 
dari seluruh populasi (gBest). Pergerakan partikel 
dikendalikan melalui pembaruan posisi dan 
kecepatan menggunakan rumus tertentu. 
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𝑣𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝑣𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖
𝑡) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝐵𝑒𝑠𝑡 −

𝑥𝑖
𝑡)  (5) 

𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑥𝑖

𝑡 + 𝑣𝑖
𝑡+1 (6) 

Dengan: 

𝑣𝑖 : kecepatan partikel ke-𝑖 

𝑥𝑖 : posisi partikel ke-𝑖 

𝑤 : bobot inersia 

 𝑐1, 𝑐2 : konstanta pembelajaran 

𝑟1, 𝑟2 : bilangan acak dalam [0,1] 

Proses optimasi parameter smoothing pada Naive Bayes 

dengan PSO dijelaskan secara sistematis dalam pseudocode 

yang ditampilkan pada Gambar 1. Pseudocode tersebut 

menggambarkan bagaimana setiap partikel 

merepresentasikan nilai kandidat parameter 𝛼 yang 

dievaluasi melalui akurasi klasifikasi, serta bagaimana 

partikel menavigasi ruang pencarian berdasarkan nilai terbaik 

personal (pBest) dan global (gBest). 

PSO mengoptimalkan subset fitur dari hasil representasi 

TF-IDF dengan menyesuaikan parameter jumlah populasi, 

jumlah generasi, dan bobot inersia. Parameter ini diuji dalam 

beberapa konfigurasi untuk mencari kombinasi optimal yang 

memberikan akurasi tertinggi. 

 

Gambar 1. Pseudocode Optimasi Parameter Smoothing pada Naive Bayes 
Menggunakan PSO 

Gambar 2 menggambarkan tahapan metodologis dalam 
pelatihan model yang digunakan pada studi ini, dimulai dari 
akuisisi data hingga proses penilaian kinerja. Pada tahap 
awal, data dikumpulkan melalui proses crawling 
menggunakan kata kunci "Ibu Kota Nusantara" yang 
menghasilkan 1.364 komentar. Selanjutnya, dilakukan pra-
pemrosesan data yang mencakup case folding, tokenisasi, 
penghapusan stopword, stemming, normalisasi, serta 
penanganan emotikon dan hashtag untuk memastikan 
kualitas data yang optimal. 

Setelah tahap pra-pemrosesan, data dibagi menjadi dua 
bagian, yaitu 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian, 
dengan pendekatan stratified sampling untuk menjaga 
proporsi sentimen tetap seimbang [14]. Pada tahap pelabelan 
sentimen, digunakan library TextBlob untuk 

mengklasifikasikan komentar ke dalam kategori positif atau 
negatif 

Tahapan selanjutnya melibatkan proses pembobotan 
fitur dengan memanfaatkan pendekatan TF-IDF, yang 
bertujuan mentransformasikan data teks ke dalam format 
numerik agar dapat diolah oleh model pembelajaran mesin. 
Pemodelan dilakukan dengan cara membandingkan kinerja 
antara algoritma Naïve Bayes biasa dan versi yang telah 
diperkuat melalui optimasi dengan PSO. Evaluasi akhir dari 
model dilakukan menggunakan confusion matrix serta 
beberapa indikator performa lainnya untuk menilai sejauh 
mana PSO berhasil meningkatkan ketepatan klasifikasi 
sentimen. 

 

Gambar 2. Alur Penelitian 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tujuan dari studi ini adalah untuk menganalisis dan 
membandingkan performa algoritma Naïve Bayes (NB) 
dengan versi yang telah disempurnakan melalui Particle 
Swarm Optimization (PSO), dalam mengkaji respons publik 
terhadap proyek Ibu Kota Nusantara (IKN), berdasarkan data 
yang dikumpulkan dari media sosial X. Pengujian dilakukan 
pada dua model utama, yakni NB standar dan NB+PSO, 
dengan variabel eksperimen berupa parameter PSO ukuran 
populasi, jumlah generasi, dan bobot inersia. 

A. Pembobotan Fitur 

Dalam penelitian ini, metode Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) diterapkan untuk 

mengkonversi teks menjadi representasi numerik, dengan 

memberikan bobot tinggi pada istilah yang sering muncul 

dalam satu dokumen tetapi jarang ditemukan di keseluruhan 

kumpulan data [21], [23], [24]. Tujuannya adalah untuk 

mengidentifikasi term-term yang dianggap lebih relevan dan 

bermakna dalam proses klasifikasi sentimen. 

Gambar 3 menampilkan hasil perhitungan bobot TF-

IDF dari dua belas term terhadap sepuluh dokumen. Terlihat 

bahwa term seperti “desain” (0.284 pada D1) dan “aiiptu” 

(0.568 pada D4) menjadi term dominan dalam dokumen 

masing-masing, yang menunjukkan kontribusi penting 

terhadap pemetaan sentimen. Beberapa term dengan bobot 
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lebih kecil, seperti “champ” (0.078), tetap memiliki arti 

karena dapat menangkap nuansa sentimen tersembunyi 

dalam data pada media sosial X yang bersifat pendek dan 

informal. 
Sementara itu, Gambar 4 menunjukkan sepuluh term 

dengan rata-rata nilai TF-IDF tertinggi. Kata “ikn” 
menempati posisi teratas, diikuti oleh “bangun” dan 
“dokterita”. Hasil ini mempertegas pentingnya fitur-fitur 
tersebut dalam klasifikasi, sekaligus membuktikan efektivitas 
metode TF-IDF dalam menyaring informasi bermakna untuk 
model Naïve Bayes [12], [21]. 

 

Gambar 3. Hitung TF-IDF 

 

Gambar 4. Kata penting berdasarkan TF-IDF 

B. Naive Bayes Tanpa PSO 

Sebagai langkah awal, model Naïve Bayes (NB) tanpa 

optimasi dijalankan sebagai acuan dasar (baseline). Dataset 

yang digunakan sebelumnya telah diproses melalui tahapan 

pra-pemrosesan dan direpresentasikan menggunakan teknik 

TF-IDF. Berdasarkan hasil pengujian, model ini memperoleh 

tingkat akurasi sebesar 78,3%. Berdasarkan confusion matrix, 

model mampu mengklasifikasikan komentar dengan cukup 

baik, namun masih terdapat sejumlah kesalahan klasifikasi, 

terutama pada kelas sentimen negatif yang cenderung 

memiliki nilai False Negative tinggi. Hal ini sesuai dengan 

temuan [24], yang mencatat bahwa NB memiliki 

keterbatasan dalam menangani data yang tidak seimbang dan 

sparsitas tinggi pada komentar pendek. 

C. Population Size 

Eksperimen terhadap ukuran populasi dalam algoritma 
PSO dilakukan untuk menilai pengaruhnya terhadap akurasi 
klasifikasi dan jumlah fitur terpilih. Variasi ukuran populasi 
yang diuji mencakup 10, 30, 50, 70, dan 100 partikel. Hasil 
eksperimen disajikan dalam TABEL I yang menunjukkan 
bahwa ukuran populasi 70 menghasilkan akurasi tertinggi 
sebesar 0.7109 dengan jumlah fitur terpilih sebanyak 1815. 
Ukuran populasi terlalu kecil (10) menghasilkan akurasi 
rendah (0.6903), sementara populasi terlalu besar (100) 
menurunkan akurasi menjadi 0.6991. 

Visualisasi dari tren tersebut ditampilkan pada Gambar 
5. Pengaruh Ukuran Populasi terhadap Akurasi dan Jumlah 
Fitur Terpilih, yang memperlihatkan bahwa peningkatan 

ukuran populasi awalnya meningkatkan akurasi dan efisiensi 
seleksi fitur, namun pada titik tertentu justru menimbulkan 
penurunan performa. Hal ini terjadi karena pada ukuran 
populasi kecil (misalnya 10), ruang pencarian menjadi 
terbatas sehingga peluang partikel untuk menjelajahi solusi 
yang lebih baik sangat rendah, yang menyebabkan 
konvergensi prematur ke solusi lokal. Ketika ukuran populasi 
bertambah hingga titik optimal (seperti pada 70 partikel), 
keseimbangan antara eksplorasi dan eksploitasi tercapai, 
memungkinkan partikel mengeksplorasi lebih banyak 
kemungkinan konfigurasi fitur tanpa kehilangan fokus 
pencarian. Namun, pada populasi yang terlalu besar 
(misalnya 100), meskipun ruang eksplorasi makin luas, 
kerumitan koordinasi antar partikel meningkat dan waktu 
konvergensi melambat, yang dapat menyebabkan penyebaran 
solusi terlalu luas dan kurang terkonsentrasi, sehingga model 
kehilangan efisiensi dalam menemukan solusi terbaik secara 
tepat waktu. Hal ini sejalan dengan literatur yang menyatakan 
bahwa populasi sedang memberikan keseimbangan antara 
eksplorasi dan eksploitasi, serta menghindari overfitting dan 
kompleksitas komputasi yang berlebih dalam proses optimasi 
berbasis swarm. 

TABEL I. EKSPERIMEN POPULATION SIZE 

Population Size Accuracy Selected Features 

10.0 0.6903 1795.0 

30.0 0.708 1782.0 

50.0 0.708 1819.0 

70.0 0.7109 1815.0 

100.0 0.6991 1828.0 

 

 

Gambar 5. Pengaruh Ukuran Populasi terhadap Akurasi dan Jumlah Fitur 
Terpilih 

D. Maximum Number of Generation 

Eksperimen ini mengevaluasi dampak jumlah generasi 
dalam algoritma PSO terhadap akurasi klasifikasi sentimen. 
Hasil ditampilkan dalam TABEL II, yang memperlihatkan 
akurasi dan jumlah fitur terpilih dari variasi generasi mulai 
10 hingga 100. Akurasi tertinggi sebesar 0.7227 tercapai pada 
generasi ke-70, menjadikannya konfigurasi paling optimal 
dalam eksperimen ini. Sementara itu, jumlah fitur yang 
dipilih cenderung bervariasi, menunjukkan bahwa akurasi 
tidak selalu sejalan dengan jumlah fitur yang dipilih secara 
absolut. 

Visualisasi tren eksperimen pada Gambar 6 

memperkuat temuan tersebut. Garis biru menggambarkan 

fluktuasi akurasi, dengan puncak pada generasi ke-70, 
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sedangkan garis merah menunjukkan jumlah fitur terpilih. 

Meski akurasi tinggi juga terlihat pada generasi ke-30 dan ke-

100, nilai tersebut tetap sedikit lebih rendah dibandingkan 

generasi ke-70. 

Temuan ini konsisten dengan literatur seperti [29], yang 

menekankan pentingnya rentang 50–100 generasi untuk 

mencapai keseimbangan eksplorasi dan akurasi tanpa 

overfitting. Dengan demikian, pemilihan jumlah generasi 

yang tepat menjadi kunci dalam optimalisasi model berbasis 

PSO untuk klasifikasi sentimen. 

TABEL II. EKSPERIMEN MAXIMUM NUMBER OF GENERATION 

Generations Accuracy Selected Features 

10 0.6962 1773 

20 0.7109 1809 

30 0.7168 1801 

40 0.7109 1772 

50 0.705 1794 

60 0.7109 1836 

70 0.7227 1783 

80 0.7109 1762 

90 0.7139 1756 

100 0.7168 1825 

 

 

Gambar 6. Pengaruh Jumlah Iterasi (Generations) terhadap Akurasi dan 
Seleksi Fitur 

E. Inertia Weight 

Eksperimen ketiga bertujuan mengevaluasi pengaruh 

bobot inersia terhadap kinerja optimasi PSO dalam seleksi 

fitur. Variasi nilai inersia diuji dari 1.0 hingga 2.0. Hasil pada 

TABEL III. Eksperimen Inertia Weight menunjukkan bahwa 

nilai inersia 1.2 menghasilkan akurasi tertinggi, yaitu 0.7050, 

dengan 1807 fitur terpilih. Ini menandakan adanya 

keseimbangan optimal antara kemampuan eksplorasi ruang 

solusi di awal dan eksploitasi solusi terbaik di fase akhir 

pencarian. 

Visualisasi dalam Gambar 7 memperkuat temuan ini, 

dengan tren peningkatan akurasi hingga titik puncak pada 

inersia 1.2, kemudian menurun pada nilai inersia yang lebih 

tinggi. Fenomena ini konsisten dengan teori bahwa bobot 

inersia yang terlalu besar dapat menghambat konvergensi 

karena partikel terlalu lama menjelajah, sedangkan bobot 

terlalu kecil dapat menyebabkan konvergensi prematur ke 

solusi lokal. Strategi penyesuaian inersia dinamis seperti 

yang disarankan oleh [30] menjadi relevan dalam menjaga 

keseimbangan eksplorasi dan eksploitasi secara adaptif 

sepanjang proses iterasi. Oleh karena itu, pemilihan bobot 

inersia yang tepat sangat krusial dalam meningkatkan akurasi 

klasifikasi berbasis PSO. 

TABEL III. EKSPERIMEN INERTIA WEIGHT 

Inertia Accuracy Selected Features 

1.0 0.6962 1764 

1.1 0.6991 1857 

1.2 0.7050 1807 

1.3 0.6991 1833 

1.4 0.6962 1760 

1.5 0.6962 1780 

1.6 0.6844 1778 

1.7 0.6814 1808 

1.8 0.6873 1792 

1.9 0.6932 1785 

2.0 0.6844 1803 

 

 

Gambar 7. Pengaruh Inertia Weight terhadap Akurasi & Seleksi Fitur 

F. Perbandingan Naive Bayes vs. Naive Bayes + PSO 

Evaluasi akhir dilakukan untuk membandingkan 

performa model Naive Bayes standar dengan model yang 

telah dioptimasi menggunakan Particle Swarm Optimization 

(PSO). Tiga metrik utama digunakan untuk menilai performa 

ROC Curve (Gambar 8), confusion matrix (Gambar 9), dan 

akurasi keseluruhan (Gambar 10). 

Dari Gambar 8, kurva Receiver Operating 

Characteristic (ROC) menunjukkan bahwa kedua model 

memiliki area under the curve (AUC) yang sama, yaitu 0.88, 

mengindikasikan bahwa kemampuan klasifikasi keduanya 

dalam membedakan kelas positif dan negatif secara 

keseluruhan tetap stabil meskipun telah dilakukan optimasi. 

Namun, peningkatan nyata terlihat pada confusion matrix. 

Gambar 9 memperlihatkan bahwa model Naive Bayes + PSO 

mengurangi kesalahan klasifikasi terhadap kelas positif: dari 

64 menjadi 59 kesalahan dan meningkatkan prediksi benar 

menjadi 168 dari sebelumnya 163. 
 



192 

 

 

Gambar 8. ROC Curve Naive Bayes vs. Naive Bayes + PSO 

Gambar 10 menunjukkan bahwa akurasi meningkat dari 
78.3% menjadi 79.7%, yakni selisih 1.4%, sebagai hasil dari 
proses seleksi fitur yang lebih efisien melalui PSO. 
Peningkatan ini memperkuat temuan [27] dan [31] yang 
menegaskan bahwa PSO dapat meningkatkan performa 
model konvensional dalam tugas klasifikasi opini di media 
sosial. 

 

 

Gambar 9. Confusion Matrix kedua model  

 

 

Gambar 10. Perbandingan akurasi 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah mengevaluasi pengaruh integrasi 

Particle Swarm Optimization (PSO) pada algoritma Naive 

Bayes (NB) dalam klasifikasi sentimen publik terhadap 

pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa optimasi parameter smoothing 

menggunakan PSO menghasilkan peningkatan akurasi dari 

78.3% (NB standar) menjadi 79.7% (NB+PSO), dengan 

konfigurasi populasi, iterasi, dan bobot inersia yang 

disesuaikan secara sistematis. Temuan ini menegaskan 

bahwa pendekatan metaheuristik seperti PSO dapat 

berkontribusi dalam memperbaiki performa model 

probabilistik yang sederhana tanpa meningkatkan 

kompleksitas arsitektur algoritma secara signifikan. 

Kontribusi utama dari studi ini adalah pada penerapan PSO 

sebagai metode optimasi parameter, bukan seleksi fitur 

eksplisit, dalam konteks klasifikasi teks pendek berbahasa 

Indonesia. Namun demikian, studi ini memiliki sejumlah 

keterbatasan teknis. Proses optimasi hanya mencakup satu 

parameter (𝛼), tanpa mempertimbangkan konfigurasi multi-

parameter atau struktur data fitur yang lebih kompleks. Selain 

itu, proses pelabelan sentimen yang mengandalkan 

terjemahan dan TextBlob cenderung tidak sepenuhnya 

menangkap nuansa semantik, idiom, dan sarkasme dalam 

bahasa asli. Keterbatasan tersebut menunjukkan bahwa 

performa model masih dapat ditingkatkan melalui 

pendekatan yang lebih adaptif terhadap struktur bahasa. Oleh 

karena itu, eksplorasi model deep learning seperti BERT, 

LSTM, atau IndoBERT menjadi penting untuk masa 

mendatang, terutama dalam menangani dependensi 

kontekstual dan representasi semantik yang lebih kaya. 

Rekomendasi ini tidak hanya berangkat dari tren 

metodologis, tetapi juga dari tantangan nyata yang dihadapi 

dalam studi ini terkait keterbatasan akurasi dan pemahaman 

linguistik. 
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