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Abstract:
lndonesia's@e Nutritious Meal Program (MBG) is a national strategic policy targeting 82.9 million
beneficiaries by 2026. The program's massive scale generates divers lic responses on social media,
particularly Threads as a narrative discussion platform. (Jl’)jective.g:| study aims to analyze public
perception of MBG  implementation through aspect-based sentiment analysis and emaotion
classification. Methods using the CRISP-DM methodology, this research analyzed 7,016 labeled
Threads posts with sentiment (positive, tive, neutral, mixed), emotion (28 classes), and relevance
(relevant/not relevant) annotations. Five machine learning models were compared: Logistic Regression,
Linear SVC, Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes, and Random Fotest using TE-IDF
with 10,000 fearures. Evaluation employed Macro F1, Weighted F1, and 5-fold cross-validation. Chi-
square statistical testing examined sentiment-emotion associations. Results Random Forest achieved
best relevance detection performance (Macro F1 = (.8751), while Logistic Regression excelled in
sentiment (Macro F1 = 0.5206) and emotion classification (Macro F1 = (.2048). Negative sentiment
dominated (54.3% of 4,968 relevant posts), with frustration (37.7%) and anger (11.4%) as dominant
emotions. Risk-indicating emotions (frustration, anger, disappointment, worty) comprised 57.1% of all
conversations. Chi-square test confirmed significant sentiment-emotion association (3* = 8,313.14, p <

0.001). Key distinguishing linguistic features included "korupsi," "anggaran," "keracunan" for negative
sentiment, and "alhamdulillah," "semangat," "sehat" for positive sentiment. Conclusion Sentiment and
emotion analysis on Threads data provides granular understanding of public perception toward MBG.
Findings serve as data driven input for policy evaluation and government communication strategy.

Keywords: sentiment analysis, emotion classification, CRISP-DM, free nutritious meal program,

public policy, Threads, Indonesian NLP

muak:

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan kebijakan strategis nasional yang menargetkang
juta penerima manfaat pada tahun 2026. Skala program yang masif memunculkan responggublik yang
beragam di media sosial, khususnya Threads sebagai platform diskusi nararif. Tujuanrmel.itian ini
bertujuan untuk menganalisis persepsi publik terhadap pelaksanaan MBG melalui pendekatan analisis

sentimen berbasis aspek dan klasifikasi emosi. Metode menggunakan merodologi CRISP-DM,

penelitian ini menganalisis 7.016 unggahan Threads yang telah dilabeli sentimen (positive, negative,
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neutral, mixed), emosi (28 kelas), dan relevansi (relevant/not relevant). Lima model machine learning
dibandingkan: Logistic Regression, Linear SVC, Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes,
dan Random Forest dengan representasi TE-IDF 10.000 fitur. Evaluasi menggunakan Macro F1,
Weighted F1, dan 5-fold cross-validation. Analisis statistik chi-square digunakan untuk menguji asosiasi
sentimen-emosi. Hasil Random Forest mencapai performa terbaik untuk deteksi relevansi (Macro F1 =
0,8751), sementara Logistic Regression unggul pada klasifikasi sentimen (Macro F1 =0,5206) dan emosi
(Macro F1 = 0,2048). Sentimen negatif mendominasi (54,3% dari 4.968 data relevan), dengan emosi
frustration (37,7%) dan anger (11,4%) sebagai emosi dominan. Gabungan emosi berisiko (frustration,
anger, disappointment, worry) mencapai 57,1% dari total percakapan. Uji chi-square menunjukkan
asosiasi signifikan antara sentimen dan emosi (y* = 8.313,14, p < 0,001). Fitur linguistik yang paling
membedakan adalah "korupsi," "anggaran," "keracunan" pada sentimen negatif, serta "alhamdulillah,"
"semangat," "schat" pada sentimen positf. Kesimpulannya analisis sentimen dan emosi pada data
Threads memberikan pemahaman granular tentang persepsi publik terhadap MBG. Temuan ini dapat

digunakan sebagai masukan berbasis dara untuk evaluasi kebijakan dan strategi komunikasi pemerintah.

Kara Kunci: analisis sentimen, klasifikasi emosi, CRISP-DM, program MBG, kebijakan publik,
Threads, NLP Indonesia

g Pendahuluan

Program Makan Bergizi Gratis (MBG) merupakan salah satu kebijakan strategis nasional
Indonesia yang bertujuan meningkatkan kualitas sumber daya manusia melalui pemenuhan
gizi masyarakat, khus a bagi kelompok penerima manfaat prioritas. Pada tahun 2026,
Badan Gizi Nasional menargetkan prﬂgm ini menjangkau 82,9 juta penerima manfaat.
Dengan skala implementasi yang besar, G tidak hanya menjadi program bantuan pangan,
tetapi juga kebijakan publik dengan dampak sosial, ekonomi, kesehatan, dan politik yang luas.

Dalam implementasinya, program MBG menghadapi berbagai tantangan, sepert tata
kelola distribusi, validasi data penerima, pengawasan mutu pangan, serta keamanan konsumsi.
Pemerintah terus mendorong penguatan pengawasan program untuk memastikan kualitas
layanan tetap terjaga. Namun demikian, sejumlah kasus dugaan keracunan pangan dan
berbagai kritik terhadap implementasi program memunculkan respons publik yang beragam.
Kondisi ini menunjukkan bahwa evaluasi kebijakan MBG tidak hanya perlu dilakukan dari sisi
operasional, tetapi juga dari sisi persepsi publik.

Media sosial menjadi salah satu sumber data penting untuk memahami persepsi
masyarakat terhadap suatu kebijakan publik. Berbeda dengan survei konvensional, media
sosial memungkinkan pengambilan opini publik secara lebih luas, spontan, dan real-time.
Salah satu platform yang berkembang pesat adalah Threads, vaitu platform mikroblog
berbasis teks dari Meta yang banyak digunakan untuk 4 skusi sosial secara naratif dan
personal. Karakteristk ini menjadikan Threads sebagai sumber data yang relevan untuk
analisis persepsi publik terhadap program MBG.

Penelitian terkait analisis sentimen terhadap program MBG telah dilakukan pada berbagai
platform seperti YouTube X/Twitter menggunakan metode machine learning maupun
deep learning, termasuk Support Vector Machine, Long Short-Term Memory, dan
IndoBERT. Hasil penelitian terdahulu menunjukkan bahwa metode tersebut mampu
memberikan performa klasifikasi vang baik dalam mendeteksi sentimen publik. Selain itu,
pendekatan CRISP-DM dan representasi TF-IDF juga telah banyak digunakan dalam analisis
sentimen berbahasa Indonesia karena terbuki efektif untuk klasifikasi teks pendek.

Meskipun demikian, sebagian besar penelidan sebelumnya masih berfokus pada
klasifikasi sentimen umum sepert positif, negatif, dan netral. Penelitian yang menggabungkan
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deteksi relevansi, klasifikasi emosi multi-kelas, dan analisis fitur linguistik secara terpadu masih
relatif terbatas, khususnya pada data Threads vang memiliki karakteristik naradf berbeda
dibandingkan platform media sosial lainnya. Padahal, analisis emosi dapat memberikan
pemahaman yang lebih mendalam mengenai bentuk respons publik, sepert frustrasi,
kemarahan, kekhawatira percayaan, maupun kepuasan terhadap implementasi kebijakan.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis persepsi publik
terhadap pelaksanaan Program Makan Bergizi Gratis melalui analisis sentimen dan klasifikasi
emosi pada data Threads berbahasa Indonesia. Penelitian ini menggunakan pendekatan
CRISP-DM dengan membandingkan beberapa model machine learning untuk mendeteksi
relevansi, mengklasifikasikan sentimen, serta mengidentifikasi emosi publik. Selain itu,
penelitian ini jLamengeksplnmsi fitur linguistik vang paling membedakan setiap kategori
sentimen. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan masukan berbasis data bagi evaluasi
kebijakan serta perumusan strategi komunikasi publik vang lebih efekuf.

2. Tinjauan Literatur
2.1. Desain mneh'tian

Penelitian ini menggunakan metodologi CRISP-DM (Cross-Industry St@frd Process for Data
Mining) yang pertama kali diperkenalkan oleh Wirth dan Hipp [10] dan telah menjadi standar
facto dalam proyek data mining termasuk analisis sentimen media sosial di Indonesia [11].
"RISP-DM terdiri dari enam fase iteratif: Busiess Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Bvalnation, dan Deployment. Sctiap fase menghasilkan artefak yang
divalidasi sebelum melanjutkan ke fase berikutnya.

2.2 Sumber Data

Data berasal dari 7§l 6 unggahan Threads yang dikumpulkan pada 20 Juni 2026 menggunakan
kata kunci: MBG, Makan Bergizi Gratis, makan gratis, program makan bergizi, SPPG, dapur
MBG, keracunan MBG, menu MBG. Dataset telah dilabeli secara manual untuk tiga dimensi:
relevansi (is_relevant), sentimen (sentiment), dan emosi (emotion).

3. Metode

g}di{ian ini menggunakan pendekatan kuantiratif dengan metode text mining untuk
menganalisis persepsi publik terhadap implementasi Program kan Bergizi Gratis (MBG)
pada media sosial Threads. Kerangka penelitian mengacu pada Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM), vang terdiri dari enam tahapan utama, yaitu business understanding,
data understanding, data preparation, modeling, evalnation, dan deployment. Pemilihan CRISP-DM
didasarkan pada fleksibilitas dan efcktvitasnya dalam menangani proyek analisis data berbasis
machine learning, khususnya pada data teks tidak terstrukrur.

Pada tahap business understanding, penelitian difokuskan pada identifikasi persepsi publik
terhadap program MBG melalui analisis sentimen dan klasifikasi emosi. Tahap data
understanding dilakukan dengan memahami karakteristik data unggahan Threads terkait
MBG. Tahap data preparation mencakup preprocessing feks dan transformasi data agar siap
digunakan dalam pemodelan. Selanjutnya, tahap modeling dilakukan menggunakan beberapa
algoritma machine learning. Tahap evaluation digunakan untuk menilai performa model
berdasarkan metrik evaluasi yang relevan.

3.1. Tahapan Prepocessing

Preprocessing feks dilakukan dalam beberapa rahap:

Case folding. seluruh teks dikonversi ke lowercase

2. Cleaning: penghapusan URL, mention ([@usermame), simbol hashtag (#)

3. Normalisase koreksi anomali label (1 data "frustrasi" pada kolom sentimen dipindahkan
ke kategori "negative")

—
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4. Penanganan kelas langka: 14 kelas emosi dengan frekuensi <10 sampel dikelompokkan
menjadi kategori "other"

5. Penghapusan teks kosong: 165 baris dihapus karena teks kosong setelah cleaning

6. TF-IDF Vectorization: 10.000 firur, unigram +
bigram, min_df=2, max_df=0.90, sublinear_tf=T'rue

3.2. Pembagian Data

Dataset dibagi gmgan rasio 70:15:15 (wrain:validadon:test) menggunakan stratified
sampling untuk menjaga distribusi kelas:

Tabel 1. Pembagian Dataset

Split Relevance Detection Sentiment / Emotion
Train 4.795 3477
WValidation 1.027 745
Test 1.028 746
3.3 Model yang diuji

Lima model wachine learning dibandingkan untuk setiap tugas:

Tabel 2. Model Machine Learning

Model Parameter Kunci
1 ogistic Regrervion max_iter=2000, class_weight="balanced'
Linear ST°C max_iter=3000, class_weight="balanced'
Mudtinonial NB Default
Comiplenmt NB Default
Random Forest n_estimators=200-300, class_weight="balanced'

3.4 Metrik Evaluasi

Karena distribusi kelas tidak seimbang, evaluasi menggunakan:
1. Aduragy: orsi prediksi benar terhadap total
@W’D F1: rata-rata Fl-score setiap kelas (menangani ketidakseimbangan)
eighted F1: rata-rata Fl-score terbobot berdasarkan support
5-Fold Cross-1"alidation. validasi stabilitas model
Confusion Matrise analisis pola kesalahan klasifikasi
6. Chi-Square Test: uji statistik asosiasi sentimen X emosi

A ol

ﬁ-lasil dan Pembahasan

Dataset penelitian terdiri dari 7.016 unggahan Threads berbahasa Indonesia yang
berkaitan dengan Program Makan Bergizi Gratis (MBG). Setelah melalui proses pelabelan
relevansi, sebanyak 4.968 data dikategorikan sebagai relevant, sedangkan sisanya termasuk not
relevant. Distribusi ini menunjukkan bahwa sebagian besar percakapan pada Threads memang
secara langsung membahas implementasi MBG.

Pada data relevan, distribusi sentimen menunjukkan dominasi sentimen negatif dibandingkan
gtcgm’i lainnya. Sentimen negatif mencapai 54,3%, diikuti sentimen netral, positif, dan mixed.

ominasi sentimen negatif mengindikasikan bahwa diskusi publik terkait MBG lebih banyak
berfokus pada kritik, kekhawatiran, dan evaluasi terhadap pelaksanaan program.

Unwuk distribusi emosi, ditemukan bahw a emosi frustraton rgnjadi emosi yang paling
dominan dengan proporsi 37,7%, diikuti oleh anger sebesar 11,4%. Temuan ini menunjukkan
bahwa respons publik terhadap MBG tidak hanya bersifat negatif secara umum, tetapi juga
didominasi oleh emosi berintensitas tinggi yang berkaitan dengan ketidakpuasan dan
kekhawatiran.




n’nﬂ Publikasi Ilmu Komputer dan Multimedia 2025 (bulan), vol. 4, no. 2, Nama Belakang Penulis Penulis Pertama, et al. 5 dari 13

4.1. Distribusi label dan kualitas data

Tabel 3. Distribusi Sentimen pada Dataset

Sentimen Count Presentase
Negative 2,990 42,6%
Neutral 2.354 33,6 %
Pasitive 1.130 16,1%
Mixed 541 7.7%

Label Distributions — MBG Threads Dataset

Relevance Distribution

Gambar 1. Distribusi Label Dataset: (a) Sentimen, (b) Relevansi, (¢) Emosi

Tabel 4. Distribusi Emosi (10 Teratas)

Emosi Count Presentase
Neutral 2.073 29,6%
Frustation 2.042 29,1%
Anger 672 9,6%
Joy 537 7,7%
Trust 409 5,8%
Confusion 286 4,1%
Satisfaction 27 3,9%
Disappointment 229 3.3%
Worry 194 2.8%
Suprise 100 1,4%

Dari 7.016 data, 4.976 unggahan (70,9%) relevan dengan topik MBG, sementara 2.039
unggahan (29,1%) tidak relevan. Satu data memiliki label is_relevant = None dan dicksklusi
dari pemodelan. Anomali label ditemukan pada 1 baris dengan nilai "frustrasi” di kolom
sentimen ini dikoreksi menjadi "negative” karena frustrasi adalah kategori emosi, bukan
sentimen.

Temuan penting: 57,1% dari  percakapan relevan mengandung emosi  berisiko
(frustration, anger, disappointment, worry). Ini menunjukkan bahwa Threads lebih banyak
digunakan scbagai saluran ckspresi ketidakpuasan publik dibandingkan apresiasi terhadap
program.
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4.2, Deteksi Relevansi
Tabel 5. Perbandingan Model — Deteksi Relevansi
ﬁodel Accuracy Macro F1 Macro Macro Recall | Waktu
Precision (s)
Random Forest 0,8997 0,8751 0,8723 0,8780 0,43
Logistic Regression 0,86850 00,8439 0,8301 00,8653 0,02
Linear SVC 08315 0,7770 0,7960 0,7638 0,07
Complement NB 0,7984 0,7078 00,7659 0,6870 0,00
Multinomial NB 0,7614 0,5588 08166 0,5722 0,00
Relevance Detection — Random Forest
Test Set Confusion Matrix
] 600
% - 243 40
= 500
2
= 400
§
- 300
H
5" 51 -200
2
- 100
Not Relevant Relevant

Gambar 2. Confusion Matrix Deteksi Relevansi — Random Forest (Test Set)

Predicted

Random Forest mencapai performa terbaik untuk deteksi relevansi dengan Macro F1
= 08751, melampaui target vang ditetapkan (= 0,85). Model ini mampu menyaring
percakapan tidak relevan secara efekrif, yang kritis mengingat 29,1% data awal ddak berkaitan
dengan program MBG. Logistic Regression memberikan alternatif vang kompetitif (Macro
F1 = 0,8439) dengan waktu fraining 21 lebih cepat.

4.3 Klasifikasi Sentimen

Tabel 6. Perbandingan Model Klasifikasi Sentimen

Model Accuracy Macri F1 Weighted F1
Lagistic Regression 0,6054 0,5206 0,6183
Random Forest 0,6188 0,4605 0,5901
Linear SVC 0,6577 0,4539 0,6037
Complement NB 0,6322 0,4349 0,5904
Multinomial NB 0,5893 0,2903 0,4818

Tabel gig Performa per kelas Logistic Regression (Test Set)
Kelas ﬂecision Recall F1-Score Support
Mixed 0,2969 04750 0,3654 80
Negative 07670 10,6420 0,6980 405
Neutral 0,3235 04356 03713 101
Positive 0,5175 0,4625 0,4884 160
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Sentiment Classification — Logistic Regression
Normalized Confusion Matrix

-0.6

Actual

-0.4

Predictad

Gambar 3. Normalized Confusion Matrix Klasifikasi Sentimen

Logistee Regression dengan dass weighting mencapai Macro F1 tertnggi (0,5206), unggul
dalam menangani ketidakseimbangan kelas. Analisis per-kelas menunjukkan:
Negative memiliki performa terbaik (F1 = 0,6989, recall = 0,642) model paling andal
mendeteksi kritik.
Mixed dan Neutral paling sulit diklasifikasikan (F1 = 0,37) kedua kelas ini sering tertukar
dengan kelas lain karena ambiguitas linguistik.
Pola misklasifikasi dominan: negative — neutral (56 instances) dan negative — mixed (55
instances), menunjukkan bahwa ekspresi kritik di Threads sering bercampur dengan nada
netral atau ambigu.

Tabel 8. 5 Fold Cross Validation Sentimen

Fold Macro F1
0,4859

04956

04637

04780

: 04574

Mean + SD 0,4761 + 0,01400,4859

(520 SRR vl

Hasil CV menunjukkan stabilitas model yang baik dengan standar deviasi hanya 0,014,
Meskipun Macro 1 belum mencapai target 0,70, hasil ini wajar untuk klasifikasi teks pendek
4 kelas tanpa representasi frausformer-based. Sebagai referensi, penelitian serupa pada data
Twitter/X Indonesia menggunakan SVM + TF IDF mencapai Macro F1 0,45-0,55 [12],
sementara studi komparatif TF IDT pada dataset kecil (<12.000 sampel) menunjukkan Logistic
Regression sebagai model paling stabil dengan Fl-macro 0,816 [13]. Fine tuning Ind RT
memang menghasilkan performa lebih tinggi (Macro F1 (0,83-090) [6][7], namun
memerlukan sumber daya komputasi yang lebih besar.
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4.4, Klasifikasi Emosi

Emotion Classification — Logistic Regression
Hormalized Confusion Matrix
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Gambar 4. Normalized Confusion Matrix Klasifikasi Emosi

Klasifikasi emosi 15 kelas (setelah gmuping mencapai Macro F1 02048 dengan ngistic
Regression. Sebagai perbandingan, studi Yushendri dan Musa [19] menggunakan CRISP-DM
untuk deteksi emosi teks Indonesia mencapai Weighted F1 87%, namun dengan jumlah kelas
vang lebih sedikit. Pendekatan BILSTM oleh Setiawan et al. [17] pada review e-commerce
Indonesia juga menunjukkan bahwa klasifikasi emosi multi-kelas tetap menjadi tantangan
signifikan dalam NLP Indonesia. Performa yang relatif rendah dalam penelitian ini disebabkan

oleh:
1.
2.
3.

Jumlah kelas yang besar (15 kelas) dengan ketidakseimbangan ekstrem

Ambiguitas antar emosi yang berdekatan (frustration vs anger, trust vs satisfaction)
Representasi TF-IDF yang tidak menangkap informasi konteks dan urutan kata
Meskipun demikian, model tetap memberikan sinyal yang berguna: kelas dengan
frekuensi tinggi seperti frastration dan anger memiliki recall yang lebih baik (0,45-0,60).

4.5. Fitur Linguistik Pembedah Sentimen

Tabel 9. Top 5 Fitur TE-IDF per kelas Sentimen

ﬁml

Sentimen Fitur 2 Fitur 3 Fitur 4 Fitur 5
Negative | Korupsi (2,29) | Proyek (1,71) Ga (1,45 Aja (1,44 Saja (1,28)
Positive Mghb (2,03) My (1,56) Sangar (1,44) Hari ini(1,44) Perani (1,40)
Neutral Dapur mbg Membalas Mbg hari (1,55) Atau (1,49) Apakah (1,42)

178) (1,66)
Mixed Tapi (2,51) Bagus (1,81) Apapun (1,62) Dan (1,58) Tp (1,54)

Nilai dalam &urung menunjukkan koefisien madel 1 ogistic Regression

Analisis fitur linguistik mengungkapkan pola yang jelas:
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1. Sentimen Negatif: didominasi oleh kata-kata terkait isu strukwural ("korupsi,” "proyek,”

"anggaran," "keracunan"). Kemunculan "stop mbg" sebagai bigram mengindikasikan
adanya seruan untuk menghentikan program.
2. Sentimen Positifi mengandung kata-kata apresiatif dan religius ("alhamdulillah,"

"semangat," "schat"), serta referensi ke aktor ("petani," "prabowo") dan konteks ("hari
N L 1)

ini," "pagi").

3. Sentimen Netral: ditandai olch kata tanya ("apakah," "kah") dan frasa informatif ("dapur
mbg," "terkait"), mencerminkan diskusi faktual atau pertanyaan.

4. Sentimen Mixed: mengandung konjungsi kontrastif ("tapi," "padahal") dan kata
cvaluatif ambigu ("bagus," "apapun"), menunjukkan opini yang belum terpolarisasi.

4.6. Analisis Statistik : Sentimen x Emosi

© x Emotion Posts Only)
.
B.o o ®m 0 o 9 o7 o 0 s@Mz 108 16 W4S WG ™OTH 3400
t
=
§,m‘mne o e R IErET i
i ,
5
] o §
A - R SRS e e -
-
¥
;S © 2 0 ® @ 9 9 0 0 0 W 1 9 0 &0 ¢ 5 0 0 0 W o 12 0 IO 200
¥ F E E Fl E 3 & I3 I 1 4
H BEREBEREEREBEEERE EiE1
: ISR REERE DR R LI 1
PE ik i
£ it £
i is

Enaten
Gambar 5. Cross Tabulation Sentimen X Emosi

Uji Chi-Square menunjukkan asosiasi yang sangat signifikan antara sentimen dan emosi (y* =

8.313,14, df = 81, p < 0,001). Pola hubungan yang menonjol:

1. Negative + Frustration: kombinasi paling dominan publik mengekspresikan kritik dengan
nada frustrasi

2. Negative + Anger: kritk vang lebih intens sering terkait isu keracunan dan rata kelola
3. Positive + Trust: dukungan terhadap tujuan program, terutama terkait gizi anak

4. Mixed + Contusion: publik belum yakin karena informasi kontradiktif

5. Neutral + Neutral: diskusi informatif tanpa muatan emosi kuat

4.5. Word Cloud per Sentimen

Vo Clovel iy Evsirast — MBG Thrmads Pasts

e

dm-”a:.”sﬁs vd] tuy ygj!]hg S

yangygads d11 d Tal d]_ ;|
mbg mbg=iimbg Mo

Gambar 6. Word Cloud Berdasarkan Kategori Sentimen

Visualisasi word cloud memperkuat temuan dari analisis TF-IDF. Kata
mendominasi di semua kategori, namun konteks penggunaannya berbeda:

mbg’

Positive: "anak," "sehat," "semangat," "alhamdulillah"
Negative: "korupsi,” "anggaran," "rakyat," "negara"
Neutral: "dapur,” "apakah," "program"

Mixed: "tapi," "bagus," "banyak"

Rl S
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4.6. Perbandingan Model

Retevarcs Gatestne.
Thsirs 1)

Gambar 7. Perbandingan Performa Model (Macro F1) untuk Tiga Tugas Klasifikasi

Tabel 10. Ringkasan Model Terbaik

Tugas Model Terbaik Macro Fl (Test) | Waktu Train
Deteksi Relevansi Random Forest 0,8751 E 0,43s
Klasifikasi Sentimen Logistic Regression 0,5206 0,17s
Klasifikasi Emosi Logistic Regression 00,2048 0,325

Model Lagistic Regression konsisten menjadi pilihan terbaik untuk tugas multi-kelas dengan
ketidakseimbangan tinggi berkat mekanisme class_weight="balanced'. Random Forest unggul
pada tugas biner (relevansi) di mana ensemble fearning dapat menangkap pola won-dear.

RQ1: Distribusi Sentimen : Sentimen negatif mendominasi (54,3% dari data relevan), dilkut
positf  (21,4%), netral (13,5%), dan mixed (10,7%). Dominasi sentmen negatif
mengindikasikan bahwa masyarakat cenderung menggunakan Threads untuk menyampaikan
kritik dan kekhawatiran.

1. RQ2: Emosi Dominan : Lima emosi teratas: frustratdon (37,7%), anger (11,4%), neutral
(11,0%), jov (9,2%), trust (8,0%). Gabungan emosi berisiko mencapai 57,1% — sinyal
kuar bagi pembuar kebijakan.

2. RQ3: Performa Model : Logistic Regression adalah model paling seimbang untuk
klasifikasi sentimen (Macro F1 = 0,5200) dan emosi (Macro F1 = (,2048) dengan class
weighting, Random Forest unggul untuk deteksi relevansi (Macro F1 = 0,8751).

3. RQ4: Fitur Linguistik : Setiap kelas sentimen memiliki penanda linguistik yang berbeda:
"korupsi" dan "anggaran" (ncgatif), "alhamdulillah" dan "schat" (positf), "apakah" dan
"dapur mbg" (nctral), "tapi" dan "padahal" (mixed).

4. RQ5: Implikasi IKebijakan. Lihat Bagian 3.10.

4.7. Rekomendasi Kebijakan Berbasis Data
Berdasarkan temuan penelitian, disusun enam rekomendasi kebijakan:

1. Penguatan Komunikasi Keamanan Pangan: Emosi worry dan anger paling kuat terkait isu
keamanan pangan. Pemerintah perlu membangun dashboard insiden real-time dan
mengomunikasikan hasil sertifikasi higiene SPPG secara proaktf di Threads.

2. Peningkatan Transparansi Anggaran: Frustration dominan dalam diskusi anggaran.
Publikasi breakdown anggaran dalam formart infografis yang mudah dipahami dan
pelibatan auditor independen dapat mengurangi sentimen negatif.

3. Perbaikan Manajemen Distribusi: Keterlambatan dan kesenjangan jangkauan memicu
frustration signifikan. Real-time delivery tracking vang dapat diakses sekolah dan
masvyarakat, serta hotline pengaduan terintegrasi, perlu diimplementasikan.

4. Amplifikasi Sentimen Positif: Sentimen positif terkait dengan mjuan program dan manfaat
gizi. Success stories dan testimoni penerima manfaat perlu diperbanyak di Threads.
Kemitraan dengan influencer gizi dapat memperkuat narasi positif.

5. Monitoring Media Sosial Berkelanjutan: Model klasifikasi yang dikembangkan dapat di-
deploy untuk pemantavan opini publik secara real-time. Dashboard policy intelligence
vang diperbarui mingguan dapat diintegrasikan ke dalam siklus evaluasi program MBG.
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6. Intervensi Tertarget Berdasarkan Pemetaan Aspek-Emosi: Setiap aspek memicu respons
emosional berbeda dan memerlukan pendekatan komunikasi vang disesuaikan —
kekhawariran keamanan pangan (— reassurance fakmal), kriik anggaran (— transparansi
data), keluhan distribusi (— respons operasional cepat), dukungan mjuan program (—
engagement positif berkelanjutan).

6. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menerapkan metodologi CRISP-DM untuk menganalisis persepsi
publik terhadap Program MBG pada 7.016 unggahan Threads. Temuan utama meliputi:

1. Sentimen negatif mendominasi (54,3%) percakapan relevan, menunjukkan bahwa
masyarakat menggunakan Threads sebagai saluran penyampaian kritik.

2. Emosi berisiko mencapai 57,1%  frustration, anger, disappoinment, dan worry
mengindikasikan perlunya perhatian serius terhadap isu-isu implementasi MBG.

3. Random Forestadalah model terbaik untuk deteksi relevansi (Macro F1 = 08751),
sementara Logistic Regression dengan class  weighting paling seimbang untuk klasifikasi
sentimen dan emosi.

4. Fitur linguistik pembedah mengonfirmasi bahwa isu anggaran, korupsi, dan keracunan
adalah pemicu utama sentimen negatif.

5. Asosiasi sentimen-emosi sangat signifikan (3> = 8.313, p < 0,001), membuktikan bahwa
analisis emosi memberikan dimensi pemahaman tambahan vang tidak tertangkap oleh
klasifikasi sentimen saja.

Keterbatasan Penelitian

1. Data bersumber dari satu platform (Threads) dan satu dtik waktu (20 Juni 2020), schingga
belum merepresentasikan dinamika temporal dan perbandingan antar platform [14][15].

2. Performa model sentimen dan emosi masih di bawah target, terutama karena penggunaan
TEF-IDF + model klasik tanpa representasi kontekstual. Studi sebelumnya menunjukkan

fine-tuning IndoBERT dapat meningkatkan Macro F1 hingga 0,83-0,90 [6](7].

3. Analisis aspek masih bergantung pada label manual ekstraksi aspek otomatis menggunakan
BERTopic atau KeyBERT belum dilakukan, sebagaimana telah berhasil diterapkan pada
data YouTube MBG [8].

4. 14 kelas emosi langka dikelompokkan menjadi "other," menghilangkan nuansa emosi
spesifik. Pendekatan fen-shot learning dengan LLM atau data angmentation berbasis SMOTE
dapat menjadi solusi [16].

Saran Penelitian Lanjutan

1.

Fine-tuning IndoBERT/IndoBER Tweet untuk meningkatkan performa klasifikasi sentimen
dan emosi — studi Shaw et al. (2025) menunjukkan transfer learning dengan IndoBERT pada
4.401 tweet berbahasa Indonesia mencapai F1 (0,791, membuktikan 1.000 sampel sudah cukup
untuk hasil kompetitif [16].

Analisis multi-platform mengintegrasikan data dari X/Twitter, Instagram, dan TikTok
untuk cakupan opini yang lebih luas, mengikuti pendekatan Zhang et al. (2025) vang
membandingkan migrasi pengguna Instagram ke Threads [14].

Analisis longitudinal melacak pergeseran sentimen dan emosi dari waktu ke waktu, terutama
scbelum dan sesudah pengumuman kebijakan, sebagaimana dirckomendasikan oleh studi

IEEE pada data YouTube MBG [9].

Unsupervised aspect extraction menggunakan BERTopic atau LDA untuk menemukan
aspek implementasi secara otomatis, mengikuti keberhasilan BERTopic pada 19.843
komentar YouTube MBG dengan skor koherensi 0,46 [8).
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5.

6.

LLM-assisted classification membandingkan performa model klasik dengan pendekatan few-
shot learning menggunakan lerge language models untuk klasifikasi emosi 28 kelas penuh, merujuk
pada tren risert NLP Indonesia terkini [7][16].

Causal inference mengukur dampak kausal dari pengumuman kebijakan atau insiden (seperti
kasus keracunan) terhadap perubahan sentimen publik, memperkuat dimensi podcy
anteligence dari analisis media sosial.

Kontribusi Penulis: Konseptualisasi: Harianto dan Virda Mega Ayu; Metodologi: Harianto;
Perangkat Lunak: Harianto; Validasi: Harianto dan Virda Mega Ayu; Analisis formal: Virda
Mega Ayu;@hvestigasi: Harianto; Sumber daya: Harianto; Kurasi data: Virda Mega Ayu dan
Harianto; Penulisan persiapan draf asli: Virda Mega Avyu; Penulisan peninjauan dan
penyuntingan: Harianto dan Virda Me@#BAvu; Visualisasi: Virda Mega Ayu; Supervisi:
Harianto; Administrasi proyek: Harianto. Semua penulis telah membaca dan menyetujui versi
final naskah.

Pendanaan: Pen n ini dilaksanakan tanpa dukungan pendanaan cksternal dan
sepenuhnya didanai secara mandiri oleh penulis.

Pernyataan Ketersediaan Data: Datasct yang digunakan dalam penelitian ini berupa data
unggahan publik dari platform Thrczlg vang telah melalui proses preprocessing, pelabelan,
dan anonimisasi. Data pendukung hasil penclitian tersedia dari penulis korespondensi
berdasarkan permintaan yang wajar, dengan mempertimbangkan batasan privasi, etika

ﬁelidan, dan kebijakan platform.
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