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INTISARI

Dengan perkembangan teknologi yang cepat pada saat ini, terdapat banyak
informasi yang tersaji melalui media sosial. Salah satunya merupakan twitter dalam
menyampaikan berita terhadap teman, kerabat, dan media dengan cepat dan mudah.
Melalui text mining maka menambang atau mengumpulkan statement yang terdapat
dalam media twitter yang dijadikan bahan utama untuk sentiment analysis.

Pendekatan support vector machine merupakan suatu pendekatan dengan
machine learning yang memprediksi kelas berdasarkan training. Pendekatan
Particle Swarm Optimization merupakan pendekatan yang kelompokan data
berdasarkan sifat dari setiap particle tersebut yang dapat mendukung dari Feature
Selection.

Feature Selection adalah suatu kegiatan yang umumnya bisa dilakukan secara
preprocessing dan bertujuan untuk memilih feature yang berpengaruh dan
mengesampingkan Feature yang tidak berpengaruh dalam suatu kegiatan
pemodelan atau penganalisaan data. Sehingga pendapat itu dapat digolongkan pada
bisa digolongkan dalam negatif, positif, dan netral berdasarkan sifat dari masing-
masing particle.

Kata Kunci : Support Vector Machine, Particle Swarm Optimization, Data Mining,
Kecerdasan Buatan, Sistem, Optimalisasi, Sentiment Analysis.
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ABSTRACT

With the rapid technological developments at this time, there is a lot of
information presented through social media. The social media is allow us to send a
news to friends, relatives, media with ease of use. Examples such as the use of
Twitter. Through text mining, we can collect statements contained in Twitter as the
main material for sentiment analysis.

Therefore, Support vector machine iIs one of many approaches in machine
learning to predict sentiment classification task.Particle Swarm Optimization is an
approach to classify data based on properties of each particle which can support
selection task in the Feature Selection Process.

Feature Selection iIs an activity that generally can be done by preprocessing.
Main task of this process is to choose the features that effect and override a feature
where the features does not affect in any activity modeling or analyzing data. So
that the opinion can be identified can be classified In the negative; positive and
neutral based on the properties of each particle.

Keywords : Support Vector Machine, Particle Swarm Optimization, Data Mining,
Kecerdasan Buatan, Sistem, Optimalisasi, Sentiment Analysis.
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