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Abstrak— Program Makan Bergizi Gratis (MBG) yang direncanakan pemerintah pada tahun 2024 menjadi perbincangan luas
di media sosial, khususnya Twitter dan TikTok, dengan beragam opini yang mencerminkan persepsi publik terhadap
implementasinya. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen masyarakat terhadap Program Makan Bergizi Gratis
menggunakan pendekatan deep learning. Data dikumpulkan melalui metode crawling dan scraping dari Twitter dan TikTok,
menghasilkan 7.341 data setelah proses data cleaning. Pelabelan dilakukan menggunakan dua pendekatan, yaitu pelabelan
manual dan pelabelan otomatis berbasis IndoBERTweet. Penelitian ini membandingkan kinerja dua model, yaitu Bidirectional
Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) dan IndoBERT, dengan variasi learning rate 3e-5 dan 5e-5. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa IndoBERT secara konsisten menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan Bi-LSTM pada kedua
metode pelabelan. Konfigurasi optimal diperoleh pada pelabelan otomatis dengan learning rate 3e-5 yang mencapai akurasi
82% dan F1-Score 79%. Hasil analisis juga menunjukkan bahwa sentimen publik terhadap Program Makan Bergizi Gratis
didominasi oleh sentimen negatif. Selain itu, dikembangkan aplikasi web berbasis Flask untuk prediksi sentimen secara real-
time. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan dalam pengembangan analisis sentimen bahasa Indonesia yang lebih efektif
dan akurat.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Makan Bergizi Gratis; Bi-LSTM; IndoBERT; Deep Learning; Flask

Abstract— The Free Nutritious Meals Program (MBG) planned by the government in 2024 has become a hot topic on social
media, particularly Twitter and TikTok, with a variety of opinions reflecting public perceptions of its implementation. This
study aims to analyze public sentiment towards the Free Nutritious Meal Program using a deep learning approach. Data was
collected through crawling and scraping methods from Twitter and TikTok, resulting in 7,341 data points after data cleaning.
Labeling was done using two approaches, namely manual and automatic based on IndoBERTweet. This study compares the
performance of two models, namely Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) and IndoBERT, with learning rate
variations of 3e-5 and 5e-5. The results of the experiment show that IndoBERT consistently produces better performance than
Bi-LSTM in both labeling methods. The optimal configuration was obtained in automatic labeling with a learning rate of 3e-
5, which achieved an accuracy of 82% and an F1-Score of 79%. The analysis also shows that public sentiment towards the Free
Nutritious Meals Program is dominated by negative sentiment. In addition, a Flask-based web application was developed for
real-time sentiment prediction. This research is expected to serve as a reference for the development of more effective and
accurate Indonesian language sentiment analysis.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia saat ini masih menghadapi permasalahan serius dalam bidang Kesehatan masyarakat,
khususnya terkait tingginya angka stunting pada balita dan anak-anak. Stunting merupakan kondisi gagal tumbuh
akibat kekurangan gizi kronis yang terjadi pada waktu lama. Berdasarkan data Survei Status Gizi Indonesia (SSGI)
2024, prevalensi stunting turun mencapai 19,8% berada sedikit di bawah standar WHO vyaitu tidak lebih dari 20%.
Menurut Kementerian Kesehatan Republik Indonesia (Kemenkes RI) pemerintah menargetkan angka stunting di
Indonesia 14,2% pada tahun 2029. Stunting yang tidak terdeteksi atau bahkan sampai dibiarkan tanpa diatasi akan
menimbulkan efek dalam jangka pendek maupun efek jangka panjang yang bisa meningkatkan kesakitan,
kematian, bahkan menurunnya kemampuan kognitif dan motorik anak [1].

Sebagai strategi dalam pemenuhan gizi pada anak-anak untuk mencapai target tersebut dan upaya dalam
meningkatkan kualitas sumber daya manusia di masa depan, Presiden Prabowo Subianto dan Gibran Rakabuming
Raka meluncurkan Program Makanan Bergizi Gratis (MBG) [2]. Program ini menyasar anak-anak sekolah,
pesantren, dan ibu hamil untuk memastikan pemenuhan gizi merata, sekaligus memberikan perlindungan sosial
bagi masyarakat rentan terhadap kemiskinan dan ketidaksetaraan [3].

Namun, pelaksanaan Program MBG menimbulkan beragam opini dari masyarakat, terutama pada media
sosial. Sosial media merupakan wadah yang dimanfaatkan oleh masyarakat untuk mengungkapkan segala sesuatu
[4]. Twitter dan TikTok menjadi sarana utama masyarakat menyampaikan opini secara terbuka dan cepat.
Beberapa masyarakat mendukung program karena memperbaiki gizi anak, sementara yang lain mengkritik
anggaran dan kasus keracunan, sehingga diperlukan analisis lebih lanjut untuk memahami opini publik secara
mendalam [5].
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Analisis sentimen digunakan untuk memahami bagaimana masyarakat merespons Program MBG, apakah
mereka menilai program tersebut bermanfaat atau tidak. [6]. Proses ini secara otomatis mengklasifikasikan teks
menjadi sentimen positif, negatif, atau netral, sehingga efisien untuk menangani data dalam jumlah besar [7].
Tujuannya adalah memahami opini dan sikap masyarakat terhadap Program Makan Bergizi Gratis, karena
pandangan mereka dapat mempengaruhi tingkat dukungan terhadap kebijakan pemerintah.

Berbagai penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa pendekatan deep learning lebih efektif daripada
algoritma machine learning tradisional dalam analisis sentimen berbahasa Indonesia. Misalnya, SVM berbasis TF-
IDF pada analisis sentimen Program MBG hanya mencapai akurasi 67%, menunjukkan keterbatasan metode klasik
dalam menangkap konteks bahasa secara mendalam, terutama akibat ketidakseimbangan data yang menyebabkan
bias terhadap kelas mayoritas [8]. Penelitian lain yang membandingkan KNN dan Naive Bayes menunjukkan
bahwa Naive Bayes memiliki performa lebih baik dengan akurasi 79,61% dan F1-score 77,33%, namun masih
terbatas dalam hal generalisasi dan pemahaman konteks semantik, sehingga direkomendasikan penggunaan
pendekatan deep learning [9].

Deep learning menjadi alternatif unggulan dibanding machine learning tradisional karena dapat
mempelajari fitur secara otomatis, fleksibel, dan skalabel, sehingga efektif untuk menangani data besar dan
masalah kompleks seperti analisis sentimen serta pengolahan bahasa alami [10]. Berdasarkan kajian tersebut, Bi-
LSTM dan IndoBERT dipilih sebagai arsitektur yang relevan untuk dianalisis lebih lanjut. Bi-LSTM banyak
digunakan dalam analisis sentimen karena kemampuannya memproses urutan teks dari dua arah, yang
memungkinkan pemahaman konteks kata secara lebih komprehensif. Hal ini dibuktikan pada penelitian analisis
sentimen ulasan pengguna aplikasi My Pertamina, di mana Bi-LSTM mencapai akurasi hingga 90%, melampaui
LSTM konvensional [11]. Adapun, IndoBERT, sebagai model berbasis transformer yang dilatih khusus pada
korpus bahasa Indonesia, juga menunjukkan performa yang sangat baik dalam analisis sentimen. Penelitian
mengenai sentimen publik terhadap kebijakan kenaikan PPN 12% menunjukkan bahwa IndoBERT mampu
mencapai akurasi 84,94%, yang menegaskan keunggulannya dalam menangkap konteks bahasa Indonesia yang
kompleks dan beragam [12].

Selain itu, penelitian yang membandingkan Naive Bayes dan Bi-LSTM pada ulasan BSI Mobile
memperlihatkan bahwa Bi-LSTM lebih unggul dengan akurasi 94,90% dibandingkan Naive Bayes 94%, dan
penerapan oversampling pada kelas minoritas meningkatkan performa model secara signifikan [13]. Studi lain
pada sentimen publik terkait Pemutusan Hubungan Kerja (PHK) di Indonesia membandingkan IndoBERT, SVM,
Random Forest, dan Decision Tree, menunjukkan IndoBERT unggul dengan akurasi 89,6% [14].

Walaupun demikian, sebagian besar studi masih terbatas pada dataset tertentu dan jarang membandingkan
langsung Bi-LSTM dan IndoBERT dalam analisis sentimen kebijakan publik, sehingga penelitian ini
mengevaluasi kinerja kedua model pada data multi platform (Twitter dan TikTok) dengan penerapan dua metode
labeling, yaitu pelabelan manual dan otomatis, serta teknik Random Oversampling untuk meningkatkan akurasi
kelas minoritas dan memberikan wawasan baru serta lebih komprehensif mengenai opini masyarakat terhadap
Program Makan Bergizi Gratis melalui media sosial.

Fokus penelitian ini adalah menganalisis persepsi publik terhadap Program MBG serta mengevaluasi
kinerja Bi-LSTM dan IndoBERT dalam mengklasifikasikan sentimen. Tujuannya adalah membandingkan
efektivitas kedua arsitektur dalam analisis sentimen kebijakan publik. Hasil penelitian ini berkontribusi pada
pengembangan kajian Natural Language Processing (NLP) berbahasa Indonesia, khususnya analisis sentimen
berbasis deep learning, melalui gambaran empiris mengenai efektivitas model dalam memahami karakteristik
bahasa Indonesia yang bersifat informal.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Pada penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan yang ditampilkan pada Gambar 1. Setiap
tahapan dijelaskan dengan sistematis agar memberikan pandangan yang jelas mengenai proses analisis sentimen
yang dilakukan pada penelitian ini.

Pengumpulan Data »| Preprocessing Data » Pelabelan Data »  Splitting Data
Modelling
Bi-LSTM (Bidirectional Long Y
Pengembangan | " Short-Term Memory)
Aplikasi Web Evaluasi e Balancing Data

IndoBERT

Gambar 1. Alur Analisis Sentimen
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2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari platform Twitter dan TikTok, khususnya dari komentar
masyarakat mengenai Program Makan Bergizi Gratis. Kedua platform tersebut dipilih karena sering digunakan
masyarakat dalam menyampaikan pendapat mengenai isu-isu tertentu. Pengumpulan data dilakukan menggunakan
Python untuk proses crawling data Twitter dan scraping data TikTok.

2.2 Preprocessing Data

Preprocessing adalah proses memperbaiki data mentah agar menjadi data bersih yang siap digunakan untuk
analisis atau pelatihan model. Pada preprocessing ini memiliki beberapa tahapan dalam memperbaiki data, seperti
berikut ini.

2.2.1Cleaning

Data cleaning merupakan proses meningkatkan kualitas data dengan menghapus atau memperbaiki data yang
tidak relevan, tidak lengkap, atau tidak akurat. Tahapan yang dilakukan meliputi penghapusan tanda baca, angka,
URL, hashtag, emoji, serta data kosong [15]. Selain itu, seluruh teks diubah menjadi huruf kecil (case folding) dan
data duplikat dihapus untuk memastikan kualitas data yang digunakan dalam proses pemodelan

2.2.2 Normalisasi

Normalisasi adalah proses preprocessing untuk mengubah kata-kata tidak baku atau slang menjadi bentuk
sesuai kaidah bahasa Indonesia [16].

2.2.3Tokenisasi

Tokenisasi adalah proses memisahkan teks menjadi potongan kecil berupa token seperti kata, kalimat atau
huruf untuk mengubah teks mentah menjadi kumpulan token sehingga dapat dianalisis lebih lanjut [17].

2.2.4Stemming

Stemming adalah proses penghapusan imbuhan seperti awalan, akhiran atau sisipan agar kata menjadi bentuk
dasar [18].

2.3 Pelabelan

Pelabelan adalah proses pemberian label pada data dengan tujuan untuk mengklasifikasikan setiap sentimen ke
dalam kategori positif, negatif, atau netral [19]. Penelitian ini menggunakan dua jenis pelabelan yaitu pelabelan
manual dan pelabelan otomatis. Pelabelan manual dilakukan untuk menghasilkan dataset berlabel manual,
sedangkan pelabelan otomatis dilakukan menggunakan IndoBERTweet untuk menghasilkan dataset berlabel
otomatis. Kedua dataset tersebut digunakan secara terpisah dalam proses pelatihan model, sehingga penelitian ini
memiliki dua skenario eksperimen berdasarkan metode pelabelan yang digunakan.

2.4 Splitting Data

Pada tahap ini, memisahkan data menjadi dua bagian, yaitu data training dan data testing. Tujuannya supaya
model bisa belajar dari training set yang kemudian diuji pada data lain (testing) guna melihat seberapa baik model
dalam melakukan prediksi data baru. Pembagian komposisi data nya yaitu, 80% untuk data training dan 20% untuk
data testing.

2.5Balancing Data

Balancing data adalah proses penyeimbangan jumlah data antar kelas agar tidak bias terhadap kelas tertentu.
Ketidakseimbangan kelas dapat mempengaruhi performa model, karena tanpa penyeimbangan, model akan
cenderung bias terhadap kelas mayoritas, sehingga recall pada kelas yang minoritas menjadi rendah [20].

Pada penelitian ini, dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang dan didominasi oleh sentimen
negatif, sehingga berpotensi menyebabkan bias terhadap kelas minoritas. Oleh karena itu, Random Oversampling
dipilih untuk meningkatkan jumlah data pada kelas minoritas tanpa menghilangkan data asli, sehingga distribusi
data antar kelas menjadi lebih seimbang. Pemilihan metode ini karena pada pada penelitian [21] menunjukkan
bahwa penerapan Random Oversampling pada model IndoBERT mampu meningkatkan kinerja analisis sentimen
bahasa Indonesia pada dataset yang tidak seimbang dengan memperbaiki representasi kelas minoritas dalam
konteks deep learning NLP.

2.6 Modelling

Pada penelitian ini menggunakan dua model deep learning, yaitu Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory) dan IndoBERT, untuk melakukan analisis sentimen. Pemilihan kedua model ini didasarkan pada
kemampuannya dalam menangkap konteks bahasa secara mendalam, namun dengan pendekatan arsitektur yang
berbeda.
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2.7.1Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)

Bi-LSTM merupakan salah satu model deep learning berasal dari pengembangan LSTM yang
memungkinkan untuk menangkap konteks dari dua arah [22]. Berbeda dengan LSTM konvensional yang hanya
memproses urutan satu arah, Bi-LSTM memungkinkan pemanfaatan informasi dari masa lalu dan masa depan
secara bersamaan sehingga konteks yang diperoleh menjadi lebih lengkap. Proses pelatihan Bi-LSTM pada
dasarnya serupa dengan LSTM, namun diperlukan langkah tambahan pada proses backpropagation through time
karena pembaruan bobot input dan output tidak dapat dilakukan secara bersamaan [23].

Arsitektur Bi-LSTM yang digunakan pada penelitian ini terdiri atas embedding layer, Bi-LSTM layer,
dropout layer, dan dense layer. Embedding layer berfungsi merepresentasikan teks ke dalam bentuk vektor
numerik berdimensi tetap. Selanjutnya, representasi tersebut diproses oleh Bi-LSTM layer secara dua arah.
Dropout layer diterapkan untuk mengurangi risiko overfitting, sedangkan dense layer digunakan untuk
menghasilkan keluaran akhir berupa klasifikasi sentimen.

2.7.2IndoBERT

IndoBERT merupakan model berbasis berbahasa tunggal yang dikembangkan berdasarkan arsitektur
Bidirectional Encoder Representation from Transformers (BERT) dan dilatih dalam kumpulan teks bahasa
Indonesia [24]. Cara kerja IndoBERT mirip dengan BERT yaitu dengan menggunakan Transformer Bidirectional
untuk memahami konteks. IndoBERT terbukti memiliki pemrosesan data yang lebih baik dibandingkan BERT
dalam memahami konteks Bahasa Indonesia [25].

Pada tahap pemodelan ini, digunakan model “IndoBERT-base-p1” yang telah melalui proses pre-training.
Model tersebut kemudian dilakukan proses fine-tuning untuk tugas Kklasifikasi sentimen dengan menyesuaikan
lapisan Klasifikasi pada bagian akhir model. Proses fine-tuning memungkinkan IndoBERT memanfaatkan
pengetahuan linguistik yang telah dipelajari sebelumnya sehingga mampu meningkatkan performa dalam
mengklasifikasikan sentimen pada teks berbahasa Indonesia.

2.7.3Konfigurasi Pelatihan Model

Pada penelitian ini, kedua model deep learning, yaitu Bi-LSTM dan IndoBERT, dilatih dengan pengaturan
hyperparameter yang seragam untuk memastikan perbandingan performa yang objektif. Batch size, jumlah epoch
maksimum, learning rate, dan mekanisme early stopping disamakan pada kedua model. Perbedaan hanya terdapat
pada karakteristik arsitektur masing-masing, termasuk optimizer, fungsi loss, dan panjang maksimum sekuens,
yang disesuaikan dengan kebutuhan Bi-LSTM dan IndoBERT. Konfigurasi detail hyperparameter untuk kedua
model disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Konfigurasi pelatihan

Parameter Bi-LSTM IndoBERT
Optimizer Adam Adamw
Loss function Sparse Categorical Cross-Entropy  Cross-Entropy
Batch size 32 32
Learning rate 3e-5 dan 5e-5 3e-5 dan 5e-5
Epoch max 10 10
Early stopping patience 3 3
Token max length 50 128
LSTM units / Hidden size 128 -

Dense layer units 64 -
Dropout 0,3 -

2.7 Evaluasi

Tahap evaluasi dilakukan guna menilai kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen publik Program
MBG serta menentukan model mana yang paling akurat dan efisien dalam memproses teks informal bahasa
indonesia dengan menggunakan empat matrik evaluasi, yaitu accuracy, precision, recall, dan fl-score [26].
Accuracy digunakan untuk mengukur persentase prediksi yang benar dari keseluruhan data yang dilatih. Precision
berguna untuk menentukan seberapa akurat model dalam prediksi kelas positif. Recall adalah penilaian seberapa
banyak data positif dapat ditemukan oleh model. F1-score untuk mengukur keseimbangan antara precision dan
recall terutama pada kondisi distribusi data yang tidak seimbang.
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Accuracy =~ = ——tIN __ @
TP+FN+FP+TN
Precision = (2)
TP+FP
Recall =7 3)
(zgc_'-alxvx precision)
fl —score = (precision+recall) (4)
Keterangan
TP : Jumlah data positif yang diprediksi positif oleh model
TN : Jumlah data negatif yang diprediksi negatif oleh model
FP : Jumlah data negatif tetapi diprediksi positif oleh model
FN : Jumlah data positif tetapi diprediksi negatif oleh model

2.8 Pengembangan Website Prediksi

Website dikembangkan sebagai bentuk penerapan dari model klasifikasi sentimen yang sebelumnya telah
training dan dievaluasi. Hasil pemodelan akan disimpan dalam formal pkl, kemudian dimuat ulang dalam website
untuk melakukan prediksi secara langsung terhadap input pengguna. Melalui website ini, pengguna dapat
memasukkan teks dan memperoleh hasil prediksi klasifikasi sentimen berdasarkan model yang telah dilatih
sebelumnya.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dua sumber data, yaitu dari Twitter dan TikTok. Pengambilan data dilakukan
dengan metode Crawling pada platform Twitter dan Scraping pada platform TikTok. Data Twitter dikumpulkan
berdasarkan enam kata kunci dengan rentang waktu antara 6 Januari 2024 hingga 1 November 2025, sedangkan
data TikTok diperoleh dari video berita terbaru yang membahas MBG. Proses ini menghasilkan 4.633 data Tweet
dan 5.425 TikTok. Selanjutnya, kolom ‘full text’ dari kedua dataset digabungkan menjadi satu dataset untuk
digunakan pada tahap data cleaning.

3.2 Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menyiapkan dataset sebelum digunakan pada proses
analisis sentimen. Proses ini meliputi tahapan data cleaning, normalisasi, tokenisasi, dan stemming.

3.2.1Data Cleaning

Hasil proses data cleaning menunjukkan bahwa dari 10.058 data mentah, sebanyak 7.341 data dinyatakan layak
untuk diproses. Tahapan ini meliputi penghapusan tanda baca, angka, URL, hashtag, emoji, baris kosong, serta
data duplikat, dan normalisasi teks ke huruf kecil (case folding) untuk menjaga konsistensi data. Proses ini
bertujuan mengurangi noise dan potensi bias yang dapat mempengaruhi performa model analisis sentimen. Hasil
data cleaning ditampilkan pada Tabel 2 yang memperlihatkan perbandingan data sebelum dan sesudah
pembersihan, di mana elemen non informatif berhasil dihilangkan sehingga teks menjadi lebih bersih dan
mendukung penangkapan konteks semantik pada tahap pemodelan selanjutnya.

Tabel 2. Contoh Data Cleaning

Sebelum Sesudah

Ya ampun ini mah yang buat mbg protein di ya ampun ini mah yang buat mbg protein di
tubuhnya dah terdenaturasi semua ajig ALIAS tubuhnya dah terdenaturasi semua ajig alias
GA BISA MIKIR LU SEMUA TOLOL ga bisa mikir lu semua tolol

3.2.2Normalisasi

Pada tahap normalisasi, digunakan kamus normalisasi yang berisi pasangan kata tidak baku dan kata baku
sesuai karakteristik dataset. Kamus ini diterapkan pada seluruh teks untuk menyeragamkan penggunaan kata. Hasil
normalisasi disajikan pada Tabel 3 yang menunjukkan perubahan kata tidak baku dan singkatan menjadi bentuk
baku, sehingga meningkatkan konsistensi data dan kualitas representasi teks untuk analisis sentimen.

Tabel 3. Contoh normalisasi

Sebelum Normalisasi
ya ampun ini mah yang buat mbg protein di
tubuhnya dah terdenaturasi semua ajig alias ga
bisa mikir lu semua tolol

ya ampun ini memang yang untuk makan
bergizi gratis protein di tubuhnya sudah
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terdenaturasi semua astaga alias tidak
dapat berpikir kamu semua bodoh

3.2.3 Tokenisasi

Data hasil normalisasi diproses melalui tahap tokenisasi untuk memecah teks menjadi unit-unit kata (token)
sebagai masukan pemodelan. Hasil tokenisasi disajikan pada Tabel 4 yang menunjukkan perubahan teks menjadi
deretan token individual dengan urutan yang tetap, sehingga memudahkan ekstraksi fitur dan mempertahankan
konteks semantik.

Tabel 4. Contoh tokenisasi

Normalisasi Tokenisasi

['ya', 'ampun’, 'ini', 'memang’, 'yang', 'untuk’,
'makan’, ‘'bergizi', ‘gratis’, ‘protein’, 'di
‘tubuhnya’, 'sudah’, 'terdenaturasi', 'semua’,
‘astaga’, ‘alias’, 'tidak’, 'dapat’, ‘berpikir’,
'kamu', 'semua’, 'bodoh’]

ya ampun ini memang yang untuk makan
bergizi gratis protein di tubuhnya sudah
terdenaturasi semua astaga alias tidak dapat
berpikir kamu semua bodoh

3.2.4Stemming

Tahap stemming dilakukan untuk menghilangkan imbuhan pada token kata sehingga diperoleh bentuk kata
dasar yang lebih seragam menggunakan algoritma stemming Bahasa Indonesia. Hasil proses ini disajikan pada
Tabel 5 yang menunjukkan perubahan token berimbuhan menjadi kata dasar, sehingga meningkatkan konsistensi
representasi teks dan kualitas input pada tahap pemodelan sentimen.

Tabel 5. Contoh stemming

Tokenisasi Stemming
['ya', 'ampun’, ‘'ini", 'memang’, 'yang', 'untuk’,
'makan’, ‘bergizi', ‘gratis’, ‘protein’, di',
‘tubuhnya’, ‘'sudah’, ‘terdenaturasi', ‘semua’,
‘astaga’, ‘alias', 'tidak’, 'dapat’, 'berpikir’, 'kamu’,
'semua’, 'bodoh’]

3.3 Pelabelan

ya ampun ini memang yang untuk makan
gizi gratis protein di tubuh sudah
terdenaturasi semua astaga alias tidak
dapat pikir kamu semua bodoh

Tahap pelabelan dataset dilakukan menggunakan dua metode, yaitu pelabelan manual oleh peneliti dan
pelabelan otomatis menggunakan IndoBERTweet. Pelabelan manual dilakukan dengan membaca teks dan
menentukan label sentimen berdasarkan konteks kalimat, sedangkan pelabelan otomatis memanfaatkan model
transformer yang telah dilatih pada data Twitter berbahasa Indonesia untuk mengenali pola sentimen secara
kontekstual dan konsisten. Hasil pelabelan ditampilkan pada Tabel 6 yang menunjukkan distribusi sentimen
setelah penerapan kedua metode, di mana kelas negatif memiliki jumlah lebih banyak dibandingkan kelas positif
dan netral. Distribusi ini perlu diperhatikan karena dapat mempengaruhi kinerja model, sehingga diperlukan
penerapan teknik balancing agar proses klasifikasi tetap proporsional dan akurat pada ketiga kategori sentimen.

Tabel 6. Distribusi label

Metode Positif Negatif Netral Total
Manual 2.548 3.218 1.575 7.341
Otomatis 1.883 3.775 1.683 7.341

3.4 Splitting Data

Dataset yang telah bersih kemudian dibagi dengan metode stratified agar proporsi setiap label tetap seimbang
pada data training, validation dan testing. Pembagian awal dilakukan dengan memisahkan 20% data untuk data
testing dan 80% data untuk data training. Selanjutnya, sebanyak 10% dari data training digunakan untuk data
validation. Sehingga komposisi akhir data menjadi 72% untuk data training, 8% untuk data validation, dan 20%
untuk data testing.

3.5 Balancing Data

Hasil pelabelan dataset menunjukkan bahwa distribusi kelas cenderung tidak seimbang, dimana pada
pelabelan manual maupun otomatis jumlah data berlabel negatif lebih dominan. Ketidakseimbangan ini berpotensi
mempengaruhi kinerja model dan menyebabkan bias terhadap kelas mayoritas. Oleh karena itu, dilakukan
penyeimbangan data pada data latih dengan menerapkan metode Random Oversampling, yaitu dengan menambah
jumlah sampel pada kelas minoritas melalui penggandaan data yang ada, sehingga mengurangi bias pada kelas
mayoritas seperti gambar 2.
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Gambar 2. Distribusi Label Sebelum dan Sesudah Balancing
3.6 Modelling

Pelatihan kedua model deep learning, yaitu Bi-LSTM dan IndoBERT, dilakukan sesuai dengan konfigurasi
hyperparameter yang telah ditetapkan sebelumnya, termasuk batch size, jumlah epoch maksimum, learning rate,
serta mekanisme early stopping dengan patience 3. Pelatihan dilakukan dengan variasi metode pelabelan, yaitu
manual dan otomatis, serta dua nilai learning rate berbeda (3e-5 dan 5e-5) untuk menilai pengaruh kombinasi
parameter tersebut terhadap proses training. Tabel 7 menyajikan hasil training secara lengkap, meliputi akurasi
dan loss pada data training dan validasi, jumlah epoch terbaik, waktu pelatihan, penggunaan memori, serta
penerapan early stopping.

Tabel 7. Hasil training

vosel e T B O N TAD M e wemory S
Bi- Manual 5e-5 10 07144 0.6548 0.6882 0.7977  805.55 21.8 10
LSTM  Otomatis 5e-5 9 0.7936 0.6963 0.5255 0.6692 1015.61  21.93 10
Bi- Manual 3e-5 10  0.6015 0.5861 0.9124 0.9202 714.68 22.1 10
LSTM  Otomatis 3e-5 10 0.7237 0.6861 0.6925 0.7065 828.68 25.07 10
Indo Manual 5e-5 2 0.8768 0.7585 0.3372 0.6292 142.43  2668.35 5
BERT  Otomatis 5e-5 1 0.8040 0.8146 0.4848 0.4797 168.11  2949.60 4
Indo Manual 3e-5 1 0.6973 0.7687 0.6851 05542  140.16  2310.54 4
BERT  Otomatis 3e-5 1 0.8083 0.8333 0.4745 0.4496 160.22  2993.47 4

Tabel 6 menunjukkan hasil pelatihan model Bi-LSTM dan IndoBERT dengan variasi learning rate (3e-
5 dan 5e-5) serta metode pelabelan (manual dan otomatis). Secara umum, IndoBERT unggul dalam akurasi dan
efisiensi waktu, sedangkan Bi-LSTM lebih efisien dari sisi penggunaan memori.

Model Bi-LSTM mencapai performa terbaik pada learning rate 5e-5 dengan pelabelan otomatis,
menghasilkan validation accuracy 0,6963 dan train accuracy 0,7936, dengan train loss 0,5255 dan validation loss
0,6692. Sementara itu, pada learning rate 3e-5, akurasi Bi-LSTM menurun saat menggunakan pelabelan manual
tetapi meningkat kembali dengan pelabelan otomatis, menunjukkan sensitivitas model terhadap kombinasi
hyperparameter dan kualitas pelabelan. Meskipun waktu pelatihan relatif panjang, penggunaan memorinya kecil
berkisar 21 hingga 25 MB, sehingga model ini lebih efisien untuk sistem dengan keterbatasan sumber daya.

Di sisi lain, IndoBERT menunjukkan performa yang lebih stabil dan unggul pada seluruh konfigurasi,
konsisten menunjukkan akurasi tinggi baik pada pelabelan manual maupun otomatis. Pelabelan otomatis terbukti
meningkatkan validation accuracy, dengan konfigurasi terbaik tercapai pada learning rate 3e-5 dan pelabelan
otomatis, menghasilkan validation accuracy 0,8333, train accuracy 0,8083, serta train dan validation loss rendah
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yaitu 0,4745 dan 0,4496. Waktu pelatihan singkat berkisar 140 hingga 168 detik menegaskan efektivitas model
dalam mempelajari representasi bahasa, meskipun penggunaan memorinya lebih besar (2310-2993 MB).

Dengan demikian, IndoBERT unggul dalam hal efektivitas performa, sementara Bi-LSTM lebih efisien
dari sisi memori tetapi sensitif terhadap kombinasi learning rate dan metode pelabelan. Pelabelan otomatis terbukti
meningkatkan kinerja kedua model, namun efeknya lebih menonjol pada Bi-LSTM karena kapasitas
representasinya terbatas. IndoBERT mampu memanfaatkan data pelabelan otomatis untuk belajar representasi
bahasa yang lebih baik, sehingga menghasilkan validation accuracy tertinggi dengan waktu pelatihan singkat,
meskipun membutuhkan memori besar.

Secara keseluruhan, IndoBERT dengan pelabelan otomatis merupakan pilihan optimal untuk performa
maksimal, sedangkan Bi-LSTM lebih cocok untuk sistem dengan keterbatasan sumber daya. Hasil ini menegaskan
pentingnya pemilihan model, pengaturan hyperparameter, dan kualitas pelabelan dalam optimasi model deep
learning berbasis NLP, sekaligus memberikan gambaran bagaimana kedua arsitektur merespons data teks yang
besar dan kompleks pada analisis sentimen.

3.7 Evaluasi

Tahap evaluasi kinerja model dilakukan untuk menilai kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen
publik terhadap Program MBG serta menentukan model yang paling akurat dan efisien dalam memproses teks
informal berbahasa Indonesia. Evaluasi dilakukan menggunakan 4 matrik, yaitu accuracy, Precision, Recall, dan
F1-Score. Model Bi-LSTM dan IndoBERT dievaluasi menggunakan dua konfigurasi learning rate untuk
mengetahui pengaruh parameter pembelajaran terhadap performa model. Seluruh pengujian dilakukan pada dua
skema pelabelan data, yaitu pelabelan manual dan pelabelan otomatis.

Tabel 8. Hasil evaluasi

Learning

Model Pelabelan Rate Accuracy Precision Recall F1-Score
. Manual 5e-5 0.64 0.63 0.63 0.62
BFLSTM  Giomatis  5e-5 0.70 0.67 0.69 0.68
. Manual 3e-5 0.59 0.57 0.59 0.58
BFLSTM  Giomatis  3e-5 0.69 0.66 0.68 0.67
Manual 5e-5 0.76 0.74 0.70 0.71
INdOBERT i omatis ~ 5e-5 0.80 0.79 0.75 0.77
Manual 3e-5 0.76 0.73 0.71 0.72
INdOBERT i matis ~ 3e-5 0.82 0.80 0.78 0.79

Berdasarkan Tabel 8, IndoBERT menunjukkan performa terbaik dalam klasifikasi sentimen publik terhadap
Program MBG. Konfigurasi optimal diperoleh pada learning rate 3e-5 dengan pelabelan otomatis, menghasilkan
accuracy 82%, F1-Score 79%, precision 80%, dan recall 78%, yang menunjukkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, dan netral secara proporsional. Sebaliknya, Bi-LSTM mencapai
performa terbaik pada learning rate 5e-5 dengan pelabelan otomatis, yang menghasilkan accuracy 70% dan F1-
Score 68%, menunjukkan bahwa meskipun model ini efektif dalam mengenali pola sentimen eksplisit,
kemampuannya masih terbatas dalam memahami konteks semantik yang kompleks. Hasil ini menegaskan bahwa
IndoBERT lebih unggul secara numerik dalam memproses teks informal berbahasa Indonesia, sementara Bi-
LSTM cukup efektif pada pola sentimen sederhana.

Perbedaan performa kedua model dapat dijelaskan oleh arsitekturnya. Bi-LSTM menggunakan pendekatan
RNN sekuensial, sehingga pemahaman konteks terbatas pada urutan kata, kurang efektif untuk teks panjang atau
informal. IndoBERT, berbasis transformer dengan mekanisme attention bidirectional, yang mampu menangkap
hubungan antar kata dari berbagai arah, sehingga lebih akurat dalam memproses bahasa informal, slang, atau frasa
ambigu yang umum pada opini publik terkait Program MBG.

Learning rate 3e-5 terbukti optimal untuk IndoBERT karena model belajar lebih stabil, mengurangi risiko
overfitting, dan mampu menangkap pola sentimen dengan presisi tinggi. Selain itu, pelabelan otomatis secara
konsisten meningkatkan performa karena label lebih konsisten dan minim subjektivitas, meskipun pelabelan
manual tetap unggul dalam menangkap nuansa semantik yang kompleks.

Dari sisi interpretasi sentimen publik, performa tinggi IndoBERT menunjukkan bahwa opini masyarakat
terhadap Program MBG cukup jelas dalam menyampaikan sentimen positif, negatif, maupun netral. Model mampu
menangkap nuansa bahasa informal, variasi ekspresi, serta kontras opini yang muncul di media sosial. Hal ini
menandakan bahwa mayoritas teks mengandung informasi sentimen yang relatif eksplisit, dan IndoBERT mampu
mengenali konteks serta pola semantik yang kompleks untuk menyajikan klasifikasi yang proporsional.

Secara keseluruhan, IndoBERT dengan learning rate 3e-5 dan pelabelan otomatis merupakan kombinasi
optimal untuk analisis sentimen Program MBG pada teks informal berbahasa Indonesia. Model ini unggul secara
numerik dan relevan secara praktis untuk menangkap opini publik yang kompleks, sehingga dapat dijadikan acuan
bagi penelitian analisis sentimen pada program pemerintah atau topik sosial lainnya.
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Gambar 3. Confusion Matrix

Berdasarkan gambar 3 yang merupakan confusion matrix model IndoBERT dengan learning rate 3e-5
pelabelan otomatis, terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan sentimen dengan cukup baik pada seluruh
kelas. Pada kelas negatif, sebanyak 695 data berhasil diprediksi dengan benar, sementara sebagian kecil masih
salah diklasifikasikan sebagai netral (44 data) dan positif (21 data).

Pada kelas netral, model mengklasifikasikan 231 data dengan benar, namun masih terjadi kesalahan prediksi
ke kelas negatif (74 data) dan positif (31 data). Hal ini menunjukkan bahwa kelas netral memiliki karakteristik
yang lebih ambigu dan cenderung tumpeng tindik dengan sentimen lainnya. Sementara itu, sebanyak 272 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar, meskipun masih terdapat kesalahan ke kelas negatif (62 data) dan netral
(39 data).

Secara keseluruhan, hasil confusion matrix menunjukkan bahwa model IndoBERT dengan learning rate 3e-
5 memiliki kemampuan Klasifikasi yang stabil dan proporsional pada ketiga kelas sentimen. Kesalahan yang
muncul umumnya disebabkan oleh kemiripan makna antar kelas, terutama antara sentimen netral dengan sentimen
negatif atau positif.

3.8 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya

Hasil penelitian menunjukkan bahwa IndoBERT dengan learning rate 3e-5 dan pelabelan otomatis mencapai
performa terbaik dalam klasifikasi sentimen publik terhadap Program MBG, dengan accuracy 82% dan F1-score
79%, mampu menangkap sentimen positif, negatif, maupun netral secara proporsional. Sebaliknya, Bi-LSTM
mencapai performa maksimal pada learning rate 5e-5 dengan pelabelan otomatis, menghasilkan accuracy 70%
dan F1-score 68%. Meskipun Bi-LSTM lebih efisien dari sisi penggunaan memori, model ini sensitif terhadap
kombinasi hyperparameter dan metode pelabelan, serta kurang efektif dalam memahami konteks bahasa informal
dan kompleks dibanding IndoBERT.

Sebagai perbandingan dengan penelitian terdahulu, model SVM dengan TF-1DF menunjukkan nilai precision,
recall, dan F1-score tinggi (masing-masing 98%, 99%, dan 98%) namun accuracy keseluruhan hanya 67% [8],
akibat ketidakseimbangan data dan keterbatasan jumlah dataset. Penelitian lain membandingkan KNN dan Naive
Bayes untuk analisis sentimen Program MBG, di mana Naive Bayes unggul dengan accuracy 79,61% dan F1-
score 77,33%, lebih tinggi dibanding KNN (accuracy 73,30% dan F1-score 67,37%) [9].

Dalam penelitian ini, ketidakseimbangan kelas dengan jumlah data negatif lebih banyak berhasil diatasi
melalui teknik balancing, sehingga klasifikasi tetap proporsional. Dibandingkan kedua pendekatan tersebut,
IndoBERT menunjukkan peningkatan signifikan, baik dari sisi akurasi maupun kemampuannya dalam menangkap
konteks bahasa informal, slang, dan frasa ambigu, sekaligus mempertahankan distribusi klasifikasi yang seimbang
pada ketiga kelas sentimen. Hasil ini memperkuat temuan bahwa model deep learning berbasis transformer tidak
hanya unggul secara numerik, tetapi juga lebih efektif secara praktis dalam menangkap opini publik yang
kompleks, sehingga relevan sebagai acuan dalam penelitian analisis sentimen untuk kebijakan sosial maupun
program pemerintah.

3.9 Pengembangan Website Prediksi

Aplikasi web dikembangkan menggunakan framework Flask yang berfungsi sebagai media untuk melakukan
prediksi sentimen teks mengenai topik Program Makan Bergizi Gratis. Pengguna dapat memasukkan teks secara
langsung pakai kolom input text atau mengunggah file CSV maupun Excel untuk dianalisis. Sistem kemudian
mengolah data tersebut menggunakan model Bi-LSTM dan IndoBERT yang telah dilatih sebelumnya. Output
prediksi ini berupa tabel yang berisi teks dan prediksi label positif, netral atau negatif hasil klasifikasi sentimen
seperti pada gambar 4.
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Gambar 4. Tampilan Website Prediksi

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menganalisis sentimen publik terhadap Program Makan Bergizi Gratis (MBG)
menggunakan model Bi-LSTM dan IndoBERT berdasarkan data Twitter dan TikTok, dengan hasil yang
menunjukkan bahwa IndoBERT secara konsisten memiliki performa lebih unggul dibandingkan Bi-LSTM.
Konfigurasi terbaik diperoleh pada IndoBERT dengan learning rate 3e-5 dan pelabelan otomatis, yang mencapai
accuracy 82% dan F1-score 79%. Penerapan pelabelan otomatis dan teknik Random Oversampling terbukti efektif
dalam meningkatkan konsistensi label serta mengurangi dampak ketidakseimbangan data, sementara Bi-LSTM
lebih unggul dari sisi efisiensi memori namun sensitif terhadap variasi hyperparameter. Penelitian ini memberikan
kontribusi empiris dalam perbandingan arsitektur deep learning untuk analisis sentimen kebijakan publik serta
menghasilkan aplikasi prediksi sentimen berbasis web, dengan saran pengembangan selanjutnya berupa perluasan
sumber data dan eksplorasi model atau teknik penanganan ketidakseimbangan data yang lebih lanjut. Sebagai
saran, penelitian selanjutnya dapat memperluas sumber data dengan melibatkan lebih banyak platform media sosial
agar gambaran opini publik yang diperoleh menjadi lebih beragam dan representatif. Selain itu, teknik penanganan
ketidakseimbangan data seperti SMOTE atau pendekatan cost-sensitive learning dapat digunakan sebagai
pembanding untuk meningkatkan kinerja Klasifikasi. Penelitian berikutnya juga dapat mempertimbangkan
penggunaan model transformer yang lebih mutakhir atau pendekatan aspect-based sentiment analysis agar analisis
sentimen tidak hanya bersifat umum, tetapi mampu menggambarkan aspek-aspek tertentu yang menjadi fokus
perhatian masyarakat secara lebih mendalam.
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