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Abstract 
This study aims to analyze public sentiment toward the Free Nutritious Meal Program (MBG), a 
policy implemented by the Indonesian government to improve the nutritional quality of students. 
The data used consist of 1,440 tweets collected through a scraping process from the X/Twitter 
platform. The data processing stages include preprocessing steps such as case folding, 
cleaning, tokenizing, stopword removal, and stemming using the Sastrawi library. Furthermore, 
the text data are transformed into numerical representations using the TF-IDF method and 
classified using the Logistic Regression algorithm. To enhance the model's performance, the 
SMOTE technique is applied to address data imbalance, along with GridSearchCV for 
parameter optimization. The results indicate that the Logistic Regression model achieves 
excellent performance, with an Accuracy of 98.96%, Precision of 99.14%, Recall of 98.10%, and 
an F1-Score of 98.61%. This study is expected to provide an objective overview of public 
perception and serve as a reference for policy evaluation and decision-making. 
Keywords: Sentiment Analysis; Free Nutritious Meal Program; Logistic Regression; Text 
mining; NLP. 

Abstrak 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap Program Makan 
Bergizi Gratis (MBG) yang merupakan kebijakan pemerintah Indonesia dalam meningkatkan 
kualitas gizi peserta didik. Data yang digunakan berupa 1.440 tweet yang diperoleh melalui 
proses scraping dari platform X/Twitter. Tahapan pengolahan data meliputi preprocessing yang 
terdiri dari case folding, cleaning, tokenizing, stopword removal, dan stemming menggunakan 
library Sastrawi. Selanjutnya, data teks diubah menjadi representasi numerik menggunakan 
metode TF-IDF dan diklasifikasikan menggunakan algoritma Logistic Regression. Untuk 
meningkatkan performa model, diterapkan teknik SMOTE dalam mengatasi ketidakseimbangan 
data serta GridSearchCV untuk optimasi parameter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 
Logistic Regression memiliki kinerja yang sangat baik dengan akurasi sebesar 98,96%, 
Precision 99,14%, Recall 98,10%, dan F1-Score 98,61%. Penelitian ini diharapkan dapat 
memberikan gambaran objektif mengenai persepsi masyarakat serta menjadi bahan evaluasi 
dalam pengambilan kebijakan. 
Kata kunci: Analisis Sentimen; Makan Bergizi Gratis; Logistic Regression; Text mining; NLP. 
  
1. Pendahuluan 

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan salah satu kebijakan strategis 
pemerintah Indonesia yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas sumber daya manusia 
melalui pemenuhan kebutuhan gizi peserta didik. Program ini memiliki peran penting dalam 
meningkatkan konsentrasi belajar, kesehatan, serta kehadiran siswa di sekolah. Selain itu, 
program MBG juga berkontribusi dalam mendorong pertumbuhan ekonomi lokal melalui 
keterlibatan UMKM sebagai penyedia makanan bergizi [1]. Oleh karena itu, keberhasilan 
implementasi program ini menjadi aspek penting dalam pembangunan nasional menuju 
Indonesia Emas 2045.Namun demikian, implementasi program MBG masih menghadapi 
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berbagai tantangan, seperti distribusi yang belum merata, kualitas makanan yang tidak 
konsisten, serta lemahnya pengawasan pelaksanaan program [2]. Kondisi ini memunculkan 
beragam opini masyarakat yang banyak disampaikan melalui media sosial, khususnya platform 
X (Twitter). Volume data yang besar dan tidak terstruktur menyebabkan analisis manual 
menjadi tidak efektif dan berpotensi menghasilkan bias subjektif. Oleh karena itu, diperlukan 
pendekatan berbasis teknologi seperti Natural Language Processing (NLP) dan text mining 
untuk menganalisis opini publik secara otomatis dan objektif [3]. 

Penelitian terkait analisis sentimen terhadap kebijakan pemerintah telah banyak 
dilakukan untuk memahami persepsi publik berbasis data media sosial. Fitrianti dan Yudhistira 
[4] menganalisis sentimen masyarakat terhadap dinamika politik dalam konteks pemilihan 
kepala daerah menggunakan metode Naïve Bayes. Hasil penelitian menunjukkan bahwa media 
sosial dapat menjadi indikator opini publik terhadap kebijakan dan aktor pemerintah. 
Selanjutnya, Agustina dan Herliana [5] mengkaji sentimen terhadap kebijakan efisiensi 
anggaran pemerintah menggunakan pendekatan text mining dan NLP, yang mampu 
memberikan gambaran kuantitatif mengenai respons masyarakat terhadap kebijakan 
pemerintah. Penelitian lain oleh Setyawan et al. [6] menunjukkan bahwa metode machine 
learning seperti Support Vector Machine dan Naïve Bayes efektif dalam mengklasifikasikan 
opini publik terhadap isu-isu pemerintahan di media sosial. 

Selain itu, beberapa penelitian juga telah menerapkan metode deep learning dalam 
analisis sentimen kebijakan publik. Penelitian oleh Febri Haerani [7] menggunakan metode 
Gated Recurrent Unit (GRU) dan menunjukkan bahwa mayoritas masyarakat memberikan 
sentimen positif terhadap program MBG dengan nilai F1-Score mencapai 91% untuk sentimen 
positif dan 88% untuk sentimen negatif. Penelitian lain menggunakan metode Long Short-Term 
Memory (LSTM) menunjukkan bahwa model mampu mencapai akurasi sebesar 91,71% dengan 
dominasi sentimen positif sebesar 73,4% [8]. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan deep 
learning memiliki kemampuan yang baik dalam memahami konteks teks, namun membutuhkan 
sumber daya komputasi yang lebih besar dan kompleksitas yang tinggi. Meskipun berbagai 
metode telah digunakan, penelitian-penelitian sebelumnya umumnya belum mengintegrasikan 
teknik penyeimbangan data seperti SMOTE serta optimasi parameter menggunakan 
GridSearchCV dalam satu kerangka kerja yang sistematis. Selain itu, penelitian yang secara 
khusus mengkaji sentimen terhadap kebijakan Program Makan Bergizi Gratis dengan 
pendekatan yang teroptimasi masih terbatas. Hal ini menunjukkan adanya gap dalam 
pengembangan model klasifikasi yang tidak hanya akurat, tetapi juga stabil dan robust. 

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan analisis sentimen 
menggunakan algoritma Logistic Regression yang dikombinasikan dengan metode TF-IDF, 
SMOTE, dan GridSearchCV. Logistic Regression dipilih karena memiliki kemampuan yang baik 
dalam memodelkan hubungan antar fitur pada data teks. Penggunaan SMOTE bertujuan untuk 
mengatasi ketidakseimbangan data, sedangkan GridSearchCV digunakan untuk memperoleh 
parameter terbaik secara sistematis. Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi metode 
tersebut dalam analisis sentimen terhadap kebijakan Program Makan Bergizi Gratis, sehingga 
diharapkan mampu menghasilkan model dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dan stabil. 

 
3. Metodologi 

Penelitian ini menggunakan pendekatan text mining dan machine learning untuk 
menganalisis sentimen masyarakat terhadap Program Makan Bergizi Gratis (MBG). Data 
penelitian diperoleh dari platform media sosial X/Twitter melalui proses scraping menggunakan 
kata kunci yang berkaitan dengan MBG [4]. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
berjumlah 1.440 data yang kemudian dibagi menjadi data latih sebesar 80% (1.152 data) dan 
data uji sebesar 20% (288 data). Proses training dilakukan menggunakan data latih dengan 
penerapan teknik SMOTE untuk menyeimbangkan distribusi kelas serta optimasi parameter 
menggunakan GridSearchCV. Model dilatih untuk mempelajari pola hubungan antara fitur TF-
IDF dan label sentimen. 

 
3.1 Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh dari platform media sosial X/Twitter melalui proses scraping 
menggunakan kata kunci yang berkaitan dengan Program Makan Bergizi Gratis. Data yang 
dikumpulkan berupa komentar atau tweet masyarakat yang memuat opini mengenai program 
tersebut. Dataset yang diperoleh kemudian diseleksi untuk memastikan relevansi dengan topik 
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penelitian. Data yang tidak relevan, duplikat, atau mengandung karakter yang tidak diperlukan 
akan dihapus pada tahap preprocessing, hal ini peneliti memberikan labelnama yaitu 
DatasetMBG.csv untuk memudahkan pemanggilan saat melakukan pengolahan data. 

 
3. 2 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan data teks agar 
dapat diproses oleh algoritma machine learning[5]. Tahapan preprocessing meliputi: Case 
folding digunakan untuk Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil, Cleaning digunakan untuk 
Menghapus URL, simbol, angka, dan karakter khusus kemudian Tokenizing digunakan untuk 
Memecah teks menjadi kata-kata individual, Stopword removal digunakan untuk Menghapus 
kata umum yang tidak memiliki makna penting dan Stemming digunakan untuk Mengubah kata 
berimbuhan menjadi kata dasar menggunakan library Sastrawi[6]. Berikut contoh hasil 
perubahan teks sebelum dan sesudah preprocessing dapat dilihat pada Tabel 1.  

 
Tabel 1  Hasil Pengolahan Data Preprocessing 

No Teks Asli Setelah 
Preprocessing 

Keterangan Perubahan 

1 "MBG ini bagus banget! 
Pelayanannya cepat, 
harganya juga terjangkau." 

mbg bagus layan cepat 
harga jangkau 

- Lowercase semua huruf 
- Hapus tanda baca (! , .) 
- Hapus stopword: ini, juga- Stemming: 
pelayanannya → layan, terjangkau → 
jangkau 

2 "Jelek banget, adminnya 
ga respon sama sekali!!" 

jelek admin respon kali - Hapus tanda baca (!! , , ) 
- Hapus stopword: ga, sama- Stemming: 
adminnya → admin, sekali → kali 

3 "Saya puas banget belanja 
di sini, recommended 
pokoknya." 

puas belanja sini 
recommend pokok 

- Lowercase- Hapus tanda baca (, .) 
- Hapus stopword: saya, di 
- Stemming: recommended → 
recommend, pokoknya → pokok 

4 "Kurirnya lambat, padahal 
sudah bayar ongkir 
mahal." 

kurir lambat padahal 
bayar ongkir mahal 

- Hapus tanda baca (, .) 
- Hapus stopword: sudah- Stemming: 
kurirnya → kurir 

5 "@mbgofficial mantap 
produknya!! bikin nagih" 

mantap produk bikin 
nagih 

- Hapus mention: @mbgofficial 
- Hapus tanda baca (!!)- Stemming: 
produknya → produk 

 
3.3 Ekstraksi Fitur 

Setelah proses preprocessing selesai, data teks diubah menjadi representasi numerik 
menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency). Metode ini 
memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensi kemunculan dalam dokumen serta 
tingkat kepentingannya dalam keseluruhan dataset[9]. 

 
3.4 Model Klasifikasi 

Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Logistic Regression. 
Algoritma ini digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat menjadi dua kategori 
yaitu: 1. Sentimen Positif, 2. Sentimen Negatif. Dalam penelitian ini, pembagian data dilakukan 
dengan rasio 80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji. Rasio tersebut dipilih karena 
secara empiris dianggap mampu memberikan keseimbangan yang optimal antara kebutuhan 
model untuk mempelajari pola sentimen secara mendalam dan kebutuhan evaluasi performa 
yang objektif [10]. 
Model Logistic Regression secara matematis dapat dirumuskan sebagai berikut [16]: 

                           (1) 
Keterangan: 

P(y=1∣x) = probabilitas kelas positif  
b0 = intercept  
bi = koefisien regresi  
xi= fitur hasil TF-IDF  
e = konstanta eksponensial  
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3.5 Evaluasi Model 
Tahap evaluasi model merupakan langkah penting setelah model Logistic Regression 

selesai dibangun untuk mengukur tingkat akurasi dan performa prediksi terhadap sentimen 
MBG (positif atau negatif). Evaluasi ini penting untuk mengetahui apakah model bekerja dengan 
baik dan dapat diandalkan dalam mengklasifikasikan opini pengguna terhadap MBG. 

Model Logistic Regression menggunakan fungsi:                        

                                    (2) 
Keterangan: 

P   = probabilitas suatu kejadian (misal: sentimen positif, lulus/tidak) 
b0   = intercept 
b1, b2, …  = koefisien regresi 
X1, X2, …  = variabel input 
e   = konstanta 2.71828... 
 
Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik utama: 

Confusion Matrix, ROC Curve, dan Area Under the Curve (AUC). Confusion Matrix digunakan 
untuk melihat distribusi prediksi benar (benar positif/benar negatif) maupun salah (False 
Positive dan False Negative) yang dilakukan oleh model terhadap sentimen MBG[9]. Sementara 
itu, ROC dan AUC digunakan untuk menilai kemampuan model dalam membedakan antara 
sentimen positif dan negatif secara keseluruhan. 
Metrik Evaluasi Logistic Regression untuk Sentimen MB digunakan untuk memperjelas 
performa model:                                                

        𝑇𝑃 + 𝑇𝑁     (3) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  

                       𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 
 
Precision untuk mengukur seberapa banyak prediksi positif yang benar dari semua prediksi 
positif.  
                                                                                    𝑇𝑃      (4)  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =   

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

Recall untuk mengukur seberapa banyak data yang sebenarnya positif berhasil diprediksi 
dengan benar.  
                                                                                  𝑇𝑃     (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =   

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

Dan F1-Score untuk menggabungkan Precision dan Recall dalam satu metrik, menghasilkan 
skor untuk mencapai keseimbangan antar keduanya.  

                                                                            𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙   (6)  

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑥   

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
Keterangan: 
TP (True Positive)  = Data sentimen positif yang berhasil diprediksi positif 
TN (True Negative)  = Data sentimen negatif yang berhasil diprediksi negatif 
FP (False Positive)  = Data negatif, tetapi model memprediksi positif 
FN (False Negative)  = Data positif, tetapi model memprediksi negatif 
 
4. Hasil dan Pembahasan 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 1.440 data yang kemudian 
dibagi menjadi data latih sebesar 80% (1.152 data) dan data uji sebesar 20% (288 data). 
Proses training dilakukan menggunakan data latih dengan penerapan teknik SMOTE untuk 
mengatasi ketidakseimbangan data serta optimasi parameter menggunakan GridSearchCV. 
Model Logistic Regression dilatih untuk mempelajari hubungan antara fitur teks hasil 
representasi TF-IDF dengan label sentimen. 
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4.1 Hasil Preprocessing 
Setelah proses preprocessing dilakukan, data teks menjadi lebih bersih dan siap 

digunakan dalam proses klasifikasi. Tahapan ini berhasil menghapus berbagai karakter yang 
tidak relevan seperti URL, simbol, dan kata-kata yang tidak memiliki makna penting. 
Implementasi proses preprocessing menggunakan bahasa pemrograman Python ditunjukkan 
pada Gambar 1.  

 
Gambar 1 Source code Untuk Preprocessing Teks 

 
Gambar tersebut memperlihatkan proses penghapusan URL, tanda baca, serta proses 

stemming menggunakan library Sastrawi.Tahapan preprocessing meliputi case folding 
(mengubah seluruh huruf menjadi lowercase), penghapusan URL, penghapusan mention dan 
hashtag, penghapusan angka serta tanda baca, penghapusan stopword menggunakan library 
Sastrawi, serta proses stemming untuk mengembalikan kata ke bentuk dasarnya. Kombinasi 
tahapan ini bertujuan untuk menyeragamkan struktur teks dan meningkatkan konsistensi 
representasi kata[11]. Contoh perubahan teks sebelum dan sesudah proses preprocessing 
pada dataset penelitian ditunjukkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2 Proses Preprocessing Teks pada Dataset 

No Teks Sebelum Preprocessing Teks Setelah Preprocessing 

1 @prabowo Klo program makan bergizi gratis ini 
benar-benar dijalankan dengan baik dan merata 
ke seluruh daerah, saya yakin dampaknya akan 
sangat besar bagi generasi muda Indonesia. 

klo program makan bergizi gratis ini benar 
benar dijalankan dengan baik dan merata ke 
seluruh daerah saya yakin dampaknya akan 
sangat besar bagi generasi muda indonesia 

2 Program makan bergizi gratis ini sebenarnya 
bagus, tapi pelaksanaannya harus diawasi ketat 
supaya tidak terjadi penyimpangan anggaran 
seperti program-program sebelumnya. 

program makan bergizi gratis ini sebenarnya 
bagus tapi pelaksanaannya harus diawasi ketat 
supaya tidak terjadi penyimpangan anggaran 
seperti program program sebelumnya 

3 Saya mendukung program makan gratis ini 
karena bisa membantu anak-anak dari keluarga 
kurang mampu mendapatkan asupan gizi yang 
lebih baik setiap harinya. 

saya asupan gizi yang lebih baik setiap harinya 
mendukung program makan gratis ini karena 
bisa membantu anak anak dari keluarga kurang 
mampu mendapatkan  

4.2 Proses Pelabelan Sentimen 

Pelabelan dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based, yaitu dengan 
membandingkan kata dalam teks terhadap daftar kata positif dan negatif yang telah ditentukan 
sebelumnya [12]. Tabel 3 berikut merupakan contoh hasil pelabelan yang dilakukan peneliti 
dapat dilihat pada tabel 3. 

 
Tabel 3 Proses Labeling Sentimen 

No Teks Setelah Preprocessing Jumlah Kata 
Positif 

Jumlah Kata 
Negatif 

Label 

1 saya mendukung program makan gratis ini karena 
bisa membantu anak anak dari keluarga kurang 
mampu mendapatkan asupan gizi yang lebih baik 

3 (mendukung, 
membantu, baik) 

0 Positif 

2 program makan bergizi gratis ini sebenarnya bagus 
tapi pelaksanaannya lambat dan banyak masalah di 
lapangan 

1 (bagus) 2 (lambat, 
masalah) 

Negatif 

3 program makan bergizi gratis ini sudah berjalan di 
beberapa daerah dan sedang dalam tahap evaluasi 
pemerintah 

0 0 Netral 

 
Penentuan label sentimen pada tabel di atas dilakukan berdasarkan pendekatan 

lexicon-based, yaitu dengan mengidentifikasi kemunculan kata-kata yang termasuk dalam 
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daftar kata positif dan negatif. Kalimat dikategorikan sebagai positif apabila mengandung 
dominasi kata dengan konotasi mendukung, apresiatif, atau menunjukkan kepuasan. 
Sebaliknya, kalimat dikategorikan sebagai negatif apabila mengandung kata dengan konotasi 
kritik, kekecewaan, kegagalan, atau penilaian buruk. Sementara itu, kalimat yang hanya bersifat 
informatif tanpa mengandung unsur evaluatif dikategorikan sebagai netral[13].Melalui 
mekanisme ini, setiap teks pada dataset diberikan label berdasarkan dominasi jumlah kata yang 
terdeteksi dalam kamus sentimen. Proses ini menghasilkan variabel target berupa kelas 
sentimen (positif, negatif, atau netral) yang kemudian digunakan dalam tahap pelatihan model 
machine learning. 

4.3 Distribusi Sentimen Dataset 

Berdasarkan hasil pengolahan pada dataset DatasetMBG_Labeled.csv, diperoleh total 
1.440 data komentar yang terdiri dari 473 sentimen positif, 491 sentimen netral, dan 476 
sentimen negatif. Jika dikonversi dalam bentuk persentase, distribusi data adalah 32,8% positif, 
34,1% netral, dan 33,1% negatif. Visualisasi distribusi sentimen pada dataset penelitian dapat 
dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2 Distribusi hasil Klasifikasi sentimen 

 
Hasil ini menunjukkan bahwa distribusi data relatif seimbang dengan selisih proporsi 

kurang dari 2% antar kelas. Keseimbangan kelas merupakan faktor penting dalam proses 
klasifikasi karena dataset yang tidak seimbang dapat menyebabkan model mengalami bias 
terhadap kelas mayoritas. Dengan distribusi yang relatif merata, model diharapkan mampu 
mempelajari pola sentimen secara lebih optimal dan menghasilkan performa evaluasi yang 
lebih stabil. 

4.4 Transformasi Fitur dengan TF-IDF 

Sebelum dilakukan proses klasifikasi, data teks perlu diubah menjadi representasi 
numerik agar dapat diproses oleh algoritma machine learning. Dalam penelitian ini digunakan 
metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk mengubah teks menjadi 
vektor fitur.TF-IDF bekerja dengan menggabungkan dua komponen utama, yaitu Term 
Frequency (TF) yang mengukur frekuensi kemunculan kata dalam suatu dokumen dan Inverse 
Document Frequency (IDF) yang mengukur tingkat kelangkaan kata dalam seluruh dokumen. 
Kombinasi kedua komponen ini menghasilkan bobot kata yang lebih informatif. Implementasi 
metode TF-IDF pada penelitian ini menggunakan library TfidfVectorizer dari Python. Source 
code penerapan metode TF-IDF dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3 Source code Penerapan TF IDF 

 
Pada penelitian ini digunakan parameter max_features = 5000, min_df = 2, serta 

ngram_range = (1,2). Parameter tersebut memungkinkan model untuk mempertimbangkan kata 
tunggal (unigram) maupun pasangan kata (bigram) sehingga dapat menangkap konteks kata 
dengan lebih baik. Hasil transformasi TF-IDF menghasilkan matriks fitur yang 
merepresentasikan setiap dokumen sebagai vektor numerik. Matriks inilah yang kemudian 
digunakan sebagai input dalam proses pelatihan model klasifikasi. 
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4.5 Penanganan Ketidakseimbangan Data dengan SMOTE 

Dalam klasifikasi teks, ketidakseimbangan jumlah data antar kelas dapat memengaruhi 
performa model. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan teknik 
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Implementasi metode SMOTE dalam 
proses pemrograman dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4 Source code SMOTE untuk menyeimbangkan Kelas 

 
SMOTE merupakan metode oversampling yang menghasilkan data sintetis pada kelas 

minoritas berdasarkan kedekatan antar sampel pada ruang fitur. Teknik ini bertujuan untuk 
meningkatkan representasi kelas yang jumlah datanya lebih sedikit sehingga model dapat 
mempelajari distribusi data secara lebih merata. Proses SMOTE dilakukan setelah tahap 
transformasi fitur TF-IDF dan sebelum proses pelatihan model. Dengan pendekatan ini, 
distribusi data pada proses pelatihan menjadi lebih seimbang sehingga dapat mengurangi 
potensi bias model terhadap kelas tertentu[14]. 

4.6 Hasil Klasifikasi Logistic Regression 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Logistic Regression, yang 
merupakan metode klasifikasi diskriminatif yang banyak digunakan dalam analisis teks dan 
pengolahan bahasa alami. Berbeda dengan Naive Bayes yang berbasis probabilistik 
sederhana, Logistic Regression mampu memodelkan hubungan antara fitur dan kelas secara 
lebih fleksibel. Untuk mengevaluasi performa model, dilakukan perbandingan akurasi beberapa 
algoritma machine learning. Hasil perbandingan akurasi antar model dapat dilihat pada Gambar 
5. 

 
Gambar 5 Perbandingan Akurasi Antar Model Maching Learning 

 
Berdasarkan Gambar 5, model Logistic Regression menunjukkan performa yang 

kompetitif dalam proses klasifikasi sentimen dibandingkan dengan model lainnya. Hal ini 
menunjukkan bahwa Logistic Regression mampu memanfaatkan representasi fitur hasil 
transformasi TF-IDF secara efektif dalam membedakan kelas sentimen. Untuk meningkatkan 
performa model, dilakukan proses optimasi menggunakan GridSearchCV yang bertujuan untuk 
mencari kombinasi parameter terbaik secara sistematis. Parameter yang diuji dalam penelitian 
ini meliputi nilai C, class_weight, dan max_iter. Proses tuning parameter dilakukan 
menggunakan teknik cross-validation sehingga model dapat diuji pada beberapa subset data 
secara bergantian. Pendekatan ini bertujuan untuk memperoleh konfigurasi model yang 
memiliki performa paling stabil. Implementasi proses tuning menggunakan GridSearchCV pada 
model Logistic Regression ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6 Source code Model Logistic Regression tuning 
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Hasil optimasi menunjukkan bahwa model Logistic Regression mampu mencapai 

tingkat akurasi sebesar 98,96%, dengan nilai Precision, Recall, dan F1-Score yang mendekati 
99%. Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 
mengklasifikasikan sentimen opini masyarakat. Ringkasan hasil evaluasi model tersebut dapat 
dilihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7 Hasil Akurasi Logistic Regression 

 
Untuk memvalidasi hasil sistem, dilakukan perhitungan manual menggunakan 

Confusion Matrix pada data uji. Berdasarkan Confusion Matrix, jumlah prediksi benar pada 
diagonal utama adalah 1425 data. 

 
1). Akurasi (Accuracy) 

Perhitungan nilai akurasi dilakukan menggunakan Persamaan (3) yang telah dijelaskan 
pada bagian metode. Berdasarkan Confusion Matrix, jumlah prediksi benar yang berada pada 
diagonal utama adalah: 
476 + 485 + 464 = 1425 
Sehingga nilai akurasi dihitung sebagai berikut: 
 

.                 Accuracy =  = =  ≈ 0,9896 / (98,96%) 

 
Nilai tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar data uji berhasil diklasifikasikan dengan 
benar oleh model. 
 
2). Precision, Recall, dan F1-Score (Studi Kasus: Kelas Positif) 
Evaluasi juga dilakukan pada tingkat kelas untuk mengetahui performa model secara lebih 
spesifik. Berdasarkan hasil Confusion Matrix diperoleh nilai: 
TP = 464, FP = 4, FN = 9 
Perhitungan Precision dilakukan menggunakan Persamaan (4). 
 

Precision = = =    = 0,9914 / (99,14%) 

 
Perhitungan Recall dilakukan menggunakan Persamaan (5). 

Recall =  =  = = 0,9810 / (98,10%) 

 
Selanjutnya, nilai F1-Score dihitung menggunakan Persamaan (6). 
 

F1-Score = 2 ×     =  2 ×    = 0,9861 /  (98,61%) 

 
Sebagai ilustrasi penerapan model Logistic Regression, digunakan contoh kalimat “Anak-anak 
jadi senang dan sehat berkat program ini”. Setelah dilakukan preprocessing dan transformasi 
TF-IDF, diperoleh nilai fitur sebagai berikut: 

Fitur Nilai Parameter Nilai 
x1 (senang) 0.65 b0 -0.85 
x2 (sehat) 0.71 b1 1.20 
x3 (program) 0.33 b2 1.35 

Selanjutnya dilakukan substitusi nilai fitur ke dalam Persamaan (2) untuk memperoleh nilai 

fungsi linear:           = e−1.036=0.355 =     = 0.738 
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Hasil perhitungan menunjukkan bahwa probabilitas kelas positif sebesar 0,738 (73,8%). 
Karena nilai probabilitas terbesar berada pada kelas positif, maka kalimat tersebut 
diklasifikasikan sebagai sentimen positif oleh model Logistic Regression.Hasil perhitungan ini 
menunjukkan bahwa model Logistic Regression memiliki performa klasifikasi yang sangat baik 
dalam mengidentifikasi sentimen.  

 
3. Analisis Karakteristik Data Berhasil dan Gagal 

Meskipun model memiliki akurasi tinggi, terdapat selisih error sebesar 1,04% (15 data). 
Berdasarkan observasi pada dataset "DatasetMBG.csv", dilakukan analisis terhadap 
karakteristik data untuk memenuhi validasi performa kinerja akhir sebagaimana tersaji pada 
Tabel 4. 

Tabel 4  Analisis Sampel Data Berhasil dan Gagal 

Teks Asli (dataset) Prediksi Status Analisis Penyebab 

"Program makan bergizi gratis 
sangat membantu gizi anak 
sekolah." 

Positif Berhasil Memiliki kata kunci formal ("membantu", 
"gizi") yang dikenali baik oleh TF-IDF. 

"Menunggu hasil laporan.. 
Kalau ketemu mohon dibantu 
yak." 

Negatif Gagal Penggunaan kata gaul ("yak") dan 
kalimat menggantung membuat bobot 
fitur menjadi ambigu. 

"Anakmu makan yg beginian 
jatah makan gratis..???" 

Netral Gagal Unsur sarkasme dan tanda baca 
berulang sulit diproses secara linear oleh 
model. 

 
Selain itu, performa model juga divisualisasikan dalam bentuk grafik untuk 

memperlihatkan perbandingan nilai evaluasi secara lebih jelas. Grafik performa model Logistic 
Regression ditampilkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8 Grafik Akurasi Model Logistic Regression  

 
Berdasarkan Gambar 7 dan 8, model Logistic Regression mencapai performa evaluasi 

mendekati 99% pada seluruh metrik. Hal ini membuktikan efektivitas model dalam menangkap 
pola hubungan fitur teks hasil transformasi TF-IDF, sehingga lebih unggul dibandingkan metode 
probabilistik seperti Naive Bayes. Meskipun akurasi sangat tinggi memicu potensi overfitting, 
penerapan cross-validation melalui GridSearchCV dalam riset ini berhasil meminimalisir risiko 
tersebut dan menjamin generalisasi model yang baik pada data baru. 

 
4.7 Evaluasi Model dengan ROC Curve 

Evaluasi tambahan dilakukan menggunakan Receiver Operating Characteristic (ROC) 
Curve untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan setiap kelas sentimen. Kurva 
ROC menggambarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate 
(FPR) pada berbagai nilai ambang klasifikasi. Selain itu, performa model juga diukur 
menggunakan nilai Area Under Curve (AUC). Visualisasi kurva ROC dari model Logistic 
Regression pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 9. 
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Gambar 9  ROC Curve Model Logistic Regression 

 
Berdasarkan Gambar 9, hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai AUC mendekati 1.0, 

yang menandakan bahwa model Logistic Regression memiliki kemampuan diskriminasi yang 
sangat baik dalam membedakan sentimen positif, netral, dan negatif. 

4.8 Analisis Word Cloud 

Selain analisis kuantitatif, penelitian ini juga melakukan analisis kualitatif menggunakan 
visualisasi word cloud untuk melihat kata-kata yang paling dominan pada masing-masing 
kategori sentimen. Visualisasi word cloud untuk sentimen positif dapat dilihat pada Gambar 10. 

 
Gambar 10 Word Cloud Sentimen Positif 

 
Berdasarkan Gambar 10, kata-kata yang sering muncul pada sentimen positif antara 

lain bagus, baik, membantu, sukses, dan sehat. Kata-kata tersebut mencerminkan adanya 
persepsi positif masyarakat terhadap Program Makan Bergizi Gratis.Sementara itu, visualisasi 
kata yang dominan pada sentimen negatif ditunjukkan pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 11 Word Cloud Sentimen Negatif 

 
Berdasarkan Gambar 11, kata-kata seperti gagal, buruk, lambat, kurang, dan tidak 

menunjukkan adanya kritik atau ketidakpuasan terhadap implementasi program. Visualisasi ini 
memberikan gambaran tambahan mengenai pola opini masyarakat serta mendukung hasil 
analisis klasifikasi yang telah dilakukan sebelumnya. Metode word cloud dapat memberikan 
gambaran cepat mengenai topik atau kata yang paling dominan dalam suatu kategori sentimen 
[15]. 
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4.10 Pembahasan 
Integrasi algoritma Logistic Regression dengan teknik TF-IDF, SMOTE, dan 

GridSearchCV dalam penelitian ini terbukti efektif dengan capaian akurasi sebesar 98,96%. 
Tingginya performa ini menunjukkan bahwa model mampu menangkap pola sentimen 
masyarakat terhadap Program Makan Bergizi Gratis secara optimal. Penerapan teknik SMOTE 
berperan penting dalam menyeimbangkan distribusi data yang cenderung tidak merata, 
sehingga model tidak bias terhadap kelas tertentu. Secara teknis, penyeimbangan data sintetis 
ini berkontribusi terhadap peningkatan nilai Recall hingga mencapai 98,10%, yang 
menunjukkan bahwa model memiliki sensitivitas tinggi dalam mendeteksi sentimen negatif. 
Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa penanganan data 
tidak seimbang merupakan faktor penting dalam meningkatkan stabilitas dan performa model 
klasifikasi pada data media sosial. 

Jika ditinjau berdasarkan distribusi kelas sentimen, model menunjukkan kemampuan 
yang relatif seimbang dalam mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, dan netral. Hal ini 
didukung oleh distribusi dataset yang hampir merata, yaitu 32,8% positif, 34,1% netral, dan 
33,1% negatif. Pada sentimen positif, model mampu mengenali kata-kata dengan konotasi 
apresiatif seperti “baik”, “membantu”, dan “sehat”. Sementara itu, pada sentimen negatif, model 
secara efektif mengidentifikasi kata-kata seperti “buruk”, “lambat”, dan “gagal”. Namun, pada 
sentimen netral, model cenderung mengalami kesulitan karena karakteristik teks yang bersifat 
informatif tanpa ekspresi emosional yang kuat, sehingga membatasi kemampuan diskriminatif 
fitur TF-IDF. 

Keunggulan model dalam penelitian ini juga dipengaruhi oleh penggunaan metode TF-
IDF yang mampu memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata penting dalam dokumen. Fitur 
seperti “gizi”, “gratis”, dan “bantu” memiliki kontribusi besar dalam proses klasifikasi karena 
sering muncul dalam konteks opini publik terhadap program MBG. Dibandingkan dengan 
metode Naïve Bayes yang mengasumsikan independensi antar fitur [17], Logistic Regression 
mampu memodelkan hubungan linear antar fitur dalam ruang berdimensi tinggi secara lebih 
fleksibel. Hal ini memungkinkan model untuk menangkap pola hubungan antar kata secara 
lebih akurat. Selain itu, optimasi parameter menggunakan GridSearchCV memastikan bahwa 
model berada pada konfigurasi terbaik, sehingga mampu menghasilkan performa yang stabil 
dan meminimalkan risiko overfitting. 

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, performa model dalam penelitian ini 
tergolong lebih tinggi. Penelitian oleh Setyawan et al. [6] menunjukkan bahwa metode SVM dan 
Naïve Bayes menghasilkan akurasi pada kisaran 90–92%. Sementara itu, penelitian berbasis 
deep learning oleh Haerani [7] menggunakan GRU menghasilkan F1-Score sebesar 91%, dan 
penelitian oleh Novfuja et al. [8] menggunakan LSTM mencapai akurasi sebesar 91,71%. 
Dibandingkan dengan hasil tersebut, model Logistic Regression dalam penelitian ini 
menunjukkan peningkatan performa yang signifikan dengan akurasi mencapai 98,96%. Hal ini 
menunjukkan bahwa kombinasi TF-IDF, SMOTE, dan GridSearchCV mampu meningkatkan 
kualitas klasifikasi secara optimal meskipun menggunakan pendekatan yang relatif lebih 
sederhana dibandingkan deep learning. 

Meskipun model menunjukkan performa yang sangat tinggi, masih terdapat selisih error 
sebesar 1,04% yang berasal dari data yang gagal diklasifikasikan secara tepat. Berdasarkan 
analisis pada bagian sebelumnya, kesalahan klasifikasi umumnya disebabkan oleh karakteristik 
teks yang mengandung unsur sarkasme, penggunaan bahasa gaul (slang), serta ambiguitas 
linguistik. Kondisi ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis TF-IDF masih memiliki 
keterbatasan dalam memahami konteks semantik yang kompleks. Oleh karena itu, 
pengembangan model di masa mendatang dapat mempertimbangkan penggunaan pendekatan 
berbasis deep learning atau word embedding untuk meningkatkan kemampuan pemahaman 
konteks. 

Secara praktis, penelitian ini memberikan kontribusi dalam bentuk kerangka kerja 
sistematis yang mengintegrasikan Logistic Regression, TF-IDF, SMOTE, dan GridSearchCV 
dalam analisis sentimen kebijakan publik. Pendekatan ini tidak hanya meningkatkan akurasi 
model, tetapi juga menyediakan alat analisis yang dapat digunakan oleh pemerintah untuk 
memantau persepsi masyarakat secara real-time. Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat 
dimanfaatkan sebagai dasar dalam pengambilan keputusan berbasis data (data-driven decision 
making), khususnya dalam evaluasi dan pengembangan kebijakan Program Makan Bergizi 
Gratis. 
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5. Simpulan 
Berdasarkan hasil penelitian, pendekatan text mining dan machine learning dapat 

digunakan secara efektif untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap Program Makan 
Bergizi Gratis (MBG). Penelitian ini menggunakan 1.440 data komentar dari platform X/Twitter 
yang diproses melalui tahap preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, serta 
klasifikasi dengan algoritma Logistic Regression.Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 
Logistic Regression memiliki performa yang sangat baik dengan akurasi 98,96%, Precision 
99,14%, Recall 98,10%, dan F1-Score 98,61%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model 
mampu mengklasifikasikan sentimen masyarakat secara akurat. Dengan demikian, Logistic 
Regression terbukti efektif digunakan dalam analisis sentimen terhadap opini publik di media 
sosial, serta dapat memberikan gambaran mengenai persepsi masyarakat terhadap kebijakan 
Program Makan Bergizi Gratis.  
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