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Abstrak. Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan program 

pemerintah untuk pemenuhan gizi masyarakat. Munculnya kasus keracunan 

makanan dalam pelaksanaannya memicu beragam tanggapan masyarakat di 

media sosial, khususnya platform X. Analisis sentimen diperlukan untuk 

memahami persepsi publik sekaligus mengevaluasi pelaksanaan program. 

Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen masyarakat terhadap kasus 

keracunan pada Program MBG serta membandingkan performa algoritma 

Naïve Bayes dan SVM dalam klasifikasi sentimen. Metodologi yang 

digunakan adalah CRISP-DM, meliputi business understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment. Data 

berupa 1.744 tweet dari platform X pada periode 06 Januari–31 Desember 

2025, yang setelah preprocessing menjadi 1.533 tweet. Tahap data 

preparation mencakup cleaning, case folding, normalisasi, tokenizing, 

stopword removal, dan stemming. Pelabelan sentimen menggunakan VADER, 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, dan penyeimbangan kelas menggunakan 

SMOTE pada data latih. Hasil menunjukkan opini masyarakat didominasi 

sentimen negatif (1.162 negatif, 366 netral, 5 positif), mengindikasikan 

persepsi publik yang cenderung negatif terhadap Program MBG. SVM 

menunjukkan performa lebih baik dibandingkan Naïve Bayes. Pada evaluasi 

internal, SVM dengan SMOTE mencapai akurasi tertinggi (84,42%), 

sedangkan pada evaluasi eksternal, SVM tanpa SMOTE unggul dengan 

80,13%. Berdasarkan temuan ini, pihak terkait disarankan melakukan evaluasi 

program, meningkatkan pengawasan keamanan pangan, serta memperbaiki 

sistem distribusi dan transparansi Program MBG.  

Abstract. The Makan Bergizi Gratis (MBG) program is a government 

initiative aimed at fulfilling public nutritional needs. The emergence of food 

poisoning cases during its implementation triggered various public responses 

on social media, particularly on platform X. Sentiment analysis is necessary 

to understand public perception and evaluate program implementation. This 

study aims to analyze public sentiment toward food poisoning cases in the 

MBG program and compare the performance of Naïve Bayes and SVM 

algorithms in sentiment classification. The methodology employed is CRISP-

DM, covering business understanding, data understanding, data preparation, 

modeling, evaluation, and deployment. Data consisted of 1,744 tweets from 

platform X during the period of January 6–December 31, 2025, which after 

preprocessing yielded 1,533 tweets. Data preparation included cleaning, case 

folding, normalization, tokenizing, stopword removal, and stemming. 

Sentiment labeling used VADER, feature extraction used TF-IDF, and class 

balancing applied SMOTE on training data. 
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Results indicate that public opinion was dominated by negative sentiment 

(1,162 negative, 366 neutral, 5 positive), reflecting an overall negative public 

perception toward the MBG program. SVM outperformed Naïve Bayes across 

evaluations. In internal evaluation, SVM with SMOTE achieved the highest 

accuracy (84.42%), while in external evaluation, SVM without SMOTE led 

with 80.13%. Based on these findings, relevant stakeholders are advised to 

conduct program evaluation, strengthen food safety oversight, and improve 

the distribution system and transparency of the MBG program. 

  

1. PENDAHULUAN  

 Program Makan Bergizi Gratis (MBG) 

merupakan program utama pemerintah 

Prabowo–Gibran yang bertujuan mengatasi 

permasalahan gizi buruk dan meningkatkan 

kualitas sumber daya manusia di Indonesia [1]. 

Data dari Kementerian Kesehatan dan 

Kemenko Pembangunan Manusia dan 

Kebudayaan menunjukkan bahwa 41% peserta 

didik mengalami kekurangan pangan yang 

berdampak pada penurunan kualitas Pendidikan 

[2]. Gagasan program ini telah muncul sejak 

Juli 2006, berangkat dari tingginya angka 

stunting, dengan sekitar 30% anak usia di 

bawah lima tahun terdampak akibat 

ketidakcukupan asupan gizi [3]. Sejak 

diimplementasikan pada 6 Januari 2025, MBG 

dilaksanakan melalui kerja sama dengan Badan 

Gizi Nasional (BGN) untuk memastikan 

pemenuhan standar kualitas, kebersihan, dan 

kandungan gizi [4], [5]. Pada tahap awal, 

program ini menargetkan tiga juta penerima 

manfaat dari kelompok rentan, meliputi balita, 

santri, peserta didik dari PAUD hingga SMA, 

serta ibu hamil dan menyusui [6]. 

 Namun demikian, implementasi Program 

Makan Bergizi Gratis (MBG) masih 

menghadapi sejumlah kendala, salah satunya 

berupa kasus keracunan makanan pada 

penerima manfaat yang diduga disebabkan oleh 

penyajian makanan yang tidak memenuhi 

standar. Pada periode Januari hingga Mei 2025, 

tercatat puluhan insiden keracunan di lebih dari 

sepuluh provinsi dengan jumlah korban 

mencapai ribuan orang [4]. Data Jaringan 

Pemantau Pendidikan Indonesia (JPPI) 

menunjukkan bahwa jumlah korban terus 

meningkat, mencapai 10.482 siswa pada awal 

Oktober 2025 dan 13.168 anak pada 

pertengahan Oktober 2025 [7], [8]. Kasus 

serupa juga dilaporkan di Bandung Barat pada 

akhir Oktober 2025 dengan total 202 korban 

dari berbagai kelompok masyarakat [9]. 

 Kondisi ini menimbulkan kekhawatiran 

publik terhadap standar higienitas dan 

pengawasan makanan dalam program MBG, 

yang kemudian mendorong munculnya 

berbagai opini masyarakat di media sosial, 

khususnya pada platform X. 

 Platform X merupakan media sosial yang 

banyak digunakan masyarakat untuk 

menyampaikan informasi, opini, dan aspirasi. 

Pada Juli 2025, jumlah pengguna X secara 

global mencapai 561 juta, dengan Indonesia 

menempati peringkat keempat sebagai negara 

dengan jumlah pengguna terbanyak, yakni 

sekitar 23,76 juta pengguna [10] Melalui 

unggahan teks, pengguna dapat 

mengekspresikan tanggapan terhadap berbagai 

isu, baik dalam bentuk sentimen positif maupun 

negative [11], [12]. Oleh karena itu, analisis 

terhadap opini di platform X menjadi penting 

sebagai sumber evaluasi non-formal yang dapat 

mendukung perbaikan kebijakan dan mitigasi 

krisis reputasi pemerintah. 

 Seiring perkembangan teknologi, analisis 

sentimen (sentiment analysis) menjadi 

pendekatan yang efektif untuk mengidentifikasi 

pandangan publik terhadap suatu isu melalui 

data teks di platform digital. Analisis sentimen, 

atau opinion mining, merupakan proses 

otomatis untuk mengklasifikasikan opini ke 

dalam kategori tertentu, seperti positif, negatif, 

atau netral [13]. Metode ini banyak 

dimanfaatkan untuk mengukur persepsi 

masyarakat, memantau citra, serta mendukung 

evaluasi kebijakan [14]. Dalam konteks kasus 

keracunan makanan pada program MBG, 

analisis sentimen dapat memberikan gambaran 

mengenai respons dan kecenderungan opini 

publik. Agar proses analisis dilakukan secara 

sistematis dan menghasilkan model yang valid, 

penelitian ini menggunakan kerangka kerja 

CRISP-DM sebagai pendekatan metodologis. 

Dalam konteks kasus keracunan makanan pada 

program MBG, analisis sentimen dapat 
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memberikan gambaran mengenai respons dan 

kecenderungan opini publik. Agar proses 

analisis dilakukan secara sistematis dan 

menghasilkan model yang valid, penelitian ini 

menggunakan kerangka kerja CRISP-DM 

sebagai pendekatan metodologis. Pengolahan 

data teks dalam jumlah besar dan kompleks 

memerlukan pendekatan yang terstruktur agar 

proses analisis berjalan sistematis dan terarah. 

Salah satu metodologi yang umum digunakan 

adalah CRISP-DM (Cross-Industry Standard 

Process for Data Mining), yang merupakan 

standar dalam proses data mining dan bersifat 

fleksibel untuk berbagai permasalahan [15], 

[16]. CRISP-DM terdiri dari enam tahapan, 

yaitu business understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, 

evaluation, dan deployment, dengan alur yang 

tidak kaku sehingga memungkinkan iterasi 

antar tahapan [17]. Pada tahap data 

preparation, ketidakseimbangan distribusi 

antar kelas menjadi permasalahan umum yang 

dapat menurunkan kinerja model klasifikasi. 

Salah satu metode penanganannya adalah 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 

Technique), yang menambahkan sampel pada 

kelas minoritas untuk menyeimbangkan 

proporsi data [18]. Pada tahap modeling, 

pemilihan algoritma klasifikasi menjadi faktor 

penting untuk menghasilkan kinerja analisis 

sentimen yang optimal dan akurat. 

 Penelitian ini membandingkan kinerja 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) dalam menganalisis sentimen 

terkait kasus keracunan pada program MBG di 

platform X. Naïve Bayes merupakan metode 

klasifikasi berbasis probabilitas yang mengacu 

pada Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi antar fitur [19]. Sementara itu, 

SVM merupakan metode klasifikasi yang 

efektif untuk data linear maupun non-linear 

melalui pemanfaatan fungsi kernel, sehingga 

mampu menghasilkan akurasi yang tinggi 

dalam klasifikasi teks [20]. Sejumlah penelitian 

terdahulu telah membandingkan kinerja 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) dalam analisis sentimen. 

Noviana dan Rasal menunjukkan bahwa SVM 

memiliki akurasi lebih tinggi (81%) 

dibandingkan Naïve Bayes (79%) pada data 

dari platform X, meskipun Naïve Bayes lebih 

unggul dalam efisiensi proses [12]. Sebaliknya, 

Firdausy et al. menemukan bahwa Naïve Bayes 

memberikan performa yang lebih baik 

dibandingkan SVM dan Deep Learning pada 

analisis sentimen e-learning dengan akurasi 

82,54% [21]. Penelitian lain oleh Maulana et al. 

dan Petiwi et al. menunjukkan bahwa SVM 

cenderung menghasilkan performa yang lebih 

konsisten dan akurat, terutama pada data 

dengan variasi kata yang tinggi, sehingga lebih 

optimal dalam klasifikasi sentimen di media 

social [22], [23]. Di sisi lain, studi oleh Laia et 

al. membuktikan bahwa Naïve Bayes juga 

memiliki kinerja yang stabil dalam 

menganalisis sentimen terkait program MBG 

dengan akurasi mencapai 86,46% [24]. Selain 

itu, Fatkhurrohman et al. melalui pendekatan 

lexicon-based menemukan bahwa mayoritas 

sentimen terhadap program MBG bersifat 

positif, meskipun terdapat kritik terkait aspek 

pelaksanaan dan keamanan pangan [25]. 

Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa 

kedua algoritma memiliki keunggulan masing-

masing, sehingga pemilihan metode sangat 

memengaruhi hasil analisis sentimen. 

 Berdasarkan latar belakang tersebut, 

penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

persepsi masyarakat terhadap insiden 

keracunan makanan dalam pelaksanaan 

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) di 

platform X menggunakan pendekatan analisis 

sentimen berbasis CRISP-DM, serta 

membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes 

dan Support Vector Machine (SVM) dalam 

mengategorikan sentiment pada data dari 

platform X. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Text Mining 

Text mining merupakan sekumpulan 

teknik yang digunakan untuk memperoleh 

informasi bermakna dari dokumen tidak 

terstruktur maupun semi-terstruktur [26]. 

Teknik ini dapat dipahami sebagai proses 

berbasis pengetahuan di mana pengguna 

berinteraksi dengan kumpulan dokumen 

menggunakan berbagai alat analisis untuk 

mengekstraksi pengetahuan yang tidak 

tersimpan secara eksplisit di dalam teks [27]. 

Sebagai pengembangan dari data mining, text 

mining berfokus pada identifikasi pola-pola 

bermakna dari kumpulan data teks berskala 

besar dan termasuk salah satu pendekatan yang 

umum digunakan dalam proses klasifikasi [28]. 

Tujuan utama text mining adalah mengekstraksi 
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wawasan dan pengetahuan yang relevan dari 

kumpulan dokumen teks untuk mendukung 

proses pengambilan keputusan [29]. Dalam 

konteks media sosial, text mining banyak 

diterapkan untuk menganalisis sentimen publik, 

di mana teks pengguna diklasifikasikan ke 

dalam kategori positif, negatif, atau netral guna 

memahami pola opini dan tren komunikasi 

masyarakat terhadap suatu isu [28]. 
 

2.2 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan teknik 

pengolahan teks secara otomatis yang bertujuan 

untuk mengenali dan memahami muatan 

emosional yang terkandung dalam suatu 

ekspresi atau pendapat [30]. Teknik ini 

mencakup bidang kajian yang lebih luas, 

meliputi analisis opini, emosi, penilaian, serta 

sikap individu terhadap suatu objek seperti 

produk, layanan, maupun kebijakan publik 

[31]. Melalui proses analisis dan pengolahan 

teks secara otomatis, analisis sentimen 

menghasilkan informasi mengenai arah atau 

kecenderungan opini yang terkandung dalam 

data [32]. 
 

2.3 Naïve Bayes 
Naïve Bayes adalah algoritma klasifikasi 

berbasis probabilitas yang bekerja dengan 

menghitung kemungkinan setiap kelas berdasarkan 

frekuensi kemunculan data pada tahap pelatihan [27] 

[33]. Algoritma ini dikembangkan dari konsep 

Teorema Bayes yang pertama kali dikemukakan 

oleh Thomas Bayes [14], dengan asumsi bahwa 

setiap fitur atau atribut dalam data bersifat saling 

independen [27]. Meskipun memiliki struktur yang 

sederhana, Naïve Bayes mampu menghasilkan 

performa klasifikasi yang baik dan mudah 

diimplementasikan [19]. 

Teorema Bayes memanfaatkan nilai probabilitas 

untuk mengubah ketidakpastian data menjadi 

keputusan yang lebih terukur melalui perbandingan 

antar kemungkinan kelas [34], [35]. Secara 

matematis, Teorema Bayes diformulasikan ke dalam 

persamaan (1): 

𝑃(𝐶𝑖|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐶𝑖).𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝑋)
  (1) 

Keterangan: 

Ci: kelas ke-i yang menjadi target klasifikasi. 

X: data atau fitur yang akan diklasifikasikan. 

P(Ci|X): probabilitas data X termasuk dalam kelas 

Ci. 

P(X|Ci): probabilitas kemunculan data X di kelas Ci. 

P(Ci): probabilitas prior dari kelas Ci. 

P(X): probabilitas marginal dari keseluruhan data X. 

 

 

2.4 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah 

algoritma pembelajaran mesin yang dapat 

digunakan untuk tugas klasifikasi maupun 

regresi [36]. Prinsip kerja SVM adalah 

menemukan hyperplane optimal yang 

memisahkan data ke dalam kelas-kelas berbeda 

dengan margin terlebar antara titik data dan 

decision boundary, sehingga menghasilkan 

klasifikasi yang akurat [37]. Pada 

penerapannya, SVM Linear digunakan ketika 

data dapat dipisahkan secara linier. Fungsi 

kernel linear diformulasikan dalam persamaan 

(2) berikut: 

K (x, xi) = x. xi   (2) 

Fungsi tersebut menghitung hasil kali 

dalam (dot product) antara dua vektor fitur 

untuk menentukan pemisahan optimal antar 

kelas pada ruang berdimensi linier. 

 

2.5 SMOTE 

 Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE) adalah metode 

penyeimbangan kelas yang bekerja dengan 

membangkitkan data sintetis pada kelas 

minoritas hingga proporsinya seimbang dengan 

kelas mayoritas [18], [38]. Metode ini dipilih 

karena efektif menangani ketidakseimbangan 

kelas sekaligus meminimalkan risiko overfitting 

[39]. Keunggulan SMOTE terletak pada 

kemampuannya mempertahankan seluruh 

informasi dari setiap kelas karena tidak 

melibatkan pengurangan data, sehingga 

representasi kelas minoritas meningkat dan 

model dapat mempelajari karakteristiknya 

secara lebih proporsional, yang pada akhirnya 

berkontribusi pada peningkatan akurasi 

klasifikasi [40].) 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menerapkan metode 

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for 

Data Mining) sebagai kerangka kerja utama 

karena sifatnya yang sistematis dan iteratif dalam 

pengolahan data [41]. Metode ini banyak 

digunakan dalam penelitian data mining [42]. 

termasuk analisis sentimen berbasis teks. 

Tahapan-tahapan ini mencakup business 

understanding, data understanding, data 

preparation, modeling, evaluation, dan 

deployment [43]. Dataset yang digunakan 

dalam penelitian ini merupakan data sekunder 
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yang diperoleh dari platform X pada periode 6 

Januari 2025 - 31 Desember 2025 melalui 

proses crawling menggunakan tools Tweet-

Harvest. Dataset terdiri dari 1.744 tweet yang 

memuat opini masyarakat terkait kasus 

keracunan dalam Program MBG. Rincian setiap 

ahaoan yang dilakukan ditampilkan pada 

Gambar 1. 

 
Gambar 1. Rancangan Penelitian CRISP-DM) 

3.1. Business Understanding 

Pada tahap ini dilakukan analisis untuk 

memahami konteks permasalahan, yaitu 

sentimen masyarakat terhadap kasus keracunan 

pada program MBG di platform X. Tahap ini 

juga bertujuan membandingkan kinerja 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan 

sentimen ke dalam kategori positif, negatif, dan 

netral. 

 

3.1  Data Understanding 
Tahap ini meliputi pengumpulan data melalui 

proses crawling menggunakan library Tweet-

Harvest, yang kemudian dilanjutkan dengan analisis 

awal (exploratory data analysis) untuk memahami 

karakteristik data, seperti jumlah tweet, distribusi 

tweet per bulan, serta identifikasi data duplikat dan 

noise. 

 

3.2  Data Preparation 
Tahap ini meliputi proses cleaning, case folding, 

normalisasi, pelabelan sentimen, validasi oleh ahli 

bahasa, tokenizing, stopword removal, stemming, 

pembagian dataset, ekstraksi fitur, serta 

penyeimbangan data menggunakan SMOTE. 

1. Cleaning: menghapus elemen yang tidak 

relevan, seperti URL, tanda baca yang 

tidak mengandung emosi, mention, dan 

angka, untuk mengurangi noise dalam 

teks. Tahapan ini mereduksi dataset dari 

1.744 data menjadi 1.599 data. 

Perbandingan kondisi data sebelum dan 

setelah tahapan cleaning disajikan pada 

Gambar 2. 

 
Gambar 2. Perbedaan Sebelum dan Setelah 

Cleaning 

2. Case Folding: mengubah seluruh huruf 

menjadi huruf kecil untuk menjaga 

konsistensi data. Perbandingan kondisi 
data sebelum dan setelah tahapan case 
folding disajikan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Perbedaan Sebelum dan Setelah 

Case Folding 

3. Normalisasi: mengubah kata tidak baku 

yang tidak sesuai dnegan Kamus Besar 

Bahasa Indonesia (KBBI) menjadi bentuk 

baku tanpa mengubah makna. 

Perbandingan kondisi data sebelum dan 

setelah tahapan normalisasi disajikan pada 

Gambar 4. 

 
Gambar 4. Perbedaan Sebelum dan Setelah 

Nornalisasi 

4. Labeling: Pelabelan sentimen dilakukan 

menggunakan metode VADER (Valence 

Aware Dictionary and sEntiment 

Reasoner) untuk mengklasifikasikan teks 

ke dalam kategori positif, negatif, dan 

netral setelah proses normalisasi. Pada 

tahapan ini juga dilakukan penghapusan 

duplikasi data sehingga dataset berkurang 

dari 1.599 menjadi 1.533 data yang 

selanjutnya digunakan dalam analisis. 
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Hasil dari tahapan ini ditampilkan pada 

Gambar 5. 

 
Gambar 5. Hasil Labeling VADER 

5. Validasi Label Sentimen: Validasi label 

sentimen dilakukan oleh ahli bahasa 

terhadap 20% sampel dari dataset utama, 

yaitu sebanyak 317 data dari total 1.533 

data, guna memastikan kesesuaian label 

dengan konteks bahasa dan meningkatkan 

keakuratan anotasi data. Perbedaan label 

antara hasil pelabelan otomatis 

menggunakan VADER dan hasil validasi 

manual oleh ahli bahasa ditampilkan pada 

Gambar 6. 

 
Gambar 6. Perbedaan Pelabelan Sentimen 

antara VADER dan Validasi Manual 

6. Tokenizing: memecah kalimat menjadi 

token kata agar dapat diproses oleh 

algoritma. Hasil tahapan tokenizing 

disajikan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Hasil Tahapan Tokenizing 

7. Stopword Removal: proses menghapus 

kata umum yang tidak memiliki makna 

signifikan dalam analisis. Perbandingan 

kondisi data sebelum dan setelah tahapan 

stopword removal disajikan pada Gambar 

8. 

 
Gambar 8. Perbedaan Sebelum dan Setelah 

Tahapan Stopword Removal 

8. Stemming: tahapan dalam pemrosesan 

teks yang bertujuan untuk mengubah kata 

berimbuhan menjadi kata dasarnya. 

Perbandingan kondisi data sebelum dan 

setelah tahapan stemming disajikan pada 

Gambar 9. 

 
Gambar 9. Perbedaan Sebelum dan Setelah 

Stemming 

9. Pembagian Dataset: Dataset dibagi 

menjadi data latih dan data uji internal 

dengan empat variasi rasio, yaitu 90:10, 

80:20, 70:30, dan 60:40, guna 

mengevaluasi kinerja model secara 

komprehensif. Sebanyak 317 data hasil 

validasi manual oleh ahli bahasa 

dipisahkan dari dataset utama dan 

digunakan sebagai data uji eksternal untuk 

mengukur kemampuan generalisasi model 

terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

10. Feature Extraction: Ekstraksi fitur 

dilakukan menggunakan metode TF-IDF 

untuk mengubah teks menjadi representasi 

numerik sebelum pemodelan. 

11. Penyeimbangan Data: Penyeimbangan 

data dilakukan menggunakan SMOTE 

dengan menambahkan sampel sintetis 

pada kelas minoritas untuk 

menyeimbangkan distribusi sebelum 

pemodelan. 

 

3.3  Modeling 

Tahap pemodelan dilakukan dengan 

menerapkan algoritma Naïve Bayes dan 
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Support Vector Machine (SVM) pada data hasil 

praproses. Dataset dibagi menjadi data latih dan 

uji dengan rasio tertentu, kemudian model 

dilatih dan dievaluasi untuk mengukur 

kemampuan klasifikasi sentiment. 

 

3.4  Evaluation 

Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai 

performa model melalui evaluasi internal dan 

eksternal. Evaluasi internal mengukur kinerja 

model berdasarkan label VADER, sedangkan 

evaluasi eksternal menggunakan data yang 

telah divalidasi ahli sebagai ground truth. 

Performa model diukur menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

menentukan algoritma dengan kinerja terbaik 

dalam analisis sentimen. 

 

3.5  Deployment 

Tahap ini mencakup penyusunan 

kesimpulan dan pelaporan hasil penelitian, serta 

pemberian rekomendasi bagi pihak terkait 

sebagai dasar pengambilan keputusan terkait 

keberlanjutan program MBG. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Hasil penelitian ini menyajikan analisis 

sentimen masyarakat terhadap kasus keracunan 

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) di 

platform X berdasarkan 1.533 tweet yang telah 

melalui tahap preprocessing dan 

diklasifikasikan menggunakan metode 

VADER. Pembahasan mencakup distribusi 

sentimen dataset, perbandingan performa 

algoritma Naïve Bayes dan SVM dengan dan 

tanpa penerapan SMOTE pada evaluasi internal 

dan eksternal, serta interpretasi temuan sebagai 

dasar rekomendasi. Distribusi sentimen pada 

dataset utama disajikan pada Gambar 10. 

 
Gambar 10. Distribusi Sentimen Dataset Utama 

Gambar 10 menunjukkan distribusi sentimen 

pada dataset utama yang terdiri atas 1.533 

tweet. Kelas negatif mendominasi dengan 

jumlah 1.162 data, diikuti kelas netral sebanyak 

366 data, dan kelas positif yang sangat terbatas 

yaitu hanya 5 data. Ketidakseimbangan 

distribusi kelas ini mencerminkan bahwa opini 

masyarakat di platform X cenderung kritis 

terhadap kasus keracunan pada Program MBG, 

yang didominasi oleh kekhawatiran, kritik, dan 

ketidakpercayaan terhadap aspek kualitas 

makanan, keamanan pangan, distribusi, serta 

transparansi anggaran program. Kondisi 

ketidakseimbangan kelas (class imbalance) ini 

menjadi dasar penerapan metode SMOTE pada 

tahap pemodelan untuk menyeimbangkan 

distribusi data latih sehingga model dapat 

mempelajari karakteristik setiap kelas secara 

lebih proporsional. 
Selain dataset utama, distribusi sentimen 

juga dianalisis pada dataset validasi yang terdiri 

atas 317 data berlabel manual oleh ahli bahasa 

dan digunakan sebagai ground truth pada 

evaluasi eksternal. Distribusi sentimen pada 

dataset validasi disajikan pada Gambar 11. 

 
Gambar 11. Distribusi Sentimen Dataset Validasi 

Gambar 11 menunjukkan distribusi sentimen 

pada dataset validasi ahli yang terdiri atas 317 

data. Kelas negatif tetap mendominasi dengan 

jumlah 198 data, diikuti kelas netral sebanyak 

62 data, dan kelas positif sebanyak 57 data. 

Dibandingkan dengan dataset utama, proporsi 

kelas positif dan netral pada dataset validasi 

jauh lebih besar, yang mengindikasikan bahwa 

pelabelan manual oleh ahli bahasa 

menghasilkan distribusi sentimen yang lebih 

seimbang dibandingkan pelabelan otomatis 

menggunakan VADER. Perbedaan distribusi 

ini menunjukkan adanya keterbatasan VADER 

dalam menangani konteks bahasa Indonesia 
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informal, sarkasme, dan ekspresi tidak langsung 

yang banyak digunakan pada platform X,  

sehingga sebagian tweet yang sebenarnya 

bernada positif atau netral cenderung terlabeli 

sebagai negatif oleh metode otomatis tersebut. 

Perbandingan distribusi sentimen antara 

hasil pelabelan model dan validasi manual 

dapat dilihat lebih jelas melalui persentase tiap 

kelas yang disajikan pada Gambar 12. 

 
Gambar 12. Perbandingan Persentase 

Sentimen Hasil Model dan Validasi Manual 

Gambar 12 menyajikan perbandingan 

persentase sentimen antara hasil pelabelan 

model menggunakan VADER dan hasil validasi 

manual oleh ahli bahasa. Pada hasil model, 

sentimen negatif mendominasi dengan 

persentase 75,80%, diikuti netral 23,87%, dan 

positif hanya 0,33%. Sementara itu, pada hasil 

validasi manual, sentimen negatif tetap 

mendominasi namun dengan proporsi yang 

lebih rendah yaitu 62,46%, diikuti netral 

19,24%, dan positif 18,30%. Perbedaan yang 

paling mencolok terletak pada kelas positif, di 

mana validasi manual menghasilkan proporsi 

jauh lebih besar (18,30%) dibandingkan hasil 

model (0,33%). Hal ini mengonfirmasi bahwa 

VADER cenderung kurang sensitif dalam 

mendeteksi sentimen positif pada teks 

berbahasa Indonesia informal, sehingga banyak 

tweet bernada positif yang terlabeli secara tidak 

tepat oleh metode otomatis tersebut. 

Selanjutnya, untuk mengetahui performa 

algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen 

tersebut, dilakukan evaluasi model 

menggunakan dua tahap pengujian. Evaluasi 

internal dilakukan menggunakan data uji 

berlabel VADER dengan empat skenario rasio 

pembagian data (90:10, 80:20, 70:30, dan 

60:40), pada kondisi dengan dan tanpa 

penerapan SMOTE. Rekapitulasi hasil evaluasi 

internal disajikan pada Tabel 1.

 

Tabel 1. Rekapitulasi Evaluasi Internal Performa Naive Bayes dan SVM 
Algoritma SMOTE Rasio Pembagian Data Akurasi Precision Recall F1-score 

 
Naïve Bayes 

 
 
 
 

Pakai 

90:10 76,23% 75,95% 76,23% 76,08% 
80:20 73,36% 73,82% 73,36% 73,56% 
70:30 75,62% 76,97% 75,61% 76,23% 
60:40 77,00% 77,53% 77,00% 77,26% 

 
 

SVM 

90:10 84,42% 83,73% 84,42% 83,89% 
80:20 81,56% 80,99% 81,56% 81,26% 
70:30 84,11% 83,29% 84,10% 83,32% 
60:40 83,16% 81,97% 83,16% 81,96% 

 
Naïve Bayes 

 
 

 
Tidak 
Pakai 

90:10 77,05% 74,78% 77,05% 69,13% 
80:20 76,23% 81,49% 76,23% 66,35% 
70:30 76,16% 81,59% 76,16% 66,13% 
60:40 75,98% 81,35% 75,98% 65,81 

 
 

SVM 

90:10 82,79% 81,83% 82,79% 80,86% 
80:20 79,51% 77,29% 79,51% 77,21% 
70:30 81,92% 80,76% 81,92% 79,52% 
60:40 81,31% 79,94% 81,31% 78,48% 

Berdasarkan data yang ada pada Tabel 1 

diketahui bahwa pada kondisi dengan 

penerapan SMOTE, Naïve Bayes mencapai 

akurasi tertinggi sebesar 77,00% pada skenario 

60:40, sedangkan SVM memperoleh performa 

terbaik pada skenario 90:10 dengan akurasi 

84,42%. Pola akurasi Naïve Bayes tidak 

menunjukkan tren yang konsisten 

antarskenario, mengindikasikan bahwa 

algoritma ini lebih dipengaruhi oleh distribusi 

data pada masing-masing skenario. Penerapan 

SMOTE berkontribusi pada peningkatan 

performa Naïve Bayes, khususnya pada nilai 

F1-score yang lebih seimbang antarkelas 

dibandingkan kondisi tanpa SMOTE. 
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Sedangkan, pada kondisi tanpa SMOTE, 

Naïve Bayes memperoleh akurasi tertinggi 

77,05% pada skenario 90:10, namun dengan 

nilai F1-score yang lebih rendah akibat 

pengaruh ketidakseimbangan kelas. SVM tanpa 

SMOTE mencapai performa terbaik pada 

skenario 90:10 dengan akurasi 82,79% dan 

tetap menunjukkan kinerja yang lebih stabil 

dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh 

skenario. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi internal 

menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja 

klasifikasi yang lebih baik dan lebih stabil 

dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh 

skenario pemodelan. 

Selanjutnya, kemampuan generalisasi model 

diuji melalui evaluasi eksternal menggunakan 

317 data berlabel manual oleh ahli bahasa 

sebagai ground truth yang tidak dilibatkan 

dalam proses pelatihan. Rekapitulasi hasil 

evaluasi eksternal disajikan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Rekapitulasi Evaluasi Eksternal Performa Naive Bayes dan SVM 
Algoritma SMOTE Skenario Pemodelan Akurasi Precision Recall F1-score 

Naïve Bayes 

Pakai 

90:10 75,71% 78,95% 75,71% 76,94% 

80:20 76,40% 79,16% 76,34% 77,41% 

70:30 74,76% 77,29% 74,76% 75,79% 

60:40 73,82% 75,26% 73,82% 74,43% 

SVM 

90:10 78,23% 77,86% 78,23% 78,04% 

80:20 78,55% 77,38% 78,54% 77,87% 

70:30 77,92% 76,07% 77,92% 76,69% 

60:40 77,92% 75,40% 77,92% 75,89% 

Naïve Bayes 

Tidak 

Pakai 

90:10 76,03% 81,47% 76,03% 65,98% 

80:20 76,03% 81,47% 76,03% 65,98% 

70:30 76,03% 81,47% 76,03% 65,98% 

60:40 75,71% 57,32% 75,71% 65,24% 

SVM 

90:10 80,13% 78,17% 80,13% 78,36% 

80:20 78,86% 76,34% 78,86% 76,27% 

70:30 79,18% 76,78% 79,18% 75,89% 

60:40 78,55% 76,19% 78,55% 73,86% 

Berdasarkan data yang terdapat pada Tabel 2 

diketahui bahwa pada kondisi dengan 

penerapan SMOTE, Naïve Bayes mencapai 

akurasi tertinggi 76,40% pada skenario 80:20, 

sedangkan SVM memperoleh akurasi tertinggi 

78,55% pada skenario yang sama. Meskipun 

SVM pada skenario 70:30 dan 60:40 

menghasilkan nilai akurasi yang sama sebesar 

77,92%, skenario 70:30 memiliki nilai 

precision dan F1-score yang lebih tinggi 

sehingga dianggap lebih optimal di antara 

keduanya. 

Sedangkan, pada kondisi tanpa SMOTE, 

Naïve Bayes menghasilkan akurasi yang 

konsisten sebesar 76,03% pada tiga skenario 

(90:10, 80:20, dan 70:30), mengindikasikan 

bahwa variasi rasio pembagian data tidak 

memberikan pengaruh signifikan terhadap 

kemampuan generalisasi model. SVM tanpa 

SMOTE memperoleh performa terbaik pada 

skenario 90:10 dengan akurasi 80,13%, dan 

tetap menunjukkan kinerja yang lebih tinggi 

dan stabil dibandingkan Naïve Bayes pada 

seluruh skenario. 

Perbedaan nilai performa antara evaluasi 

internal dan eksternal disebabkan oleh 

perbedaan karakteristik data pengujian. 

Evaluasi internal menggunakan data yang 

memiliki distribusi serupa dengan data latih 

sehingga menghasilkan nilai performa lebih 

tinggi, sedangkan evaluasi eksternal 

menggunakan data independen yang 

merepresentasikan kemampuan generalisasi 

model terhadap data baru. 

Secara keseluruhan, penerapan SMOTE 

terbukti meningkatkan performa Naïve Bayes 

pada evaluasi eksternal, sementara SVM 

menunjukkan performa yang stabil baik dengan 

maupun tanpa SMOTE. Bahkan pada beberapa 

skenario, SVM tanpa SMOTE menghasilkan 

nilai yang lebih tinggi, mengonfirmasi bahwa 

SVM memiliki kemampuan generalisasi yang 
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lebih baik dalam menangani data tidak 

seimbang dibandingkan Naïve Bayes. 

Pada tahap deployment, hasil analisis 

sentimen yang diperoleh melalui penerapan 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine digunakan sebagai dasar penyusunan 

rekomendasi yang disajikan dalam laporan 

penelitian. Rekomendasi tersebut dapat 

dijadikan bahan pertimbangan bagi pemangku 

kepentingan terkait dalam pelaksanaan Program 

Makan Bergizi Gratis (MBG). Penyusunan 

rekomendasi didasarkan pada dominasi 

sentimen dalam dataset, pola kata pada masing-

masing kelas sentimen, serta hasil evaluasi 

performa model klasifikasi.  

Hasil analisis menunjukkan bahwa sentimen 

negatif didominasi oleh kata-kata yang 

berkaitan dengan isu keamanan pangan, 

kualitas makanan, pengawasan pelaksanaan 

program, distribusi MBG pada hari libur 

sekolah yang dinilai tidak sesuai pedoman, 

penggunaan anggaran, serta kekhawatiran 

terhadap potensi penyalahgunaan anggaran 

dalam pelaksanaan program. Secara 

keseluruhan, sentimen negatif pada dataset 

penelitian ini memuat keluhan, kritik, dan 

kekhawatiran masyarakat terhadap pelaksanaan 

program, terutama yang berkaitan dengan 

kualitas dan keamanan makanan, ketepatan 

distribusi, serta transparansi pengelolaan 

anggaran. Beberapa contoh data yang 

terklasifikasi ke dalam kelas sentimen negatif 

disajikan sebagai berikut. 

"program makan bergizi gratis mbg 

bermasalah temuan makanan tidak layak 

konsumsi dan kasus keracunan anak". "bukan 

gitulah dasar aneh ya tuhan tolong kasih paham 

lah ini orang kalo tidak ada mbg yang makan 

anggaran berapa triliun itu keracunan ini gaakan 

terjadi anggaran pendidikan tidak perlu 

dipangkas kesimpulannya stop mbg liat sudah 

ada yang stop tuh". "menurutmu program 

makan bergizi gratis apakah sudah optimal 

mengingat banyak kasus keracunan dan 

distribusi mbg tetap dilakukan saat anak 

sekolah sedang libur, selain itu banyak pejabat 

yang memiliki dapur mbg yang mengakibatkan 

dana mbg dikorupsi". 

Data tersebut mencerminkan persepsi 

negatif masyarakat terhadap kualitas makanan, 

sistem distribusi, kebijakan anggaran, serta 

transparansi pelaksanaan Program MBG. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa aspek 

keamanan pangan, kualitas makanan, ketepatan 

distribusi, dan transparansi pengelolaan 

anggaran merupakan faktor yang paling 

dominan dalam membentuk sentimen negatif 

pada data penelitian. Dominasi sentimen negatif 

tersebut menggambarkan bahwa pelaksanaan 

Program Makan Bergizi Gratis masih 

menghadapi berbagai kendala yang 

memerlukan evaluasi dan perbaikan secara 

menyeluruh. 

Berdasarkan temuan penelitian yang 

menunjukkan dominasi sentimen negatif 

terhadap pelaksanaan Program Makan Bergizi 

Gratis, penelitian ini merekomendasikan agar 

pemangku kepentingan terkait melakukan 

evaluasi dan peninjauan ulang secara 

komprehensif terhadap pelaksanaan program. 

Evaluasi tersebut perlu difokuskan pada aspek 

keamanan pangan, kualitas makanan, sistem 

distribusi, serta transparansi pengelolaan 

anggaran yang teridentifikasi sebagai faktor 

utama munculnya sentimen negatif masyarakat. 

Selain itu, pihak pelaksana program disarankan 

untuk mempertimbangkan penghentian 

sementara pelaksanaan program di beberapa 

wilayah hingga permasalahan yang berkaitan 

dengan kualitas makanan, keamanan pangan, 

dan sistem pengawasan dapat diselesaikan 

sesuai dengan standar yang ditetapkan. 

Penghentian sementara ini bertujuan untuk 

meminimalkan risiko kejadian keracunan 

makanan serta mencegah dampak yang lebih 

luas terhadap penerima manfaat program. 

Setelah dilakukan perbaikan pada sistem 

produksi, distribusi, pengawasan, dan 

pengendalian mutu, program dapat 

dilaksanakan kembali dengan mekanisme 

pengawasan yang lebih ketat serta sistem 

pengendalian kualitas yang lebih 

terstandarisasi. Perbaikan pada tahap distribusi 

dapat dilakukan melalui penggunaan wadah 

makanan yang tertutup dan higienis, 

penjaminan waktu distribusi yang tidak 

melampaui batas kelayakan konsumsi, serta 

pemantauan suhu dan kebersihan selama proses 

pengiriman berlangsung. Perbaikan pada tahap 

penyajian dapat dilakukan dengan memastikan 

makanan disajikan dalam kondisi higienis dan 

bebas dari kontaminasi, serta dilakukannya 

pemeriksaan kondisi makanan sebelum 

dikonsumsi oleh penerima manfaat. Dengan 

demikian, pelaksanaan Program Makan Bergizi 

Gratis diharapkan dapat berjalan lebih optimal, 
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aman, dan sesuai dengan tujuan program yang 

telah ditetapkan. 

Penelitian ini juga merekomendasikan agar 

pemangku kepentingan terkait meningkatkan 

sistem pengawasan pelaksanaan program serta 

transparansi dalam pengelolaan anggaran. 

Peningkatan sistem pengawasan dapat 

dilakukan melalui pelaksanaan inspeksi rutin ke 

Satuan Pelayanan Pemenuhan Gizi (SPPG), 

penyediaan saluran pengaduan masyarakat 

sebagai media pelaporan terhadap 

permasalahan yang ditemukan dalam 

pelaksanaan program, serta pelaksanaan 

evaluasi berkala terhadap kinerja pelaksana 

program. Peningkatan transparansi anggaran 

dapat diwujudkan melalui publikasi laporan 

penggunaan anggaran yang dapat diakses 

secara publik, penyampaian rincian anggaran 

produksi dan distribusi makanan, serta 

pelaporan hasil evaluasi program secara berkala 

kepada masyarakat. Upaya peningkatan 

pengawasan dan transparansi tersebut 

diharapkan dapat memperkuat akuntabilitas 

pelaksanaan program serta mereduksi 

munculnya persepsi negatif masyarakat 

terhadap pelaksanaan Program Makan Bergizi 

Gratis. 

5. KESIMPULAN  

a. Analisis sentimen terhdap 1.533 tweet di 

platform X menunjukkan dominasi 

sentimen negatif (1.162 data), diikuti netral 

(366 data), dan positif (5 data), yang 

mengindikasikan persepsi publik yang 

cenderung kritis terhadap pelaksanaan 

Program MBG. Opini negatif didominasi 

oleh kekhawatiran terhadap kualitas 

makanan, keamanan pangan, sistem 

distribusi, dan transparansi anggaran 

program. Penerapan metodologi CRISP-

DM menghasilkan alur analisis yang 

sistematis dan terstruktur sehingga pola 

persepsi masyarakat dapat teridentifikasi 

secara komprehensif. 

b. Perbandingan performa algoritma 

menunjukkan bahwa SVM memiliki 

kinerja lebih baik dan lebih stabil 

dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh 

skenario evaluasi. Pada evaluasi internal, 

SVM dengan SMOTE mencapai akurasi 

tertinggi sebesar 84,42%, sedangkan Naïve 

Bayes dengan SMOTE mencapai 77,00%. 

Pada evaluasi eksternal, SVM tanpa 

SMOTE memperoleh akurasi tertinggi 

sebesar 80,13%, sementara Naïve Bayes 

dengan SMOTE mencapai 76,40%. 

Penerapan SMOTE terbukti lebih 

signifikan meningkatkan performa Naïve 

Bayes, sedangkan SVM tetap menunjukkan 

performa yang konsisten baik dengan 

maupun tanpa SMOTE. Dengan demikian, 

SVM direkomendasikan sebagai algoritma 

yang lebih optimal untuk klasifikasi 

sentimen pada penelitian ini. 
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