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 The Free Nutritious Meal Program (Makan Bergizi Gratis/MBG) is a national policy 

initiated by the Indonesian government to improve public nutritional status, 

particularly among children and vulnerable groups. Since its implementation, the 

program has generated extensive public discussion on social media, reflecting 

diverse opinions, support, and criticism. This study aims to analyze public sentiment 

toward the MBG program on social media X (Twitter) using machine learning-based 

text classification methods. A total of 9,038 Indonesian-language tweets were 

collected and processed through text preprocessing, semi-automatic sentiment 

labeling with manual validation, and feature extraction using the Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF–IDF) method. Sentiments were classified into 

three categories: positive, neutral, and negative. The performance of K-Nearest 

Neighbor (KNN), Artificial Neural Network (ANN), and ANN with class balancing 

using Synthetic Minority Over-Sampling Technique (ANN + SMOTE) was 

evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics supported by 

confusion matrix analysis. The results indicate that the ANN + SMOTE model 

achieved the highest performance with an accuracy of  93.58%, outperforming ANN 

(92.59%) and KNN (86.28%). The sentiment distribution indicates that public 

opinion toward the MBG program is predominantly neutral (52.1%), followed by 

positive (40.0%) and negative (7.9%) sentiments. These findings suggest that while 

the MBG program is generally well received, negative sentiments provide important 

feedback related to program implementation and governance. 
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I. PENDAHULUAN 

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) mulai 

diimplementasikan oleh Pemerintah Indonesia pada 6 Januari 

2025 sebagai salah satu program prioritas nasional yang 

bertujuan meningkatkan status gizi masyarakat, khususnya 

pada kelompok anak-anak dan ibu hamil[1]. Berdasarkan 

Peraturan Presiden Nomor 83 Tahun 2024, pelaksanaan 

program ini berada di bawah koordinasi Badan Gizi Nasional 

(BGN). Program MBG menargetkan hingga 82,9 juta 

penerima manfaat yang mencakup peserta didik dari jenjang 

PAUD hingga SMA, balita, serta ibu hamil dan menyusui[2]. 

Hingga Agustus 2025, sebanyak 5.800 Satuan Pelayanan 

Pemenuhan Gizi (SPPG) telah beroperasi di 38 provinsi 

dengan cakupan sekitar 20 juta jiwa penerima manfaat[3]. 

Jumlah tersebut terus meningkat dan pada Oktober 2025 

dilaporkan mencapai lebih dari 38,5 juta penerima manfaat 

dengan 13.514 SPPG aktif di seluruh Indonesia[4]. 

Skala implementasi Program Makan Bergizi Gratis yang 

sangat besar sejalan dengan berbagai kajian global yang 

menekankan pentingnya intervensi gizi dalam meningkatkan 

luaran kesehatan jangka panjang, termasuk status gizi, 

perkembangan kognitif, serta penurunan risiko penyakit di 

masa depan[5],[6]. Meskipun demikian, pelaksanaan program 

berskala nasional ini juga menghadapi berbagai tantangan, 

seperti kesiapan infrastruktur, distribusi bahan pangan, 
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keamanan makanan, potensi penyalahgunaan anggaran, serta 

efektivitas tata kelola program. Pada tahun pertama 

implementasinya, anggaran MBG dilaporkan mencapai lebih 

dari Rp70 triliun dan diproyeksikan meningkat hingga Rp450 

triliun pada tahun 2029[7], yang menimbulkan perhatian 

publik terhadap transparansi, akuntabilitas, dan keberlanjutan 

kebijakan tersebut. 

Berbagai respons terhadap program Makan Bergizi Gratis 

muncul dari lembaga internasional maupun masyarakat luas. 

Organisasi internasional seperti UNICEF dan World Food 

Programme (WFP) menyatakan dukungannya melalui 

pelatihan serta bantuan teknis guna menjaga kualitas gizi dan 

keamanan pangan. Di sisi lain, di ruang digital, program MBG 

menjadi topik perbincangan yang intens di media sosial, 

khususnya pada platform Twitter (X). Media sosial 

memungkinkan masyarakat untuk mengekspresikan 

pandangan, dukungan, kritik, serta pengalaman langsung 

terkait kebijakan publik yang sedang berjalan. Sejumlah 

penelitian menunjukkan bahwa percakapan daring mengenai 

program makan bergizi memuat pola sentimen yang beragam, 

mulai dari dukungan hingga kekhawatiran terhadap kualitas 

implementasi dan tata kelola kebijakan[8],[9]. 

Analisis sentimen berbasis media sosial telah banyak 

diterapkan untuk memahami persepsi publik terhadap 

kebijakan pemerintah. Penelitian terdahulu telah menerapkan 

berbagai algoritma pembelajaran mesin untuk menganalisis 

sentimen publik terhadap kebijakan gizi dan program sosial, 

seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), K-

Nearest Neighbor (KNN), serta metode ensemble[10],[11]. 

Hasil penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa metode 

KNN cenderung menghasilkan performa yang lebih rendah 

pada data teks berdimensi tinggi berbasis TF–IDF. Salah satu 

studi melaporkan bahwa KNN hanya mencapai akurasi 

sebesar 60%, dengan precision 62%, recall 60%, dan F1-score 

59% dalam analisis sentimen kebijakan publik di media sosial 

X[12]. Temuan ini mengindikasikan keterbatasan KNN 

dalam menangkap kompleksitas bahasa dan 

ketidakseimbangan distribusi kelas pada data sentimen 

publik. 

Sebaliknya, pendekatan berbasis jaringan saraf tiruan dan 

pembelajaran mendalam menunjukkan performa yang lebih 

kompetitif dalam berbagai studi analisis sentimen. Metode 

seperti Bi-LSTM, regresi linier, random forest, serta Artificial 

Neural Network (ANN) dilaporkan mampu menghasilkan 

tingkat akurasi yang lebih tinggi dalam memetakan opini 

publik terhadap kebijakan gizi dan program sosial[13],[14]. 

Secara khusus, ANN dilaporkan mampu mencapai tingkat 

akurasi di atas 90% pada berbagai tugas klasifikasi teks, 

sehingga menunjukkan kemampuannya dalam menangkap 

pola nonlinier pada data kompleks[15]. Selain itu, kombinasi 

beberapa algoritma seperti KNN, regresi logistik, dan SVM 

juga telah digunakan untuk mengkaji sentimen publik 

terhadap kebijakan gizi dan program sosial dalam berbagai 

konteks[16],[17]. Hal ini menunjukkan bahwa isu Program 

Makan Bergizi Gratis (MBG) bersifat multidimensional dan 

tidak hanya berkaitan dengan aspek kesehatan, tetapi juga 

melibatkan dimensi sosial, ekonomi, dan kebijakan publik. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 

berfokus pada analisis sentimen publik terhadap Program 

Makan Bergizi Gratis (MBG) di media sosial Twitter (X) 

dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 

dan Artificial Neural Network (ANN). Algoritma KNN 

dipilih sebagai model pembanding karena kesederhanaannya 

dalam mengklasifikasikan teks berdasarkan tingkat kemiripan 

fitur serta penggunaannya yang luas dalam penelitian analisis 

sentimen media sosial [18]. Sementara itu, ANN digunakan 

karena kemampuannya dalam memodelkan pola nonlinier 

yang kompleks pada data teks, sehingga diharapkan dapat 

menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik[19]. 

Mengingat data sentimen publik umumnya memiliki 

distribusi kelas yang tidak seimbang, penelitian ini juga 

menerapkan teknik Synthetic Minority Over-Sampling 

Technique (SMOTE) untuk meningkatkan kinerja ANN 

dalam mengenali kelas minoritas[20]. Dengan 

membandingkan kinerja KNN, ANN, dan ANN dengan 

penyeimbangan kelas, penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai 

persepsi publik terhadap MBG serta mengevaluasi efektivitas 

pendekatan klasifikasi yang digunakan. 

 

II. METODE  

Penelitian ini menggunakan pendekatan analisis sentimen 

berbasis pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan opini 

publik terhadap Program Makan Bergizi Gratis (MBG) yang 

disampaikan melalui media sosial Twitter (X). Tahapan 

penelitian meliputi pengumpulan data, prapemrosesan teks, 

pelabelan sentimen, pembentukan fitur, pembagian dataset, 

pelatihan model klasifikasi, serta evaluasi kinerja model. Alur 

penelitian disusun mengikuti kerangka kerja analisis sentimen 

yang umum digunakan dalam penelitian opini publik berbasis 

media sosial[21],[22]. Alur lengkap tahapan penelitian 

ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan proses 

mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi kinerja model 

klasifikasi. 

A. Dataset 

Dataset penelitian diperoleh dari media sosial Twitter (X) 

menggunakan Twitter API v2 dengan autentikasi Bearer 

Token resmi. Pengambilan data dilakukan pada rentang 

waktu 1 Januari 2023 hingga 10 September 2025 dengan 

menggunakan kata kunci utama “Program Makan Bergizi 

Gratis”, “MBG”, dan “Program Gizi Gratis”, serta beberapa 

kata pendukung seperti “anak”, “gizi”, “anggaran”, “menu 

makan”, dan “sekolah”. Proses pengambilan data dibatasi 

pada tweet berbahasa Indonesia dan tidak menyertakan 

retweet, sehingga data yang dikumpulkan merepresentasikan 

opini asli pengguna[23],[24]. Twitter (X) dipilih sebagai 

sumber data karena platform ini menjadi salah satu ruang 

utama diskursus publik terkait kebijakan nasional dan 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

B. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan untuk meningkatkan 

kualitas data teks agar dapat diolah secara optimal oleh model 

klasifikasi. Proses preprocessing dilakukan secara otomatis 

dan bertahap dengan mengikuti praktik umum pada analisis 

sentimen Bahasa Indonesia [25]. Tahapan preprocessing yang 

diterapkan meliputi: 

1.  Cleaning: menghapus URL, mention, hashtag, angka, 

simbol, dan emoji, serta mengonversi seluruh huruf 

menjadi huruf kecil dan menghilangkan spasi ganda[26]. 
2. Case Folding: menyeragamkan penulisan teks dengan 

mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil[27]. 

3. Tokenization: memecah teks menjadi unit kata (token) 

berdasarkan spasi dan tanda baca[28]. 

4. Stopword Removal: menghapus kata umum yang tidak 

memiliki kontribusi signifikan terhadap makna sentimen 

dengan menggunakan daftar stopword Bahasa 

Indonesia[29].  

5. Stemming: mengubah kata ke bentuk dasar menggunakan 

algoritma Nazief–Adriani melalui pustaka Sastrawi[30]. 

6. Token Join: menggabungkan kembali token hasil 

stemming menjadi teks siap analisis[31]. 

Seluruh tahapan prapemrosesan dilakukan secara konsisten 

pada seluruh dataset untuk memastikan keseragaman 

representasi teks. Proses ini bertujuan untuk mengurangi 

noise, menyederhanakan variasi linguistik, serta 

meningkatkan kualitas fitur yang digunakan dalam proses 

pembelajaran model klasifikasi. 

C. Pelabelan 

Pelabelan sentimen dalam penelitian ini dilakukan 

menggunakan pendekatan semi-otomatis, yang 

mengombinasikan metode berbasis leksikon dan validasi 

manual. Kamus leksikon Bahasa Indonesia digunakan sebagai 

acuan awal dan diperluas dengan istilah kontekstual yang 

relevan dengan isu gizi dan kebijakan publik, seperti gizi, 

anak, bantuan, efektif, dan gagal [32]. Pendekatan ini dipilih 

untuk menyesuaikan karakteristik bahasa informal dan 

konteks kebijakan publik yang umum ditemukan pada media 

sosial. 

Sentimen diklasifikasikan ke dalam tiga kelas, yaitu positif 

(1), netral (0), dan negatif (−1). Skor sentimen dihitung untuk 

setiap tweet dengan menjumlahkan bobot kata positif dan 

negatif yang muncul dalam teks. Skor sentimen dihitung 

berdasarkan jumlah kemunculan kata positif dan negatif, 

dengan mempertimbangkan bobot kata intensifier yang 

dirumuskan sebagai berikut[33]: 

𝑆 = ∑ 𝑤𝑖(𝑝𝑖 − 𝑛𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
 

(1) 

Dengan 𝑝𝑖=1 jika kata ke-i termasuk kata positif, 𝑛𝑖= 1 jika 

kata ke-I termasuk kata negatif, dan 𝑤𝑖  bobot kata intensifier 

(misalnya “sangat” = 1,5). Berdasarkan nilai skor sentimen 

yang diperoleh, penentuan label akhir dilakukan 

menggunakan aturan berikut[34]. 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 = {
1, 𝑆 > 0
0, 𝑆 = 0

−1, 𝑆 < 0
 

 

Untuk meningkatkan keandalan hasil pelabelan, label yang 

dihasilkan secara otomatis selanjutnya ditinjau dan divalidasi 

secara manual oleh dua orang anotator yang memiliki latar 

belakang akademik di bidang sistem informasi dan statistika. 

Masing-masing anotator melakukan peninjauan secara 

independen terhadap hasil pelabelan otomatis guna 

memastikan kesesuaian konteks sentimen, khususnya pada 

tweet yang mengandung ambiguitas makna, ironi, sarkasme, 

atau penggunaan bahasa informal. Apabila terdapat 

perbedaan penilaian antara anotator atau antara hasil 

pelabelan otomatis dan hasil peninjauan manual, maka 

dilakukan diskusi hingga tercapai kesepakatan bersama untuk 

menentukan label sentimen akhir. Tahapan validasi ini 

bertujuan untuk meningkatkan keandalan label serta 

memperkuat kredibilitas hasil klasifikasi sentimen. 

Setelah proses pelabelan sentimen selesai, dilakukan 

analisis distribusi kelas yang menunjukkan dominasi kelas 

sentimen netral. Ketidakseimbangan distribusi kelas ini 

berpotensi memengaruhi kinerja model klasifikasi. Oleh 

karena itu, pada tahap pelatihan model diterapkan teknik 

Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) 

untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, khususnya pada 

kelas minoritas. Proses pembentukan sampel sintetis dengan 

SMOTE dirumuskan sebagai berikut[35]: 
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𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + 𝛿(𝑥𝑧𝑖 − 𝑥𝑖), 𝛿 ∈ [0,1] (2) 

Dengan 𝑥𝑖 merupakan data asli dan 𝑥𝑧𝑖 merupakan salah satu 

tetangga terdekatnya. 

D. Pembentukan Fitur TF-IDF 

Setelah proses pelabelan, data teks dikonversi ke dalam 

representasi numerik menggunakan metode Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF–IDF). Metode ini dipilih 

karena efektif dalam merepresentasikan teks pada berbagai 

penelitian analisis sentimen [36]. Secara umum, rumus TF–

IDF yang digunakan[37]: 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =  
𝐹𝑡, 𝑑

max(𝐹𝑑)
 

(3) 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝐹𝑡
) 

(4) 

𝑊𝑡, 𝑑 = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) 𝑥 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (5) 

Konfigurasi TF–IDF yang diterapkan meliputi 

ngram_range = (1,2), max_features = 20.000, min_df = 2, 

sublinear_tf = True, dan normalisasi L2. 

E. Pembagian Dataset 

Dataset yang telah direpresentasikan dalam bentuk fitur 

TF–IDF selanjutnya dibagi menjadi data latih dan data uji 

menggunakan metode train–test split. Pembagian dilakukan 

dengan rasio 80% data latih dan 20% data uji. Untuk menjaga 

proporsi masing-masing kelas sentimen (positif, netral, dan 

negatif) pada kedua subset data, proses pembagian dataset 

dilakukan menggunakan teknik stratified sampling. Selain itu, 

nilai random state ditetapkan sebesar 42 untuk memastikan 

bahwa proses pembagian data bersifat reprodusibel. 

Dengan total 9.038 data, proses ini menghasilkan 7.230 

data latih dan 1.808 data uji. Data latih digunakan untuk 

proses pelatihan dan validasi model, sedangkan data uji 

digunakan secara terpisah untuk mengevaluasi kemampuan 

generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

Selain evaluasi menggunakan data uji, kestabilan performa 

model juga dievaluasi melalui metode K-Fold Cross 

Validation dengan nilai K = 3 yang diterapkan pada data latih. 

Pada pendekatan ini, data latih dibagi menjadi tiga subset, di 

mana dua subset digunakan untuk pelatihan dan satu subset 

digunakan untuk validasi secara bergantian. Metode ini 

bertujuan untuk mengurangi bias akibat pembagian data 

tunggal serta memastikan bahwa performa model bersifat 

konsisten dan dapat digeneralisasi dengan baik. Nilai K = 3 

dipilih dengan mempertimbangkan keseimbangan antara 

kestabilan evaluasi dan efisiensi komputasi, mengingat 

ukuran dataset dan kompleksitas model yang digunakan. 

 

 

F. Model Klasifikasi Sentiment 

Penelitian ini menerapkan tiga model klasifikasi, yaitu K-

Nearest Neighbor (KNN), Artificial Neural Network (ANN), 

dan ANN dengan penyeimbangan kelas (ANN + SMOTE). 

Seluruh model menggunakan representasi fitur TF–IDF 

sebagai masukan. 

1. Model K-Nearest Neighbor (KNN): 

Model KNN mengukur kemiripan antar data menggunakan 

cosine similarity pada ruang fitur TF–IDF, yang efektif untuk 

data teks berdimensi tinggi[38]. 

𝑆𝑖𝑚(𝐴, 𝐵) =
∑ 𝐴𝑖

𝑛
𝑖=1 𝐵𝑖

√∑ 𝐴𝑖
2 𝑛

𝑖=1  𝑥 √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

 
 

(6) 

Parameter yang digunakan pada model KNN adalah 

jumlah tetangga (n_neighbors) = 5, bobot jarak = distance, 

dan metrik jarak = cosine. Evaluasi kestabilan model 

dilakukan menggunakan K-Fold Cross Validation dengan K 

= 3, dan nilai akurasi rata-rata dihitung berdasarkan hasil 

setiap fold[39]: 

𝐴𝑐𝑐𝑎𝑣𝑔 =
1

𝐾
∑ 𝐴𝑐𝑐𝑖

𝐾

𝑖=1

 (7) 

 

2. Model Artificial Neural Network (ANN): 

Model ANN dibangun dengan arsitektur jaringan fully 

connected yang terdiri dari lapisan input sesuai dimensi TF–

IDF, dua lapisan tersembunyi dengan 256 dan 128 neuron 

menggunakan fungsi aktivasi ReLU, serta lapisan output 

dengan tiga neuron menggunakan fungsi aktivasi softmax. 

Fungsi aktivasi ReLU didefinisikan sebagai[40]: 

𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥) (8) 

Sedangkan fungsi softmax digunakan untuk menghasilkan 

probabilitas tiap kelas sentimen[41]. 

𝜎(𝑧𝑖) =  
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒 𝑧𝑗𝐶
𝑗=1

 
(9) 

Dengan 𝐶 adalah jumlah kelas. Model dilatih 

menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,0003 

dan fungsi loss Sparse Categorical Crossentropy. Proses 

pelatihan dilakukan hingga 50 epoch dengan batch size 64 

serta mekanisme early stopping untuk mencegah overfitting. 

3. Model ANN Balanced (ANN+SMOTE): 

Untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas, 

penelitian ini menerapkan teknik Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) pada data latih. SMOTE 

menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas 

berdasarkan persamaan[42]. 
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𝑥𝑛𝑒𝑤 =  𝑥𝑖 + 𝛿(𝑥𝑧𝑖 − 𝑥𝑖) (10) 

Dengan δ merupakan bilangan acak dalam rentang [0,1]. 

Model ANN Balanced menggunakan arsitektur yang lebih 

dalam dan dilengkapi dengan teknik regularisasi, yaitu: 

Beberapa lapisan dense (512, 256, dan 128 neuron) dengan 

aktivasi ReLU, Dropout bertingkat (0,35 – 0,25 – 0,15), Batch 

Normalization pada setiap lapisan tersembunyi, L2 

regularization dengan λ=0.001, ReduceLROnPlateau untuk 

penyesuaian learning rate secara adaptif. 

G. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan pada data uji menggunakan 

confusion matrix dengan empat matriks utama, yaitu 

accuracy, precision, recall, dan F1-score, yang umum 

digunakan pada penelitian analisis sentimen teks multikelas 

[43],[44]: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(11) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(12) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(13) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(14) 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Dataset 

Data penelitian diperoleh dari media sosial Twitter (X) 

menggunakan Twitter API v2 dengan autentikasi Bearer 

Token resmi pada rentang waktu 1 Januari 2023 hingga 10 

September 2025. Proses crawling awal menghasilkan 

sebanyak 25.589 tweet berbahasa Indonesia yang berkaitan 

dengan Program Makan Bergizi Gratis (MBG). Selanjutnya, 

dilakukan proses penyaringan untuk menghapus tweet 

promosi, spam, retweet berulang, serta konten yang tidak 

relevan dengan kebijakan MBG. Setelah tahap filtrasi, 

diperoleh sebanyak 9.038 tweet yang digunakan sebagai 

dataset utama dalam penelitian ini. 

TABEL I 

KUMPULAN DATASET 

No Full_text 

1 “@Urrangawak Setuju pak... Saya juga ga mau anak 

keracunan MBG... Udah bener-bener dijaga makannya 

sama ortunya.. eh malah mau dikorbanin buat cari cuan 

beberapa pihak aja..” 

2 “@Urrangawak Yg bikin keracunan MBG itu 

kebanyakan karena makanan basi, bayangin daerah gue 

masak jam 10 malam, packing jam 2 pagi, jam 10 pagi 

baru dimakan tanpa alat khusus buat menjaga 

makanan.” 

3 “@westhernsea Jaman digital sudah terbuka begini 

maunya dirahasiakan. Yg keracunan MBG dibawa ke 

RS aja mesti ngaku keracunan MBG itu bisa masuk 

berita. Ini orang tolol banget.” 

… … 

9038 “@Urrangawak Hindari keracunan MBG? Ubah 

wadahnya, ganti pakai kertas box jangan besi. Paman 

saya bisnis nasi box bertahun-tahun gak pernah ada 

racun.” 

 

Setiap tweet disimpan dalam format CSV dengan beberapa 

atribut, antara lain created_at, username, favorite_count, 

retweet_count, reply_count, full_text, tweet_url, dan lang. 

Contoh sebagian data mentah disajikan pada Tabel I. 

Berdasarkan analisis awal terhadap isi tweet, mayoritas 

percakapan publik menyoroti isu keamanan pangan, 

pengelolaan dapur umum melalui Satuan Pelayanan 

Pemenuhan Gizi (SPPG), serta risiko keracunan makanan 

dalam pelaksanaan MBG. Hal ini menunjukkan bahwa 

perhatian publik tidak hanya tertuju pada tujuan program, 

tetapi juga pada aspek teknis dan operasional di lapangan. 

B. Preprocessing  

Tahap prapemrosesan dilakukan untuk menyiapkan teks 

mentah agar dapat diolah secara optimal oleh model 

pembelajaran mesin. Proses ini dilaksanakan secara otomatis 

menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan 

pustaka NLTK, Sastrawi, serta regular expression. Tahapan 

prapemrosesan meliputi cleaning, case folding, tokenization, 

stopword removal, stemming, dan token join. 

1. Cleaning 
Tahapan awal ini bertujuan untuk menghapus elemen-

elemen yang tidak relevan seperti URL, hashtag, mention 

pengguna, angka, emoji, serta simbol khusus. Teks kemudian 

di konversi ke format standar dengan menghapus spasi ganda 

agar konsisten. 

 
TABEL II 

CONTOH HASIL CLEANING 

Sebelum  Sesudah 

“@Urrangawak Setuju pak... 

Saya juga ga mau anak 

keracunan MBG... Udah bener-

bener dijaga makannya sama 

ortunya.. eh malah mau 

dikorbanin buat cari cuan 

beberapa pihak aja..” 

“Setuju pak Saya juga ga mau 

anak keracunan MBG Udah 

bener dijaga makannya sama 

ortunya eh malah mau 

dikorbanin buat cari cuan 

beberapa pihak aja” 

 

2. Case Folding 

Dalam tahap ini semua huruf diubah menjadi huruf kecil 

(lowercase) untuk menghindari perbedaan arti akibat 

kapitalisasi serta mengurangi kompleksitas data. 

TABEL III 
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CONTOH HASIL CASE FOLDING 

Sebelum  Sesudah 

“Setuju pak saya juga ga mau 

anak keracunan MBG Udah 

bener di jaga makan nya sama 

ortunya eh malah mau 

dikorbanin buat cari cuan 

beberapa pihak aja” 

“setuju pak saya juga ga mau 

anak keracunan mbg udah bener 

di jaga makannya sama ortunya 

eh malah mau di korbanin buat 

cari cuan beberapa pihak aja” 

 

3. Tokenization 

Proses memecah teks menjadi potongan kata kecil (token) 

berdasarkan spasi dan tanda baca. Tahap ini memungkinkan 

sistem mengenali setiap kata sebagai unit makna yang berdiri 

sendiri. 
TABEL IV 

CONTOH HASIL TOKENIZATION 

Sebelum  Sesudah  

“setuju pak saya juga ga mau 

anak keracunan mbg udah bener 

di jaga makannya sama ortunya 

eh malah mau di korbanin buat 

cari cuan beberapa pihak aja” 

[“setuju”, “pak”, “saya”, 

“juga”, “gak”, “mau”, “anak”, 

“keracunan”, “mbg”, “udah”, 

“bener”, “dijaga”, 

“makannya”, “sama”, 

“ortunya”, “eh”, “malah”, 

“mau”, “dikorbanin”, “buat”, 

“cari”, “cuan”, “beberapa”, 

“pihak”, “aja”] 

 

4. Stopword Removal 

Stopword merupakan kata umum yang sering muncul 

tetapi kurang berkontribusi pada makna, seperti “yang”, 

“dan”, “di”, “ke”, atau “itu”. Dalam penelitian ini, 

penghapusan stopword dilakukan menggunakan daftar 

stopword Bahasa Indonesia dari pustaka Sastrawi yang 

diperluas dengan custom stopword list sesuai konteks 

percakapan di media sosial. 

 

TABEL V 

CONTOH HASIL STOPWORD REMOVAL 

Sebelum  Sesudah  

[“setuju”, “pak”, “saya”, “juga”, 

“ga”, “mau”, “anak”, 

“keracunan”, “mbg”,  “udah”, 

“bener”, “dijaga”, “makannya”, 

“sama”, “ortunya”, “eh”, 

“malah”, “mau”, “dikorbanin”, 

“buat”, “cari”, “cuan”, 

“beberapa”, “pihak”, “aja”] 

[“setuju”, “anak”, 

“keracunan”, “mbg”, “bener”, 

“jaga”, “makan”, “korban”, 

“cuan”, “pihak”] 

 

5. Stemming 

Tahap ini mengubah setiap kata ke bentuk dasarnya (root 

word) menggunakan algoritma Nazief-Adriani, sehingga 

variasi morfologi seperti “menyenangkan” menjai “senang” 

dan “berjalan” menjadi “jalan”. Tujuannya adalah 

menyatukan kata-kata yang memiliki makna yang sama ke 

dalam bentuk tunggal. 
TABEL VI 

CONTOH HASIL STEMMING 

Sebelum  Sesudah  

[“setuju”, “anak”, 

“keracunan”, “mbg”, “bener”, 

“jaga”, “makan”, “korban”, 

“cuan”, “pihak”] 

[“setuju”, “anak”, “racun”, 

“mbg”, “benar”, “jaga”, 

“makan”, “korban”, “cuan”, 

“pihak”] 

 

6. Token Join 

Tahap akhir ini adalah penggabungan kembali token hasil 

stemming menjadi satu kalimat utuh. Teks hasil tahap ini 

sudah bersih, ringkas, dan siap diolah dalam pembentukan 

fitur menggunakan metode seperti TF-IDF. 

TABEL VII 

CONTOH HASIL TOKEN JOIN 

Sebelum Sesudah 

[“setuju”, “anak”, “racun”, 

“mbg”, “benar”, “jaga”, 

“makan”, “korban”, “cuan”, 

“pihak”] 

[“setuju anak racun mbg 

benar jaga makan korban 

cuan pihak”] 

 

Hasil prapemrosesan menunjukkan bahwa teks tweet 

menjadi lebih ringkas dan representatif, sehingga mampu 

mengurangi noise serta meningkatkan kualitas fitur yang 

digunakan dalam proses klasifikasi. Contoh hasil 

prapemrosesan pada setiap tahap ditunjukkan pada tabel 

terkait. Secara umum, proses ini berperan penting dalam 

memastikan bahwa model klasifikasi dapat mempelajari pola 

sentimen secara lebih akurat dan konsisten. 

C. Pelabelan Sentimen 

Pelabelan sentimen dilakukan secara semiotomatis 

menggunakan pendekatan berbasis leksikon yang diperluas 

dengan istilah kontekstual terkait kebijakan gizi. Setiap tweet 

diklasifikasikan ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu positif 

(1), netral (0), dan negatif (−1). Distribusi akhir ketiga label 

ini setelah seluruh tahap pemrosesan ditampilkan pada Tabel 

II. 

TABEL VIII 

DISTRIBUSI SENTIMEN PUBLIK 

Label  Jumlah Tweet Persentase(%) 

Positif  3.620 40,0 

Netral  4.707 52,1 

Negatif  711 7,9 

Total  9.038 100,0 

Sentimen netral mendominasi opini publik (52,1%), diikuti 

sentimen positif (40,0%). Sentimen negatif hanya sebesar 

(7,9%), namun tetap penting karena mewakili kritik terhadap 

pelaksanaan Program Makan Bergizi Gratis (MBG). 
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D. Pembentukan Fitur TF-IDF 

Data teks yang telah melalui tahap pelabelan kemudian 

dikonversi menjadi representasi numerik menggunakan 

metode TF–IDF dengan konfigurasi ngram_range = (1,2) dan 

max_features = 20.000. Proses ini menghasilkan matriks fitur 

berukuran 9.038 × 20.000, di mana setiap tweet 

direpresentasikan oleh bobot unigram dan bigram. 

Analisis bobot TF–IDF menunjukkan bahwa kata-kata 

seperti “gratis”, “gizi”, dan “anak” sering muncul pada 

sentimen positif dan netral, sedangkan istilah seperti 

“korupsi”, “anggaran”, dan “basi” menjadi indikator kuat 

sentimen negatif. Pola ini membantu model dalam 

membedakan konteks sentimen secara lebih efektif. 

E. Pembagian Dataset 

Distribusi kelas pada data latih dan data uji relatif seimbang 

karena penerapan teknik stratified sampling pada proses 

pembagian dataset. 

TABEL IX 

HASIL PEMBAGIAN DATASET 

Kelas Sentimen Data Latih Data Uji Total 

Positif 2.896 724 3.620 

Netral 3.766 941 4.707 

Negatif 568 143 711 

Total 7.230 1.808 9.038 

F. Hasil Klasifikasi Model 

Evaluasi performa dilakukan terhadap tiga model 

klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN), Artificial 

Neural Network (ANN), dan ANN dengan penyeimbangan 

kelas (ANN + SMOTE). Evaluasi dilakukan menggunakan K-

Fold Cross Validation (K = 3) pada data latih serta pengujian 

pada data uji untuk menilai kemampuan generalisasi model. 

 

1. Hasil Evaluasi pada Data Latih 

Evaluasi K-Fold Cross Validation bertujuan untuk 

mengukur konsistensi performa model pada data latih serta 

mengurangi potensi bias akibat pembagian data tunggal. Pada 

penelitian ini digunakan K = 3, di mana data latih dibagi 

menjadi tiga subset dan proses pelatihan–validasi dilakukan 

secara bergantian. 
1) K-Nearest Neighbor (KNN) 

Model KNN digunakan sebagai model pembanding awal 

(baseline). Parameter yang digunakan pada model ini 

adalah: n_neighbors = 5, weights = distance, metric = 

cosine. 
TABEL X 

HASIL K-FOLD KNN MENGGUNAKAN (DATA LATIH) 

Fold Akurasi 

Fold 1 0,8755 

Fold 2 0,8622 

Fold 3 0,8614 

Rata-rata akurasi 0,8664 

Hasil K-Fold Cross Validation menunjukkan bahwa 

model KNN memiliki performa yang relatif stabil antar 

fold dengan rata-rata akurasi sebesar 86,64%. Selisih nilai 

akurasi antar fold tergolong kecil, yang mengindikasikan 

bahwa model cukup konsisten pada data latih. Namun 

demikian, berdasarkan laporan klasifikasi, model KNN 

masih memiliki keterbatasan dalam mengenali kelas 

minoritas, khususnya kelas negatif, yang merupakan 

karakteristik umum metode berbasis jarak pada data teks 

berdimensi tinggi seperti TF–IDF. 

2) Artificial Neural Network (ANN) 

Model ANN dilatih menggunakan data latih tanpa 

penyeimbangan kelas. Arsitektur jaringan yang digunakan 

adalah 20.000–256–128–3 dengan optimizer Adam dan 

mekanisme early stopping. 

Proses pelatihan model ANN dihentikan secara 

otomatis menggunakan mekanisme early stopping, 

dengan bobot terbaik diperoleh pada epoch ke-10 

berdasarkan performa validasi. 
TABEL XI 

RINGKASAN HASIL PELATIHAN MODEL ANN MENGGUNAKAN 

(DATA LATIH) 

Parameter Pelatihan Nilai 

Epoch maksimum 50 

Epoch efektif  15 

Epoch terbaik 10 

Akurasi latih akhir 0,9999 

Loss latih akhir 0,0013 

 

Model ANN menunjukkan konvergensi yang sangat 

cepat, di mana akurasi meningkat signifikan sejak epoch 

awal hingga mencapai nilai mendekati sempurna pada 

data latih. Hal ini menunjukkan bahwa ANN mampu 

mempelajari pola data dengan sangat baik. Namun, 

tingginya akurasi pada data latih juga mengindikasikan 

potensi bias akibat ketidakseimbangan kelas, sehingga 

evaluasi pada data uji menjadi sangat penting untuk 

menilai kemampuan generalisasi model. 

 

3) ANN Balanced (ANN + SMOTE) 

Untuk menunjukkan dampak penerapan teknik 

penyeimbangan kelas, Tabel XII menyajikan distribusi 

kelas sentimen pada data latih sebelum dan sesudah 

penerapan Synthetic Minority Over-Sampling Technique 

(SMOTE). Penyajian ini bertujuan untuk memberikan 

gambaran kuantitatif mengenai tingkat 

ketidakseimbangan data awal serta perubahan distribusi 

kelas setelah proses penyeimbangan dilakukan. 
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TABEL XII 

DISTRIBUSI KELAS SENTIMEN PADA DATA LATIH SEBELUM 

DAN SESUDAH SMOTE 
Kelas Sentimen Sebelum SMOTE Sesudah SMOTE 

Positif 2.896 3.766 

Netral 3.766 3.766 

Negatif 568 3.763 

Total 7.230 11.295 

 

Berdasarkan Tabel XII, terlihat bahwa sebelum 

penerapan SMOTE, kelas sentimen negatif memiliki 

jumlah data yang jauh lebih sedikit dibandingkan kelas 

positif dan netral. Setelah penerapan SMOTE, jumlah 

data pada masing-masing kelas menjadi relatif seimbang. 

Kondisi ini diharapkan dapat mengurangi bias model 

terhadap kelas mayoritas serta meningkatkan 

kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas 

pada proses pelatihan. 

Model ANN Balanced dilatih menggunakan data latih 

yang telah diseimbangkan dengan teknik SMOTE. Data 

latih awal berjumlah 7.230 tweet dengan dimensi fitur 

TF–IDF sebesar 20.000. Setelah penerapan SMOTE, 

jumlah data latih meningkat menjadi 11.295 data dengan 

dimensi fitur yang tetap sama. 

Arsitektur jaringan pada model ANN Balanced 

diperluas menjadi 20.000–512–256–128–3 dan 

dilengkapi dengan beberapa teknik regularisasi, yaitu 

Dropout, Batch Normalization, dan L2 regularization, 

serta mekanisme early stopping dan penyesuaian 

learning rate adaptif menggunakan ReduceLROnPlateau. 

Proses pelatihan model dihentikan secara otomatis 

menggunakan early stopping, dengan bobot terbaik 

diperoleh pada epoch ke-6. 

 

TABEL XIII 

RINGKASAN HASIL PELATIHAN MODEL ANN BALANCED 

 (ANN + SMOTE) MENGGUNAKAN DATA LATIH 

Parameter Pelatihan Nilai 

Epoch maksimum 50 

Epoch efektif  12 

Epoch terbaik 6 

Akurasi latih akhir 0,9999 

Loss latih akhir 0,0731 

 

Penerapan SMOTE menghasilkan distribusi data latih 

yang lebih seimbang sehingga model ANN Balanced 

mampu mempelajari pola dari seluruh kelas sentimen 

secara lebih merata. Proses pelatihan berlangsung stabil 

dengan konvergensi yang konsisten dan tidak 

menunjukkan indikasi overfitting yang berlebihan selama 

pelatihan. 

2. Analisis Confusion Matrix dan Perbandingan Model 

Untuk menilai performa keseluruhan, dilakukan 

perbandingan berbasis akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

pada data uji (1.808 tweet). Visualisasi dan interpretasi 

confusion matrix membantu memahami pola kesalahan 

klasifikasi pada tiap kelas sentimen. 

1. Interpretasi Hasil Confusion Matrix 
a. Model KNN 

 
Gambar 2. Confusion Matrix KNN 

Berdasarkan confusion matrix, model KNN 

menghasilkan: (62) prediksi benar untuk kelas negatif, 

(874) prediksi benar untuk kelas netral, (624) prediksi 

benar untuk kelas positif, dengan akurasi total sebesar 

(86,28%). Kesalahan klasifikasi paling dominan terjadi 

pada kelas negatif, di mana (35) tweet negatif diprediksi 

sebagai netral dan (45) sebagai positif. Kondisi ini 

menyebabkan recall kelas negatif hanya sebesar (43,66%), 

yang menunjukkan bahwa model KNN kurang sensitif 

terhadap kelas minoritas. Hal ini mencerminkan 

keterbatasan metode berbasis jarak dalam membedakan 

nuansa sentimen pada data teks berdimensi tinggi dan 

tidak seimbang. 
b. Model ANN 

 
Gambar 3. Confusion matrix ANN 
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Model ANN tanpa penyeimbangan kelas 

menghasilkan: (99) prediksi benar untuk kelas negatif, 

(900) prediksi benar untuk kelas netral, (675) prediksi 

benar untuk kelas positif, dengan akurasi total sebesar 

(92,59%). Dibandingkan KNN, kemampuan ANN dalam 

mengenali kelas negatif meningkat signifikan, dengan 

recall kelas negatif sebesar (69,72%). Meskipun 

demikian, masih terdapat kesalahan silang antara kelas 

netral dan positif, yang menunjukkan bahwa 

ketidakseimbangan distribusi kelas masih memengaruhi 

proses pembelajaran model. 

 

c. Model ANN Balanced 

 
Gambar 4. Confusion matrix ANN Balanced 

Berdasarkan confusion matrix, model ANN Balanced 

(ANN + SMOTE) menunjukkan performa klasifikasi 

yang paling seimbang dibandingkan model lainnya. 

Model ini berhasil mengklasifikasikan dengan benar 

sebanyak 98 tweet pada kelas negatif, 920 tweet pada 

kelas netral, dan 674 tweet pada kelas positif, dengan 

tingkat akurasi keseluruhan sebesar 93,58%. 

Penerapan SMOTE berkontribusi signifikan dalam 

meningkatkan sensitivitas model terhadap kelas 

minoritas. Hal ini terlihat dari nilai recall kelas negatif 

yang mencapai 69,01% dan precision sebesar 84,48%, 

yang menunjukkan bahwa sebagian besar tweet negatif 

dapat dikenali dengan baik dan kesalahan prediksi 

terhadap kelas lain relatif rendah. 

Pola diagonal yang dominan pada confusion matrix 

mengindikasikan bahwa sebagian besar prediksi berada 

pada kelas yang sesuai. Selain itu, jumlah kesalahan 

klasifikasi silang antar kelas relatif kecil, terutama pada 

kesalahan prediksi kelas netral menjadi negatif, yang 

hanya terjadi pada beberapa kasus. Temuan ini 

menunjukkan bahwa model ANN Balanced mampu 

menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan proporsional 

antar kelas sentimen. 

2. Perbandingan Hasil Evaluasi Model pada data Uji 

Evaluasi akhir dilakukan pada 1.808 data uji yang tidak 

terlibat dalam proses pelatihan. Evaluasi ini bertujuan 

untuk membandingkan performa ketiga model klasifikasi 

secara langsung berdasarkan kemampuan generalisasi 

terhadap data baru. 
TABEL XIV 

PERBANDINGAN PERFORMA MODEL PADA DATA UJI 

Model Akurasi (%) Precision Recall F1-score 

KNN 86,28 85,72 86,28 85,76 

ANN 92,59 92,45 92,59 92,48 

ANN 

Balanced 

93,58 93,44 93,58 93,44 

 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel XIII, model 

ANN dan ANN Balanced menunjukkan peningkatan 

performa yang signifikan dibandingkan KNN pada 

seluruh metrik evaluasi. Model KNN memperoleh akurasi 

terendah dan menunjukkan keterbatasan dalam mengenali 

kelas minoritas, khususnya kelas sentimen negatif, yang 

merupakan karakteristik umum metode berbasis jarak 

pada data teks berdimensi tinggi. 

Model ANN tanpa penyeimbangan kelas telah 

mencapai akurasi yang tinggi sebesar 92,59%. Namun, 

performa model ini masih dipengaruhi oleh distribusi 

kelas yang tidak seimbang. Setelah diterapkan 

penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, model 

ANN Balanced (ANN + SMOTE) menunjukkan 

peningkatan performa menjadi 93,58% serta nilai 

precision, recall, dan F1-score yang lebih tinggi. Hal ini 

mengindikasikan bahwa penyeimbangan data latih 

memungkinkan model mempelajari pola dari seluruh 

kelas sentimen secara lebih merata dan mengurangi bias 

terhadap kelas mayoritas. 

 
Gambar 5. Perbandingan akurasi model. 

 

Secara kuantitatif, selisih performa antar model pada 

data uji menunjukkan bahwa model ANN memiliki 

peningkatan akurasi sebesar 6,31% dibandingkan KNN. 
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Sementara itu, penerapan SMOTE pada ANN 

menghasilkan peningkatan akurasi tambahan sebesar 

0,99% dibandingkan ANN tanpa penyeimbangan. Jika 

dibandingkan langsung dengan KNN, model ANN 

Balanced menunjukkan selisih akurasi sebesar 7,30%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis 

jaringan saraf secara konsisten mengungguli metode 

berbasis jarak (KNN) dalam analisis sentimen data media 

sosial. Selain itu, penerapan SMOTE pada model ANN 

Balanced memberikan peningkatan performa tambahan 

dengan memperbaiki keseimbangan prediksi antar kelas 

tanpa menurunkan kemampuan generalisasi model 

terhadap data uji. 

G. Hasil Analisis Sentimen Publik terhadap Program 

Makan Bergizi Gratis (MBG) 

Hasil klasifikasi akhir dari 9.038 tweet yang membahas 

tentang kebijakan Program Makan Bergizi Gratis (MBG) 

menghasilkan distribusi sentimen sebagai berikut. 

 
TABEL XV 

HASIL KLASIFIKASI SENTIMEN 

Sentimen Jumlah 

Tweet 

Persentase Karakteristik Utama 

Netral 4.707 52,1% Tweet bersifat 

informatif dari akun 

media, instansi, dan 

sumber resmi; berisi 

jadwal kegiatan atau 

pernyataan kebijakan 

tanpa ekspresi 

emosional. 

Positif 3.620 40.0% Tweet berisi dukungan 

dan apresiasi terhadap 

program, sering memuat 

kata “gizi”, “anak”, dan 

“sehat” yang 

menggambarkan 

manfaat sosial MBG. 

Negatif 711 7,9% Tweet mengandung 

kritik terkait 

pengelolaan, anggaran, 

potensi korupsi, dan 

efektivitas program; 

mencerminkan 

kekhawatiran terhadap 

transparansi dan 

akuntabilitas kebijakan. 

 

Secara keseluruhan hasil menunjukkan bahwa mayoritas 

masyarakat bersikap netral ataupun positif (92,1%) terhadap 

program MBG, menandakan tingkat penerimaan publik yang 

tinggi. Namun meskipun sentimen negatif hanya sebesar 

(7,9%), kelompok ini tetap penting karena mencerminkan 

suara kritis terhadap aspek tata kelola dan efisiensi. 

 

H. Pembahasan  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Artificial 

Neural Network (ANN), khususnya ANN dengan 

penyeimbangan kelas menggunakan Synthetic Minority Over-

Sampling Technique (ANN + SMOTE), memberikan 

performa terbaik dalam analisis sentimen Program Makan 

Bergizi Gratis (MBG) di media sosial X. Model ANN 

Balanced mencapai akurasi tertinggi dibandingkan ANN 

tanpa penyeimbangan dan K-Nearest Neighbor (KNN), yang 

mengindikasikan bahwa pendekatan berbasis jaringan saraf 

lebih efektif dalam memodelkan kompleksitas data teks 

berdimensi tinggi yang direpresentasikan menggunakan TF–

IDF. 

Perbandingan antara ANN dan ANN Balanced 

menunjukkan bahwa penerapan SMOTE memberikan 

peningkatan performa yang konsisten, khususnya dalam 

meningkatkan kemampuan model mengenali kelas minoritas. 

Berdasarkan analisis confusion matrix, ANN Balanced 

menunjukkan distribusi prediksi yang lebih proporsional 

antar kelas sentimen serta peningkatan sensitivitas terhadap 

sentimen negatif. Temuan ini mengonfirmasi bahwa 

ketidakseimbangan kelas pada data sentimen publik dapat 

memengaruhi kinerja model, dan penyeimbangan data latih 

merupakan langkah penting untuk mengurangi bias terhadap 

kelas mayoritas. 

Hasil ini sejalan dengan penelitian terdahulu yang 

melaporkan bahwa metode berbasis jarak seperti KNN 

memiliki keterbatasan dalam menangani data teks berdimensi 

tinggi dan tidak seimbang, sementara ANN dan pendekatan 

pembelajaran mendalam mampu menangkap pola nonlinier 

secara lebih efektif. Selain itu, efektivitas SMOTE dalam 

meningkatkan kinerja ANN pada kelas minoritas memperkuat 

temuan sebelumnya bahwa teknik penyeimbangan kelas 

berperan penting dalam analisis sentimen multikelas, 

terutama ketika proporsi sentimen negatif relatif kecil namun 

memiliki signifikansi substantif. 

Dari sisi substansi kebijakan, distribusi sentimen 

menunjukkan bahwa mayoritas opini publik terhadap MBG 

bersifat netral dan positif, yang mencerminkan tingkat 

penerimaan masyarakat yang relatif tinggi terhadap tujuan 

program. Namun demikian, keberadaan sentimen negatif 

tetap memiliki arti penting karena merepresentasikan kritik 

publik terhadap aspek implementasi, seperti keamanan 

pangan, pengelolaan Satuan Pelayanan Pemenuhan Gizi 

(SPPG), serta transparansi dan akuntabilitas anggaran. Oleh 

karena itu, analisis sentimen berbasis media sosial dapat 

dimanfaatkan sebagai alat evaluasi berbasis data untuk 

mengidentifikasi isu-isu krusial secara lebih dini, sekaligus 

mendukung pengambilan keputusan dalam penyempurnaan 

pelaksanaan Program Makan Bergizi Gratis di masa 

mendatang. 
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IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menganalisis sentimen publik 

terhadap Program Makan Bergizi Gratis (MBG) di media 

sosial Twitter (X) menggunakan algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) dan Artificial Neural Network (ANN). Hasil 

analisis menunjukkan bahwa sentimen publik didominasi 

oleh sentimen netral (52,1%) dan positif (40,0%), sementara 

sentimen negatif relatif kecil (7,9%), yang mengindikasikan 

bahwa program MBG secara umum diterima dengan baik 

oleh masyarakat meskipun masih terdapat kritik yang 

berfokus pada aspek implementasi, seperti keamanan pangan 

dan pengelolaan program. Dari sisi metode, model ANN 

dengan penyeimbangan kelas menggunakan Synthetic 

Minority Over-Sampling Technique (ANN + SMOTE) 

menunjukkan performa terbaik dengan akurasi sebesar 

93,58%, melampaui ANN tanpa penyeimbangan dan KNN, 

sehingga menegaskan pentingnya penanganan 

ketidakseimbangan kelas dalam analisis sentimen berbasis 

data media sosial. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan 

untuk mengembangkan pendekatan dengan memanfaatkan 

model deep learning berbasis transformer seperti BERT atau 

IndoBERT, mengombinasikan fitur leksikal dengan fitur 

semantik, serta memperluas sumber data ke berbagai platform 

media sosial guna memperoleh gambaran sentimen publik 

yang lebih komprehensif dan mendalam terhadap kebijakan 

publik. 
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