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ABSTRAK

Media sosial X (sebelumnya Twitter) menjadi wadah populer bagi masyarakat untuk menyuarakan opini,
termasuk terkait program makan bergizi gratis yang bertujuan meningkatkan kualitas gizi anak sekolah dan
keluarga kurang mampu. Program ini memunculkan beragam reaksi, baik positif, negatif, maupun netral, sehingga
penting dilakukan analisis sentimen untuk memahami persepsi publik. Permasalahan yang diangkat dalam
penelitian ini adalah bagaimana mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen masyarakat di media sosial X
terhadap program makan bergizi gratis dengan metode yang tepat.Tujuan penelitian ini adalah menganalisis
sentimen masyarakat, mengelompokkannya ke dalam tiga kategori (positif, negatif, netral), serta membandingkan
performa algoritma Decision Tree sebagai metode utama dengan Naive Bayes sebagai pembanding.Metode
penelitian dilakukan melalui tahapan pengumpulan data sebanyak 643 tweet dengan kata kunci “Makan Bergizi
Gratis”, preprocessing (case folding, cleansing, tokenisasi, stopword removal, normalisasi, stemming),
pembobotan TF-IDF, serta klasifikasi menggunakan Decision Tree dan Naive Bayes. Evaluasi kinerja model
dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score.Hasil penelitian
menunjukkan bahwa Decision Tree mencapai akurasi 76,38% dengan kinerja terbaik pada sentimen positif,
sementara Naive Bayes mencapai 75,59% namun cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Secara keseluruhan,
Decision Tree dinilai lebih proporsional untuk klasifikasi multi-kelas pada analisis sentimen program makan

bergizi gratis.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Makan Bergizi Gratis, Decision Tree, Media Sosial X, Naive Bayes

1. PENDAHULUAN

Media sosial telah berkembang menjadi salah
satu saluran penting bagi masyarakat untuk
menyampaikan pendapat mereka, memberikan
tanggapan, dan berbicara tentang berbagai masalah
kontemporer. X (sebelumnya Twitter) adalah platform
media sosial yang sangat populer saat ini yang
memungkinkan pengguna berbagi informasi dengan
cepat dan mudah melalui tweet, retweet, dan komentar.
Dalam situasi seperti ini, media sosial X menjadi
tempat yang tepat untuk menggali pendapat publik
tentang berbagai program sosial yang dilaksanakan
oleh organisasi dan pemerintah.[5]

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah
bagaimana mengidentifikasi dan mengklasifikasikan
sentimen masyarakat terhadap program makan bergizi
gratis pada media sosial X. Sentimen masyarakat yang
terekspresi dalam bentuk teks cenderung bervariasi,
sehingga memerlukan metode analisis yang tepat.
Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen
tersebut, membaginya ke dalam kategori positif,
negatif, dan netral, serta membandingkan Kkinerja
metode Decision Tree dengan Naive Bayes untuk
mengetahui model yang lebih optimal.[5]

Tujuan program makan bergizi gratis, yang sering
diperdebatkan, adalah untuk meningkatkan asupan
gizi masyarakat, terutama bagi anak-anak dan keluarga
yang kurang mampu dengan memastikan bahwa
semua orang dapat mendapatkan makanan bergizi
tanpa harus membayar. Program makan bergizi gratis,

seperti  program  sosial  lainnya,  seringkali
menghasilkan berbagai reaksi, mulai dari kritik dan
ketidakpuasan.[6]

Untuk  menyelesaikan  masalah  tersebut,
penelitian dilakukan melalui beberapa tahap, yaitu
pengumpulan data dari media sosial X, preprocessing
teks (case folding, tokenisasi, stopword removal,
normalisasi, dan stemming), serta ekstraksi fitur
menggunakan TF-IDF. Data yang diperoleh kemudian
diklasifikasikan dengan algoritma Decision Tree dan
dibandingkan hasilnya dengan Naive Bayes. Evaluasi
performa kedua model diharapkan dapat menunjukkan
metode yang paling efektif dalam analisis sentimen
terkait program makan bergizi gratis.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Makan Bergizi Gratis

Tujuan program makan siang gratis yang
diluncurkan pemerintah adalah untuk meningkatkan
nutrisi anak sekolah, ibu hamil, dan balita. Tapi
program ini menghadapi masalah besar, seperti
masalah distribusi dan risiko pemborosan. Dengan
menganalisis sentimen platform X, penelitian ini
mencoba memahami reaksi masyarakat terhadap
program tersebut.[2]

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen menggunakan text analytics
untuk mendapatkan data dari berbagai sumber dari
internet dan berbagai platform media sosial. Tujuan
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analisis sentimen adalah untuk mengetahui perasaan,
sikap, atau pendapat pengguna tentang topik atau
entitas  tertentu. Ini  melakukannya dengan
mengklasifikasikan teks menjadi sentimen positif,
negatif, atau netral. Teknik dan algoritma
komputasional seperti machine learning digunakan
dalam analisis sentimen. [12]

2.3. Text Pre-processing

Ini merupakan langkah awal dalam menyiapkan
data agar sesuai dengan format yang diperlukan untuk
analisis. Tahapan ini bertujuan untuk mengekstrak,
mengolah, dan  menyusun informasi, serta
mengevaluasi hubungan antar teks baik pada data
terstruktur maupun tidak terstruktur. Proses ini juga
membantu mereduksi dimensi data agar menjadi lebih
ringkas dan terorganisir, sehingga lebih mudah untuk
dianalisis pada tahap selanjutnya. Beberapa tahapan
dalam pra-pemrosesan meliputi pembersihan data
(cleansing), normalisasi  bahasa, penghapusan
stopwords, dan tokenisasi. [12]

2.4. Metode Decicion Tree

merupakan sebuah model prediktif yang
menggunakan struktur berbentuk pohon atau hierarki.
Prinsip utama dari metode ini adalah mengubah data
menjadi  bentuk pohon keputusan yang berisi
serangkaian aturan untuk pengambilan keputusan [3]
Struktur Decision Tree terdiri dari beberapa komponen
utama:

* Root Node (Simpul Akar): Merupakan simpul
paling atas yang mewakili keseluruhan dataset.
Dari simpul ini, pohon akan mulai terbagi.

» Internal Node (Simpul Internal): Merupakan
simpul percabangan yang merepresentasikan
sebuah tes pada suatu atribut atau fitur data.

» Branch (Cabang): Mewakili hasil dari pengujian
pada simpul internal, yang menghubungkan ke
simpul selanjutnya.

* Leaf Node (Simpul Daun): Merupakan simpul
akhir yang tidak memiliki cabang lagi. Simpul ini
merepresentasikan ~ keputusan  atau  hasil
klasifikasi akhir (misalnya: "positif”, "negatif”,
atau "netral™).

Alur Metode Decision Tree Cara kerja Decision Tree
adalah membangun pohon keputusan dengan cara
memecah data secara berulang berdasarkan
"pertanyaan” (fitur) terbaik. Proses ini bertujuan untuk
membuat kelompok data yang sejenis (murni).
Langkah 1: Hitung Entropi Total

Pertama, hitung tingkat ketidakpastian  dari
keseluruhan dataset (S). Ini disebut Entropi(S).
[
Entropy(S) Z —pi log2(pi) (D
i-1

Langkah 2: Hitung Information Gain untuk Setiap
Atribut Selanjutnya, untuk setiap atribut (fitur), hitung
seberapa besar "keuntungan informasi" yang didapat

jika kita memecah data menggunakan atribut tersebut.

Ini disebut Information Gain.

N
Gain(S,A) = Entropy(S) — Z M Entropy (2)

N
Values(A4)
Langkah 3: Pilih Atribut Terbaik sebagai Node
Bandingkan nilai Information Gain dari semua atribut.

Atribut dengan Information Gain tertinggi dipilih
sebagai simpul pemecah (decision node). Ini adalah
pertanyaan terbaik untuk memisahkan data pada tahap
ini.

Langkah 4: Ulangi Proses untuk Setiap Cabang
(Rekursif)

Setelah data dipecah, ulangi Langkah 1 hingga 3
untuk setiap cabang (subset data) yang baru. Proses ini
terus berjalan hingga semua data dalam satu cabang
sudah sejenis (Entropi = 0) atau tidak ada lagi atribut
yang bisa memisahkan data. Cabang yang berhenti
akan menjadi simpul daun (leaf node) yang berisi
keputusan akhir.

2.5. Evaluasi

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kualitas dari
suatu model Klasifikasi. Kinerja sistem klasifikasi
perlu dianalisis guna mengetahui seberapa akurat
prediksi yang dihasilkan. Untuk menilai tingkat
akurasi model yang digunakan dalam analisis
sentimen, dapat diterapkan metode evaluasi
tertentu.[8] Beberapa metrik yang umum digunakan
dalam proses ini antara lain adalah accuracy,
precision, dan recall. Nilai-nilai tersebut diperoleh
dengan menggunakan confussion matrix seperti pada
tabell

Tabel 1. Confussion Matrix

. True Class

Predicted Class Positif Negatif
Positif True Positif (TP) | False Positif (FP)
Negatif False Positif (FP) | True Negatif (TN)

Keempat parameter diatas digunakan untuk
menghitung 3 metode evaluasi yakni :

a. Seberapa baik suatu sistem mampu menemukan
kembali data yang relevan ditentukan oleh recall.
Dalam klasifikasi, recall adalah ukuran proporsi
data positif yang berhasil dikenali oleh model
dibandingkan dengan total data positif.[10] Nilai
recall diperoleh dengan membagi jumlah data TP
dengan total data positif, atau hasil penjumlahan
antara data TP dan NP .Perhitungan recall dapat
dirumuskan sebagai berikut::

Recall = X 100% 3)

TP + FP

b. Kecocokan antara bagian data yang diambil
dengan informasi yang dibutuhkan dikenal sebagai
precision. Precision berfokus pada bagian data
yang telah diprediksi sebagai positif, menilai
seberapa banyak dari prediksi tersebut yang benar-
benar merupakan nilai positif. Precision digunakan
untuk memahami seberapa baik model dalam
menghasilkan prediksi positif yang benar.[10]
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Precision sering digunakan bersamaan dengan
recall untuk mendapatkan gambaran yang lebih
lengkap tentang kinerja model. Precision dapat
dihitung melalui rumusan berikut ini ;

Precision = X 100% 4)

TP +FN

c. Accuracy merupakan ukuran yang menunjukkan
seberapa dekat hasil prediksi model dengan nilai
sebenarnya dalam data. Metrik ini memberikan
gambaran menyeluruh mengenai performa model
dengan menunjukkan proporsi prediksi yang benar
dari seluruh data yang diuji. Walaupun accuracy
sering dijadikan tolak ukur utama dalam menilai
kinerja model, penggunaannya tetap perlu
disandingkan dengan metrik lain seperti precision
dan recall untuk memperoleh evaluasi yang lebih
menyeluruh dan akurat.[10] Nilai accuracy dapat
dihitung menggunakan rumus berikut:

TN +TP

TN + TP + FN + FP
x100% (5)

Accuracy =

2.6. Pembobotan TF-IDF

Metode yang dikenal sebagai TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) digunakan
untuk memberikan nilai pada kata-kata yang
dihasilkan dari ekstraksi dengan menilai frekuensi
kata-kata tertentu dalam suatu dokumen dibandingkan
dengan frekuensi total kumpulan dokumen. Teknik ini
umum digunakan dalam bidang information retrieval
untuk mengidentifikasi kata-kata yang dianggap
penting dalam konteks tertentu.. Tahapan ini
digunakan untuk mengukur nilai bobot suatu kata
dengan menimbang frekuensi kemunculan kata
tersebut. Hasil pembobotan ini dapat digunakan untuk
klasifikasi, clustering dan pengambilan informasi
dokumen[3]. Persamaan untuk menghitung nilai TF-
IDF dapat dilihat pada persamaan (6)

W =tf xidf (6)
Keterangan :
W = Bobot TF-IDF
tf = Hasil perhitungan nilai term frequency
idf = Hasil perhitungan nilai Inverse Document
Frequency

2.7. Term Frequency (TF)

Nilai Terma Frekuensi (TF) menunjukkan
seberapa sering kata muncul dalam dokumen. Nilai TF
yang lebih tinggi, atau jumlah kata yang muncul, akan
menerima bobot yang lebih besar.[3] Rumus
perhitungan Term Frequency dapat dilihat pada
persamaan (7).

TF =1+ log(F.q),Frq >0 (7
Keterangan :
TF = Term Frequency
Ft4 = Frequency Term pada dokumen

2.8. Inverse Document Frequency (IDF)

Inverse Document Frequency digunakan untuk
menentukan apakah kata yang dicari sama dengan kata
kunci yang diinginkan [3]. Pada proses perhitungan
IDF, semakin cocok term yang dicari dengan kata
kunci, maka nilai IDF akan semakin rendah. Hal ini
dikarenakan proses ini berfokus pada kata yang unik
dan relevan dengan dokumen yang dianalisis dengan
mengurangi pengaruh kata yang umum. Rumus untuk
menghiyung Terma Frequency dapat dilihat pada
persamaan (8).

D
IDF = log (df) (8)
Keterangan :
IDF = Inverse Document Frequency.
D = Jumlah keseluruhan dokumen.
Df = Jumlah dokumen yang mengandung term.

3. METODE PENELITIAN
3.1. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari media sosial X (Twitter)
menggunakan Twitter API, dengan kata kunci
pencarian  “Makan  Bergizi Gratis”.  Periode
pengambilan data dilakukan antara bulan September
2024 hingga Februari 2025. Dataset terdiri dari 600
tweet berbahasa Indonesia, yang mencerminkan opini
masyarakat terhadap program makan bergizi gratis
yang dicanangkan pemerintah. Setiap tweet dianotasi
secara manual menjadi tiga kategori sentimen: positif,
negatif, dan netral.

3.2. Struktur Menu

Perancangan struktur menu bertujuan untuk
memberikan panduan yang jelas bagi pengguna
aplikasi, sehingga mereka dapat dengan mudah
mengakses fitur yang dibutuhkan terdapat Halaman
Dashboard, Halaman Pre-processing, Halaman
Klasifikasi Decision Tree, Halaman Perbandingan
Klasifikasi

Sictem
s J

L]

e !
. Pre-processing Kasifiasi Dacision Parbandingan
Uechonrd dale Tree Meode J

\ J

N A Y

/ N s

N\
Hasl Pre-proceszing Hasd Klazfkaci Hacil Perbandingan

\ J
Gambar 1. Struktur Menu
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3.3. Pre-processing

Sebelum memasuki tahap klasifikasi, proses
pertama yang dilakukan adalah preprocessing teks,
yang terdiri dari beberapa langkah yang sangat
penting. Case folding (mengubah seluruh huruf
menjadi huruf Kkecil), cleansing (menghapus fitur
seperti URL, emoji, angka, dan tanda baca), tokenisasi
(memisahkan teks menjadi kata-kata individu),
stopword removal (menghilangkan kata-kata yang
tidak penting), normalisasi (mengganti kata tidak baku
menjadi bentuk baku), dan stemming (mengembalikan
kata ke bentuk dasarnya).

““““““““““““““““““““““““““““““““

Pre-processing

Hapus url, mention,
hastag, rt

Lowercasing

¥

¥

Hapus emoji, tanda
baca, angka

Tokenisasi

A

MNor

¥

Stopword

Steaming

““““““““““““““““““““““““““““““““

Gambar 2. Pre-processing

~

N

3.4. Flowchart Sistem

Gambar 3. Flowchart Sistem

3.5. Flowchart Metode

Alur algoritma Decision Tree dimulai dengan
memasukkan dataset, kemudian sistem menghitung
nilai entropi total untuk mengukur tingkat
ketidakpastian data. Selanjutnya, dihitung entropi dan

gain informasi untuk setiap atribut guna menentukan
atribut terbaik dengan nilai gain tertinggi. Atribut
tersebut dipilih sebagai node dan dibuatkan
percabangan berdasarkan nilai-nilainya. Proses ini
dieksekusi secara berulang hingga semua atribut
selesai digunakan, dan terbentuklah struktur pohon
keputusan (decision tree) yang menjadi hasil akhir
klasifikasi

Inpunt Diataset

Hilureg Entrupy (Tuls)

!

HIung FRimopy 4an Gan
nfomatin s=3ap smbut

H

denentuian arbut dengan
nili seringg:

Manizust Node

oy

Gambar 4. Flowchart Metode

Sistem memulai dengan pelabelan sentimen dan
data dari media sosial X. Setelah itu, data diproses
melalui proses pre-processing seperti lowercasing,
penghapusan elemen tidak penting (seperti URL,
emoji, dan tanda baca), tokenisasi, normalisasi,
penghapusan stopword, dan stemming. Selanjutnya,
pembobotan dilakukan menggunakan TF-IDF. Data
yang telah dibobot diklasifikasikan dengan metode
Decision Tree, dan hasilnya dinilai dengan metrik
akurasi, presisi, recall.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dataset terdiri dari tweet hasil crawling, yang
kemudian dilabeli secara manual ke dalam tiga
kategori sentimen: positif, negatif, dan netral. Setelah
proses pre-processing dan pembobotan TF-IDF, data
dibagi ke dalam rasio 80:20 untuk pelatihan dan
pengujian model

4.1. Implementasi Pre-processing

Tentang data terdapat 643 data yang telah di
crawling pada sosisal media X terdapat data positif
486, data negative 78, data netral 69.
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Table 2. Tentang Data Table 8 Hapus Hastag
Full text Sentimen Sebelum Sesudah
sejujurnya klo anggaran dipangkas untuk Ratusan pelajar di Papua Ratusan pelajar di Papua
efisiensi yg dimana dananya untuk menolak makan gratis. menolak makan gratis.
keberlanjutan makan bergizi gratis POSITIF Tdk makan bergizi karena | Tdk makan bergizi karena
mnurutku mnding dihapus aja sih dripda dibungkus pake plastik dl. | dibungkus pake plastik dI.
pendidikan dan kesahtan juga dikorbankan
dimana seharusnya ini jdi pondasi utama. Table 9 Tokenisasi
Ratusan pelajar di Papua menolak makan Sebelum Sesudah
gratis. Tdk makan bergizi karena * o
dibungkus pake plastik dl. NEGATIF If;:;ﬁfﬁgkp ﬁi:f(fndérzzl; Tla 'Rat?san', ‘Pe}aj ar',
https://t.co/Stkkipl5n6 Tdk makan bergizi karena menolak, .
. . 'makan', 'makan’, 'gratis',
dibungkus pake plastik Vi g1
Table 3. Menghapus Mention dLx , , | lidale, ,
Sebelum Sesudah https://t.co/GevpK4itv8 ma%?rtl), bekrgl'z1', kka r'e na,
*Ratusan pelajar di *Ratusan pelajar di @Dusi #Majubersama ! 'u?g lll(s, ) clfl? €
Papua menolak makan Papua menolak makan Prabowo plastiic, 'dl,

gratis. Tdk makan bergizi
karena dibungkus pake
plastik dI.
https://t.co/Srkkipl5n6*
https://t.co/GevpK4itv8
@Dusi #Majubersama
Prabowo

gratis. Tdk makan bergizi
karena dibungkus pake
plastik dI. *
Program Makan Bergizi
https://t.co/GevpK4itv8
#Majubersama Prabowo
Gratis di 8

Table 4. Menghapus link

Sebelum

Sesudah

*Ratusan pelajar di Papua
menolak makan gratis. Tdk
makan bergizi karena
dibungkus pake plastik dl.

*Ratusan pelajar di
Papua menolak makan
gratis. Tdk makan
bergizi karena

4.2. Pengujian Metode

Dalam penelitian ini, dataset dibagi ke dalam dua
bagian: data pelatihan dan data pengujian. Data
pelatihan memiliki proporsi 80% dan data pengujian
20%. 127 data uji dievaluasi. Algoritma Decision Tree
digunakan untuk menguji model Klasifikasi. Ini
menilai performa model berdasarkan confusion matrix
dan metrik evaluasi seperti ketepatan, recall, dan skor
fl. Data dikategorikan ke dalam tiga kategori
sentimen, menurut model: positif, negatif, dan netral.

Tabel 10. Confusion Matrix

Table 6. Casefolding

Sebelum

Sesudah

Ratusan pelajar di Papua
menolak makan gratis.
Tdk makan bergizi karena
dibungkus pake plastik dl.

ratusan pelajar di papua
menolak makan gratis. tdk
makan bergizi karena
dibungkus pake plastik dl.

Table 7. Stopwo

rd dan steaming

Sebelum

Sesudah

makan gratis. tdk makan be:

*ratusan pelajar di papua menolak

karena dibungkus pake plastik
dl.* https://t.co/GevpK4itv8
@Dusi #Majubersama Prabowo

Ratus pelajar di
Papua menolak
makan gratis. Tdk
makan bergizi
karena dibungkus
pake plastik dI.

rgizi

* https://t.co/GevpK4itvE dibungkus pake plastik Predicted Class
@Dusi #Majubersama dl. * #Majubersama True Class Negatif | Netral | Positif | Total
Prabowo Prabowo Negatif 4 2 9 15
Netral 5 4 8 17
Table 5. Tanda Baca, Angka, Emoji Positif 7 3 85 95
Sebelum Sesudah Total 16 9 102 127
*Ratusan pelajar di
Papua menolak makan | p o Setaiar di Papua Tabel 11. Evaluasi Performa
g{(atls. T(ciil'(bmaklin berim menolak makan gratis. Tdk Sentimen | Precision | Recall | F1-Score | Support
arenaplalstlill?%ﬂl’lks pake makan bergizi karena Negatlf 0.25 0.267 0.258 15
https://t.cof chi)K 4itv8 dibungkus pake plastik Netral 0.444 0.235 0.307 17
C . dl.#MajubersamaPrabowo Positif 0.833 0.894 0.862 95
@Dusi #Majubersama
Prabowo

Tabel 10 dan 11 menampilkan matrix confusion
yang menunjukkan hasil klasifikasi pada data uji. Dari
17 data aktual negatif, hanya 4 yang berhasil dianggap
benar, sementara sisanya salah dianggap netral dan
positif. Dari 17 data aktual netral, hanya 4 yang
dianggap  tepat. Namun, model berhasil
mengklasifikasikan 85 dari 95 data positif dengan
benar; secara  keseluruhan, model  mampu
mengklasifikasikan 93 dari 127 data dengan tepat,
menghasilkan akurasi sebesar 76,38%

4.3. Implementasi Dashboard

[ii] pashboard Analisis Sentimen
MBG

Gambar 5. Halaman Dasboard
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Dashboard ini adalah aplikasi analisis sentimen
yang dirancang untuk topik "Makan Bergigi Gratis"
(MBG), yang memungkinkan pengguna untuk
mengolah data tweet terkait topik tersebut. Menu
utama mencakup tahap Text Preprocessing, di mana
data tweet dibersihkan dan diproses agar siap
dianalisis, dan Training Model, yang digunakan untuk
melatih model

4.4. Implementasi Halaman Text Pre-processing

& Text Preprocessing

Gambar 6. Halaman Text Pre-procecssing

Pada menu Text Preprocessing ini, pengguna
dapat memilih untuk mengimpor data melalui dua
opsi: Input Manual atau Upload File CSV. Pada bagian
ini, file CSV yang diunggah harus berisi dua kolom
utama: ‘full_text' yang berisi teks (seperti tweet atau
komentar), dan ‘sentimen' yang menunjukkan label
sentimen (positif, negatif, atau netral) untuk setiap teks

4.5. Implementasi Visualisasi Data Cloudword
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Gambar 7. Visualisasi Data Cloudword

Menu Visualisasi Data ini menampilkan dua
wordcloud yang menggambarkan distribusi kata-kata
berdasarkan sentimen dalam dataset yang telah
diproses disebelah kiri positif sebelah kanan negatif
Evaluasi

4.6. Implementasi Klasifikasi dan

Decision Tree

@ Klasifikasi Sentimen - Decision
Tree

Hasil Evaluasi

Akurasiz 0.73

Gambar 8. Klasifikasi Decision Tree

Halaman ini menampilkan hasil evaluasi model
klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Decision
Tree dengan akurasi sebesar 76,38%, di mana
performa model dievaluasi berdasarkan tiga kelas
sentimen yaitu negatif, netral, dan positif, dengan hasil
metrik menunjukkan bahwa precision, recall, dan f1-
score tertinggi terdapat pada kelas positif, yang
mengindikasikan bahwa model lebih unggul dalam
mengklasifikasikan sentimen positif dibandingkan
sentimen lainnya

[l Confusion Matrix
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Gambar 9. Confusin Matrix

Hasil confusion matrix ini  menunjukkan
performa model Decision Tree dalam
mengklasifikasikan sentimen dengan total 127 data, di
mana dari 15 data aktual berlabel negatif, hanya 4 yang
diklasifikasikan dengan benar sebagai negatif,
sementara 2 diklasifikasikan sebagai netral dan 9
justru salah diklasifikasikan sebagai positif; dari 17
data aktual netral, hanya 4 yang tepat diklasifikasikan,
sementara 5 salah menjadi negatif dan 8 menjadi
positif; sedangkan dari 95 data aktual positif, model
berhasil mengklasifikasikan 85 dengan benar sebagai
positif, sementara 7 salah menjadi negatif dan 3
menjadi netral, sehingga dapat disimpulkan bahwa
model memiliki kinerja Klasifikasi terbaik pada
sentimen positif, namun masih lemah dalam
membedakan antara sentimen negatif dan netral

4.7. Implementasi Perbandingan Klasifikasi
lull Evaluasi Model Klasifikasi

[ Akurasi Model

negat petral
Preciksi

Gambar 10. Perbandingan Confusion Matrix

netral pesitt
Prediksi

Gambar confusion matrix menunjukkan bahwa
model Decision Tree berhasil mengklasifikasikan
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sebagian besar data positif dengan benar (85 dari 95),
namun kesulitan dalam mengklasifikasikan sentimen
negatif dan netral. Terdapat banyak kesalahan
klasifikasi pada dua kelas tersebut, terutama sentimen
negatif yang sebagian besar diklasifikasikan sebagai
positif.

Sementara itu, model Naive Bayes menunjukkan
performa yang sangat baik dalam mengenali sentimen
positif (95 dari 95 data diklasifikasikan dengan benar),
namun gagal hampir sepenuhnya dalam mengenali
sentimen negatif dan netral. Data pada kedua kelas ini
cenderung diklasifikasikan ke dalam kelas positif,
yang menandakan terjadinya bias klasifikasi terhadap
mayoritas kelas.

@ Decision Tree

& Naive Bayes

Gambar 11. Tabel Evaluasi Klasifikasi

Meskipun Naive Bayes memiliki akurasi
keseluruhan yang lebih tinggi, ini disebabkan oleh
fakta bahwa model hanya dapat mengidentifikasi
sentimen positif, yang merupakan kelas dominan
dalam  dataset.  Sebaliknya,  Decision  Tree
menunjukkan kinerja yang lebih proporsional antar
kelas, meskipun memiliki akurasi keseluruhan yang
sedikit lebih rendah, seperti yang ditunjukkan oleh
nilai macro average F1 yang lebih tinggi pada Decision
Tree, yang menunjukkan bahwa model ini lebih
mampu mengidentifikasi.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil membangun aplikasi
analisis sentimen terhadap topik Makan Bergizi Gratis
di media sosial X menggunakan metode Decision Tree
dalam platform Streamlit, yang mencakup fitur
dashboard, preprocessing teks, dan klasifikasi
sentimen. Proses preprocessing seperti case folding,
cleansing, tokenizing, stopword removal, dan
normalisasi  kata  berperan  penting  dalam
meningkatkan kualitas data sebelum pelatihan model.
Model Decision Tree mampu mengklasifikasikan
sentimen negatif, netral, dan positif dengan akurasi
sebesar 76,38% Hasil evaluasi menunjukkan model
memiliki performa terbaik pada kelas positif dengan
fl-score 0.8947, namun kurang optimal pada kelas
negatif dan netral yang memiliki f1-score lebih rendah.
Ketimpangan distribusi data menyebabkan model

lebih cenderung mengenali sentimen positif, dan juga
decision Tree dinilai lebih layak digunakan dalam
konteks klasifikasi multi-kelas yang seimbang,
terutama saat interpretabilitas dan klasifikasi yang adil
untuk semua kategori menjadi fokus utama
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