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Abstrak

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan kebijakan sosial yang memicu beragam respons
masyarakat, khususnya di media sosial. Penelitian ini bertujuan menganalisis opini publik terhadap
Program MBG melalui komentar TikTok, mengidentifikasi distribusi sentimen, serta membandingkan
kinerja model IndoBERT dan Support Vector Machine (SVM) berbasis TF-IDF dalam klasifikasi sentimen
berbahasa Indonesia. Data komentar diproses melalui tahapan preprocessing, meliputi pembersihan teks,
penghapusan duplikasi, normalisasi bahasa, pengolahan emoji, case folding, dan penyesuaian format teks.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa IndoBERT memberikan performa yang lebih baik dibandingkan SVM-
TF-IDF, dengan nilai accuracy sebesar 89,61% dan FIl-makro 83,47%, sedangkan SVM-TF-IDF
memperoleh accuracy 78,45% dan FI1-makro 64,67%. Distribusi sentimen menunjukkan dominasi sentimen
negatif (71,7%), diikuti sentimen netral (14,3%) dan positif (14,1%). Temuan ini mengindikasikan adanya
kritik dan kekhawatiran masyarakat terhadap pelaksanaan Program MBG, namun tidak dapat dimaknai
sebagai penolakan secara menyeluruh. Penelitian ini menunjukkan bahwa analisis sentimen berbasis
Natural Language Processing dapat menjadi pendekatan yang efektif untuk memahami dinamika opini
publik dan mendukung evaluasi komunikasi kebijakan berbasis data..

Kata Kunci—Analisis Sentimen, IndoBERT; MBG, Natural Language Processing; Support Vector
Machine

1. PENDAHULUAN

Media sosial menjadi ruang bagi masyarakat untuk menyampaikan opini terhadap berbagai isu,
termasuk kebijakan pemerintah. Analisis sentimen sebagai salah satu pendekatan Natural Language
Processing (NLP) memungkinkan klasifikasi opini ke dalam sentimen positif, netral, dan negatif [1][2].
TikTok dipilih karena komentar penggunanya bersifat spontan dan banyak mengandung bahasa informal.
Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan kebijakan yang memunculkan beragam respons terkait
gizi, anggaran, distribusi, kualitas makanan, dan efektivitas pelaksanaannya. Oleh karena itu, analisis
sentimen terhadap komentar TikTok diperlukan untuk memahami kecenderungan opini publik terhadap
Program MBG secara lebih sistematis.

Analisis sentimen telah banyak diterapkan untuk mengkaji respons masyarakat terhadap berbagai
kebijakan publik [3][S][15][16][18][20]. SVM berbasis TF-IDF dikenal efektif untuk klasifikasi teks,
sedangkan IndoBERT memiliki keunggulan dalam memahami konteks bahasa Indonesia [4][7][10][17].
Namun, penelitian mengenai analisis sentimen komentar TikTok terhadap Program Makan Bergizi Gratis
(MBG) masih terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini menganalisis distribusi sentimen opini publik
terhadap MBG, membandingkan performa IndoBERT dan SVM-TF-IDF, serta menentukan model yang
lebih efektif. Hasil penelitian diharapkan mendukung pengembangan metode analisis sentimen dan evaluasi
komunikasi kebijakan berbasis data..

2. METODE PENELITIAN

2.1. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen berbasis Natural
Language Processing (NLP). Pendekatan ini digunakan karena analisis sentimen bertujuan untuk
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini dalam teks ke dalam kategori positif, netral, dan negatif [2].
Data yang dianalisis berupa komentar TikTok terkait Program Makan Bergizi Gratis (MBG), sehingga hasil
penelitian disajikan dalam bentuk distribusi sentimen dan evaluasi performa model secara numerik.
Pemilihan metode ini didukung oleh penelitian terdahulu yang menunjukkan bahwa analisis sentimen
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banyak digunakan untuk mengkaji opini publik terhadap isu sosial dan kebijakan pemerintah di Indonesia.
Beberapa studi telah menerapkan SVM pada isu kenaikan harga BBM, kenaikan pajak hiburan, kebijakan
lockdown, UU TNI, dan RUU Perampasan Aset [3], [5], [16], [18], [20]. Selain itu, beberapa penelitian
juga membandingkan SVM dengan Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, dan IndoBERT dalam
klasifikasi sentimen [13], [14], [17], [19].

Desain penelitian ini bersifat komparatif karena membandingkan IndoBERT sebagai model berbasis
transformer bahasa Indonesia dan SVM-TF-IDF sebagai model machine learning klasik. IndoBERT
digunakan karena mampu memahami konteks bahasa Indonesia melalui model pra-latih berbasis
transformer [7], [8], sedangkan SVM-TF-IDF digunakan sebagai pembanding karena SVM efektif untuk
klasifikasi teks dan TF-IDF dapat merepresentasikan teks ke dalam fitur numerik [9], [10]. Secara umum,
alur penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelabelan dan pembagian data, pemodelan,
evaluasi, serta analisis hasil sentimen. Alur penelitian ditampilkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Kerangka Berpikir Penelitian

2.2. Pengumpulan Data

Data penelitian berupa komentar pengguna TikTok yang membahas Program Makan Bergizi Gratis
(MBG). Komentar media sosial digunakan karena dapat merepresentasikan opini digital masyarakat
terhadap isu sosial dan kebijakan publik [1], [2]. Dataset awal terdiri dari 35.162 baris data dengan tiga
atribut utama, yaitu username, comment, dan source. Pengumpulan data dilakukan menggunakan tool
scraping sederhana yang dibuat secara mandiri dengan memanfaatkan URL postingan TikTok sebagai input
utama. Tool bekerja dengan mengekstraksi video ID dari URL, mengirimkan request ke endpoint komentar
TikTok, lalu menyimpan komentar yang diperoleh ke dalam file CSV. Data yang dikumpulkan terdiri dari
atribut username, comment, dan source, dengan atribut comment sebagai fokus utama analisis sentimen.

Alur proses pengumpulan data terdiri dari input URL TikTok, ekstraksi video ID, request data
komentar, pengambilan atribut komentar, dan penyimpanan hasil ke dalam file CSV. Alur pengumpulan
data tersebut diilustrasikan secara rinci pada Gambar 2.

52— 28— @

Input URL TikTok

Komentar TikTok

Data Tersimpan Penyimpanan Data
(cswv) ke File CSV

Gambar 2. Alur Scaraping Data Komentar TikTok

2.3. Alur Penelitian

Alur penelitian dimulai dari pengumpulan komentar TikTok terkait Program Makan Bergizi Gratis
(MBG), dilanjutkan dengan preprocessing, pelabelan sentimen, dan pembagian data menjadi data latih,
validasi, dan data uji. Selanjutnya dilakukan pemodelan menggunakan IndoBERT dan SVM-TF-IDF,
kemudian dievaluasi berdasarkan accuracy, precision, recall, Fl-score, Fl-macro, confusion matrix, dan
AUC-ROC. Hasil evaluasi digunakan untuk membandingkan performa kedua model serta menganalisis
kecenderungan opini publik terhadap Program MBG. Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Alur Penelitian Analisis Sentimen Program MBG

2.4 Data Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menormalisasi komentar TikTok sebelum
pelabelan dan pemodelan sentimen. Proses ini mencakup penghapusan komentar kosong dan duplikat,
normalisasi teks, serta penyaringan noise seperti komentar yang terlalu pendek, hanya berisi angka, simbol,
atau tidak informatif. Dari 35.162 komentar awal, tersisa 30.963 komentar setelah penghapusan data
kosong dan duplikat, kemudian menjadi 29.199 komentar setelah proses penyaringan noise. Ringkasan
ukuran dataset dan pembagian data disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Ukuran Dataset dan Pembagian Data

5

9. Kesimpulan

Komponen Nilai
Data awal 35.162
Setelah buang kosong/duplikat 30.963
Data akhir modeling 29.199
Train 20.439
Validation 2919
Test 5.841

Tahapan preprocessing dalam penelitian ini meliputi case folding, cleansing, konversi emoji,
normalisasi slang, stopword removal, dan stemming. Tahapan tersebut dilakukan karena kualitas
preprocessing dapat memengaruhi hasil klasifikasi sentimen, terutama pada data media sosial yang banyak
mengandung bahasa informal dan variasi penulisan [23]. Pada jalur IndoBERT, teks diproses sampai tahap
teks bersih dengan tetap mempertahankan struktur dan konteks kalimat karena model berbasis transformer
bekerja dengan memahami konteks antarkata dalam kalimat [7], [8], [34], [35]. Sementara itu, pada jalur
SVM-TF-IDF, preprocessing dilanjutkan dengan stopword removal dan stemming menggunakan Sastrawi
agar teks menjadi lebih ringkas dan sesuai untuk pembobotan kata berbasis TF-IDF [9], [10], [27], [28].
Tahap case folding dilakukan dengan mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil. Tahap ini
bertujuan untuk menyeragamkan bentuk kata, sehingga kata yang sama tidak dianggap berbeda hanya
karena perbedaan huruf kapital.

2.5 IndoBERT-Based Sentiment Labeling and Data Splitting

Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan model pra-latih berbasis BERT, yaitu
mdhugol/indonesia-bert-sentiment-classification. Model ini digunakan untuk menghasilkan label awal
komentar TikTok terkait Program Makan Bergizi Gratis (MBG) ke dalam tiga kelas, yaitu positif, netral,
dan negatif. Penggunaan model pra-latih dipilih karena dataset belum memiliki label sentimen manual.
Pendekatan berbasis BERT relevan dalam pemrosesan bahasa alami karena mampu menghasilkan
representasi teks secara kontekstual [35], serta didukung oleh pengembangan IndoBERT dan sumber daya
NLP bahasa Indonesia [7], [8]. Label yang dihasilkan digunakan sebagai silver label, yaitu label hasil
prediksi model. Label tersebut kemudian menjadi dasar untuk melatih dan mengevaluasi model IndoBERT
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serta SVM-TF-IDF. Proses ini sejalan dengan tujuan analisis sentimen, yaitu mengklasifikasikan opini teks
ke dalam kategori sentimen tertentu [2]. Setelah pelabelan selesai, data dibagi menjadi data latih, data
validasi, dan data uji dengan proporsi 70%, 10%, dan 20%. Data latih digunakan untuk pelatihan model, data
validasi untuk memantau performa selama pelatihan, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi
performa akhir model.
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Gambar 4. Alur Pelabelan Sentimen Indobert

2.6 Pemodelan IndoBERT

Pemodelan IndoBERT dilakukan untuk mengklasifikasikan komentar TikTok terkait Program Makan
Bergizi Gratis (MBG) ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu negatif, netral, dan positif. IndoBERT digunakan
karena merupakan model berbasis transformer untuk bahasa Indonesia yang mampu memahami konteks
kalimat melalui hubungan antarkata dalam teks [7], [8], [34], [35]. Input yang digunakan adalah teks bert,
yaitu teks hasil preprocessing yang masih mempertahankan struktur kalimat. Teks diproses menggunakan
tokenizer IndoBERT dengan batas maksimum 64 token. Komentar yang lebih pendek diberi padding,
sedangkan komentar yang lebih panjang dipotong melalui truncation. Proses fine-tuning dilakukan
menggunakan data latih dan validasi. Karena distribusi kelas tidak seimbang, digunakan weighted
CrossEntropyLoss agar model tidak terlalu bias terhadap kelas mayoritas. Optimizer yang digunakan adalah
AdamW, dan model terbaik dipilih berdasarkan performa validasi. Evaluasi menggunakan accuracy dan F1-
makro karena F1-makro lebih sesuai untuk dataset tidak seimbang [12].
2.7 Pemodelan SVM-TF-IDF

Pemodelan SVM-TF-IDF digunakan sebagai pembanding terhadap IndoBERT. Model ini memakai
input teks_svm, yaitu teks hasil preprocessing lanjutan yang telah melalui stopword removal dan stemming
agar fitur kata menjadi lebih ringkas dan stabil. Komentar direpresentasikan ke dalam bentuk numerik
menggunakan TF-IDF, yaitu metode pembobotan kata berdasarkan frekuensi kemunculan dan tingkat
kepentingannya dalam korpus [10], [28]. Setelah itu, klasifikasi dilakukan menggunakan Support Vector
Machine karena metode ini efektif untuk klasifikasi teks dan banyak digunakan dalam analisis sentimen [9],
[27]. SVM digunakan sebagai baseline karena lebih ringan, cepat, dan mudah diinterpretasikan. Pengaturan
parameter dilakukan menggunakan GridSearchCV untuk mencari nilai C terbaik. Hasil model kemudian
dievaluasi pada data uji yang sama dengan IndoBERT agar perbandingan performa kedua model tetap adil.
2.8 Eksplorasi Awal dan Karakteristik Teks

Eksplorasi awal dilakukan untuk memahami karakteristik komentar TikTok sebelum masuk ke tahap
preprocessing dan pemodelan. Tahap ini penting karena komentar media sosial umumnya bersifat pendek,
informal, tidak seragam, serta banyak mengandung hashtag, mention, emoji, dan variasi penulisan. Kondisi
tersebut sesuai dengan karakter media sosial sebagai ruang opini digital yang spontan [1], serta perlu
diperhatikan dalam proses analisis sentimen [2]. Visualisasi distribusi panjang karakter, jumlah kata,
hashtag, mention, dan emoji digunakan untuk melihat bentuk awal data. Hasil eksplorasi menunjukkan
bahwa komentar memiliki panjang yang bervariasi. Komentar yang terlalu pendek perlu diperhatikan
karena konteks sentimennya terbatas, sedangkan komentar yang lebih panjang menjadi pertimbangan dalam
penentuan batas maksimum token pada IndoBERT. Oleh karena itu, eksplorasi ini menjadi dasar dalam
proses pembersihan teks, normalisasi, dan pembatasan token [7], [8], [23], [35].
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Gambar 5. Frekuensi token dominan setelah stopword removal.

Gambar 5 menunjukkan distribusi frekuensi N-gram komentar MBG setelah stopword removal.
Token "mbg" mendominasi unigram dengan frekuensi sekitar 14.000, diikuti "gara", "banyak", dan
"makan". Pada bigram, "mbg pak" dan "gara mbg" paling sering muncul (sekitar 700-800), sedangkan
trigram teratas adalah "gara gara mbg" (sekitar 250). Visualisasi ini memastikan bahwa dataset memuat
konteks pembahasan Program MBG secara relevan, sekaligus mendukung penggunaan TF-IDF pada model
SVM karena pembobotan kata bergantung pada kemunculan token dalam korpus [10].

2.9  Analisis Pola Bahasa dan Ekspresi Komentar
Analisis pola bahasa dilakukan untuk melihat kecenderungan kata, ekspresi, dan gaya penulisan yang

muncul dalam komentar TikTok terkait Program Makan Bergizi Gratis. Tahap ini penting karena media
sosial menjadi ruang opini digital yang memungkinkan pengguna menyampaikan respons secara spontan,
singkat, dan informal [1]. Dalam analisis sentimen, karakteristik tersebut perlu diperhatikan karena bentuk
teks dapat memengaruhi proses klasifikasi opini [2]. Visualisasi word cloud digunakan untuk memberikan
gambaran umum mengenai kata-kata yang sering muncul dalam komentar. Kata yang tampil dengan ukuran
lebih besar menunjukkan frekuensi kemunculan yang lebih tinggi dalam keseluruhan data.
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Gambar 6. Word cloud keseluruhan komentar MBG.

Gambar 6 menunjukkan bahwa percakapan terkait MBG tidak hanya memuat kata yang berhubungan
dengan program, tetapi juga kata yang berkaitan dengan pelaksanaan, aktor kebijakan, kritik, dan respons
masyarakat. Word cloud tidak digunakan sebagai bukti utama, tetapi membantu membaca konteks
percakapan secara lebih cepat sebelum data digunakan dalam proses pemodelan sentimen. Selain kata,
emoji juga dianalisis karena menjadi bagian dari ekspresi sentimen di media sosial. Pada dataset ini, sekitar
17,4% komentar mengandung emoji. Oleh karena itu, emoji tidak langsung dihapus karena dapat membawa
makna emosi, terutama pada komentar pendek. Perlakuan ini sejalan dengan pentingnya preprocessing pada

data media sosial agar informasi yang relevan tidak hilang sebelum proses klasifikasi dilakukan [22], [23].
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Gambar 7. Analisis emoji dan simbol ekspresif.

Grafik tersebut menunjukkan bahwa emoji dan simbol ekspresif dapat memperkuat makna komentar.
Karena itu, emoji dikonversi ke bentuk deskripsi teks agar tetap dapat diproses oleh model. Langkah ini
dilakukan agar sinyal sentimen dari emoji tetap terbaca, baik pada model IndoBERT yang memanfaatkan
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konteks kalimat maupun pada SVM-TF-IDF yang menggunakan representasi kata sebagai fitur [7], [8],
[10], [35]. Selanjutnya, analisis slang dilakukan untuk melihat penggunaan bahasa informal dalam komentar.
Komentar TikTok banyak mengandung singkatan, bahasa percakapan, dan variasi ejaan tidak baku seperti

LI N3

“yg”, “gak”, “aja”, atau bentuk informal lainnya.

Karakteristik Gaya Bahasa Komentar TikTok MBG

Proporsi Gaya Bahasa Jumiah per Gaya Bahasa Distribusi Rasio Slang (komentar ber-slang)
14.652

14000
Campur 2500
12000
10000 9,603 e
Slang dominan 8000 1500
6708
6000
L 1000
4000
Formal
2000 I
, _| LTI -

Slang dominan Formal Campur 0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
rasio kata slang

frekuensi

jumlah komentar

Gambar 8. Pola penggunaan slang dan bahasa informal.

Gambar tersebut menunjukkan bahwa sebesar 47,0% komentar didominasi slang, 31,6% bersifat
formal, dan 21,3% merupakan campuran keduanya. Secara absolut, komentar ber-slang berjumlah 14.432,
formal 9.603, dan campuran 6.100. Distribusi rasio slang juga memperlihatkan bahwa sebagian besar
komentar memiliki rasio slang rendah hingga menengah, namun proporsi komentar dengan slang dominan
tetap signifikan. Temuan ini menunjukkan bahwa normalisasi slang diperlukan agar kata-kata tidak baku
dapat diseragamkan menjadi bentuk yang lebih standar. Tahap ini membantu mengurangi variasi penulisan
dan membuat teks lebih siap digunakan dalam proses pemodelan IndoBERT maupun SVM-TF-IDF.
Normalisasi ini juga relevan karena kualitas preprocessing dapat memengaruhi hasil analisis sentimen pada
data media sosial [23].

2.9  Evaluasi dan Perbandingan Kinerja Model

Evaluasi model dilakukan pada data uji sebanyak 5.841 komentar dengan menggunakan beberapa
metrik, yaitu accuracy, precision, recall, Fl-score, Fl-makro, dan AUC-ROC. Penggunaan beberapa
metrik diperlukan karena dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang.

Dashboard Perbandingan Model: INGoBERT Fine-tuning vs SvM

Gambar 9. Perbandingan metrik utama IndoBERT dan SVM

Fl-makro digunakan karena mampu menghitung performa setiap kelas secara lebih seimbang [12].
IndoBERT memperoleh accuracy sebesar 0,8961 dan F1-makro sebesar 0,8347. Sementara itu, SVM-TF-
IDF memperoleh accuracy sebesar 0,7845 dan Fl-makro sebesar 0,6467. Selisih performa ini
memperlihatkan bahwa representasi kontekstual IndoBERT lebih sesuai untuk komentar media sosial yang
pendek, informal, dan sering mengandung makna implisit. Hal ini sejalan dengan karakteristik model
berbasis BERT yang mampu memahami konteks antarkata dalam kalimat [7], [8], [35]. SVM-TF-IDF tetap
digunakan sebagai pembanding karena efektif untuk klasifikasi teks berbasis fitur kata [9], [10].
Perbandingan metrik utama memperkuat hasil bahwa IndoBERT lebih unggul dibandingkan SVM-TF-IDF
pada seluruh metrik: accuracy 0,896 vs 0,783, precision (makro) 0,824 vs 0,674, recall (makro) 0,848 vs
0,640, dan Fl-makro 0,835 vs 0,647. Selisih F1 per kelas menunjukkan keunggulan terbesar pada kelas
netral (+0,239) dan positif (+0,259), sedangkan kelas negatif memiliki selisih lebih kecil (+0,066). Radar
chart memperlihatkan area IndoBERT yang secara konsisten lebih luas dibandingkan SVM pada semua
dimensi evaluasi. Keunggulan ini menunjukkan bahwa model berbasis transformer lebih mampu
menangkap konteks kalimat pada komentar TikTok yang pendek, informal, dan tidak selalu eksplisit.
Temuan ini juga sejalan dengan beberapa penelitian yang menunjukkan bahwa model berbasis BERT dapat
memberikan performa kompetitif atau lebih baik dibandingkan model klasik dalam analisis sentimen
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berbahasa Indonesia [17], [29], [33].
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Gambar 10. Confusion Matrix dan Metrik per Kelas.

Pola kesalahan klasifikasi memperlihatkan bahwa pada IndoBERT, kelas negatif berhasil dikenali
dengan benar sebanyak 3.976 komentar, kelas netral 595, dan kelas positif 663. Pada SVM-TF-IDF, nilai
tersebut lebih rendah, yaitu negatif 3.770, netral 388, dan positif 424. Selisih confusion matrix
memperlihatkan IndoBERT lebih banyak benar pada kelas netral (+207) dan positif (+239), sementara
SVM lebih banyak salah mengklasifikasikan kelas netral dan positif sebagai negatif. Kelas negatif relatif
lebih stabil dikenali oleh kedua model, sedangkan kelas netral lebih sering tertukar dengan kelas lain.
Hal ini dapat terjadi karena komentar netral di media sosial tidak selalu benar-benar netral, tetapi dapat
berupa pertanyaan, sindiran halus, atau komentar informatif yang masih memiliki nuansa sentimen. Oleh
karena itu, evaluasi per kelas diperlukan agar performa model tidak hanya dinilai dari accuracy secara umum.

Tabel 2. Perbandingan AUC-ROC per Kelas

Kelas IndoBERT AUC SVM AUC Selisih
Negatif 0,9691 0,8690 0,1001
Netral 0,9586 0,8586 0,1000
Positif 0,9816 0,8963 0,0853

Nilai AUC-ROC IndoBERT Iebih tinggi pada seluruh kelas, yaitu 0,9691 untuk negatif, 0,9586 untuk
netral, dan 0,9816 untuk positif. Nilai tersebut menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki kemampuan
pemisahan kelas yang lebih konsisten dibandingkan SVM-TF-IDF pada berbagai ambang keputusan.

Kurva ROC dan Precision-Recall — IndoBERT (solid) vs SVM (dash)

Kurva ROC (One-vs-Rest) Kurva Precision-Recall
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Gambar 11. Kurva ROC Multikelas.

Kurva ROC multikelas digunakan untuk melihat kemampuan model dalam membedakan setiap kelas
sentimen pada berbagai threshold. Hasil ini memperkuat bahwa IndoBERT memiliki kemampuan
diskriminasi kelas yang lebih baik dibandingkan SVM-TF-IDF, tidak hanya pada satu titik evaluasi tertentu.
Perbandingan AUC-ROC per kelas memperlihatkan keunggulan IndoBERT secara konsisten, dengan nilai
0,969 untuk kelas negatif, 0,959 untuk kelas netral, dan 0,982 untuk kelas positif, dibandingkan SVM-TF-
IDF yang memperoleh 0,869, 0,859, dan 0,896 pada kelas yang sama. Selisih terbesar terdapat pada kelas
negatif dan netral (sekitar 0,10), sedangkan kelas positif memiliki selisih sekitar 0,086. Dengan demikian,
hasil evaluasi secara keseluruhan mendukung simpulan bahwa IndoBERT lebih sesuai digunakan untuk
klasifikasi sentimen komentar TikTok terkait Program MBG, terutama karena data bersifat pendek,
informal, tidak seimbang, dan membutuhkan pemahaman konteks.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa preprocessing dan pemilihan model berpengaruh terhadap
performa analisis sentimen. Komentar TikTok yang pendek, informal, serta banyak mengandung slang dan
emoji membutuhkan pembersihan serta normalisasi agar dapat diproses dengan baik. Tahap preprocessing
ini penting karena kualitas teks dapat memengaruhi hasil klasifikasi sentimen [22], [23].

Berdasarkan evaluasi pada data uji, IndoBERT memperoleh accuracy sebesar 0,8961 dan F1-makro
sebesar 0,8347. Sementara itu, SVM-TF-IDF memperoleh accuracy sebesar 0,7845 dan F1-makro sebesar
0,6467. Hasil ini menunjukkan bahwa IndoBERT lebih unggul karena mampu memahami konteks kalimat
secara lebih baik melalui arsitektur transformer [7], [8], [35]. SVM-TF-IDF tetap berguna sebagai
pembanding karena lebih ringan dan mudah diinterpretasikan melalui bobot kata [9], [10].

Dari sisi sentimen, komentar terkait Program Makan Bergizi Gratis didominasi oleh sentimen negatif
sebesar 71,7%, diikuti sentimen netral sebesar 14,3% dan positif sebesar 14,1%. Dominasi negatif
menunjukkan bahwa percakapan digital dalam dataset banyak memuat kritik, kekhawatiran, atau
ketidakpuasan. Namun, hasil ini tidak dapat langsung dimaknai sebagai penolakan menyeluruh terhadap
program karena data media sosial tidak selalu mewakili seluruh populasi.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki performa lebih baik dibandingkan SVM-TF-
IDF dalam analisis sentimen komentar TikTok terkait Program Makan Bergizi Gratis (MBG), dengan
accuracy sebesar 89,61% dan Fl-makro 83,47%, sedangkan SVM-TF-IDF memperoleh accuracy 78,45%
dan Fl-makro 64,67%. Hasil klasifikasi didominasi sentimen negatif (71,7%), diikuti sentimen netral
(14,3%) dan positif (14,1%), yang mengindikasikan adanya kritik atau kekhawatiran masyarakat terhadap
pelaksanaan program. Namun, temuan ini belum dapat mewakili persepsi masyarakat secara keseluruhan.
Penelitian selanjutnya disarankan memperluas sumber data, melakukan validasi label secara manual, serta
menerapkan topic modeling atau aspect-based sentiment analysis.

6. SARAN
Penelitian selanjutnya disarankan menerapkan aspect-based sentiment analysis atau topic modeling
untuk mengidentifikasi aspek-aspek yang mendominasi sentimen negatif, seperti anggaran, kualitas
makanan, distribusi, dan komunikasi publik. Selain itu, penggunaan model lain seperti IndoBERTweet,
XGBoost, Random Forest, maupun pendekatan hybrid berbasis lexicon dan machine learning dapat menjadi
pembanding guna memperoleh metode analisis sentimen yang lebih komprehensif untuk teks media sosial
berbahasa Indonesia.
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