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Abstract

TikTok has become one of the most widely used social media platforms for expressing public opinions on various
government policies, including the Free Nutritious Meal (MBG) Program. This study aims to analyze discussion topics and
public sentiment toward the MBG Program based on TikTok comments using BERTopic and IndoBERT. The research
process includes data collection, preprocessing, topic modeling, and sentiment classification. The results show that
BERTopic successfully identified eight main topics related to nutrition, education, employment, economic conditions,
budget transparency, and public support for the government. Topic 5 was the most dominant topic, containing 5,422
comments. Sentiment analysis using INdoBERT revealed that neutral sentiment was the most dominant category with 3,614
comments (43.29%), followed by positive sentiment with 2,611 comments (31.27%) and negative sentiment with 2,124
comments (25.44%). In addition, Topic 4 appeared most frequently across all sentiment categories. The IndoBERT model
achieved an accuracy of 82,68%, indicating good performance in understanding the context of Indonesian-language
comments. These findings demonstrate that the combination of BERTopic and IndoBERT can provide a comprehensive
understanding of public discussions and sentiment regarding the MBG Program on TikTok.
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Abstrak

TikTok menjadi salah satu media sosial yang banyak digunakan masyarakat untuk menyampaikan opini terhadap berbagai
kebijakan publik, termasuk Program Makan Bergizi Gratis (MBG). Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis topik
pembahasan dan sentimen masyarakat terhadap Program MBG berdasarkan komentar TikTok menggunakan metode
BERTopic dan IndoBERT. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pemodelan topik, dan klasifikasi
sentimen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa BERTopic berhasil mengidentifikasi delapan topik utama yang berkaitan
dengan gizi, pendidikan, lapangan kerja, kondisi ekonomi, transparansi anggaran, dan dukungan terhadap pemerintah.
Topik 5 menjadi topik yang paling dominan dengan jumlah 5.422 komentar. Analisis sentimen menggunakan IndoBERT
menunjukkan bahwa sentimen netral mendominasi dengan 3.614 komentar (43,29%), diikuti oleh sentimen positif
sebanyak 2.611 komentar (31,27%) dan sentimen negatif sebanyak 2.124 komentar (25,44%). Selain itu, Topik 4 menjadi
topik yang paling banyak muncul pada ketiga kategori sentimen. Model IndoBERT memperoleh akurasi sebesar 82,68%,
yang menunjukkan performa yang baik dalam memahami konteks komentar berbahasa Indonesia. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa kombinasi BERTopic dan IndoBERT mampu memberikan analisis yang komprehensif terhadap topik
pembahasan dan opini masyarakat mengenai Program MBG di TikTok.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, BERTopic, IndoBERT, Pemodelan Topik, TikTok

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital dan media sosial telah mengubah cara masyarakat menyampaikan dan
membentuk opini publik. Salah satu platform yang banyak digunakan adalah TikTok, yang tidak hanya
berfungsi sebagai media hiburan tetapi juga sebagai ruang diskusi berbagai isu sosial dan kebijakan publik
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melalui fitur komentar. Berdasarkan laporan DataReportal tahun 2025, Indonesia memiliki sekitar 108 juta
pengguna TikTok berusia 18 tahun ke atas, sehingga platform ini menjadi sumber data yang potensial untuk
mengkaji opini masyarakat terhadap kebijakan pemerintah [1]. Salah satu kebijakan yang banyak
diperbincangkan di media sosial adalah Program Makan Bergizi Gratis (MBG), yang bertujuan meningkatkan
kualitas gizi dan sumber daya manusia Indonesia. Program ini memperoleh beragam respons dari masyarakat,
mulai dari dukungan terhadap manfaatnya hingga kritik terkait anggaran dan implementasinya. Berbagai
tanggapan tersebut banyak ditemukan di kolom komentar TikTok, yang merepresentasikan persepsi publik
terhadap program tersebut [2]. Analisis komentar media sosial menghadapi berbagai tantangan karena data
yang dihasilkan bersifat masif, singkat, tidak baku, dan tidak terstruktur. Karakteristik tersebut menyulitkan
proses analisis secara manual, terutama dalam mengidentifikasi pola pembahasan dan kecenderungan opini
masyarakat. Oleh karena itu, pendekatan Text Mining dan Natural Language Processing (NLP) diperlukan
untuk mengekstraksi informasi secara efektif dari data komentar di media sosial [3].

Penelitian sebelumnya telah memanfaatkan metode seperti Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk
pemodelan topik serta Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) untuk analisis sentimen [4]. Meskipun
mampu memberikan gambaran umum mengenai opini publik, metode tersebut masih memiliki keterbatasan
dalam memahami konteks semantik yang kompleks. Selain itu, penelitian terkait MBG masih didominasi oleh
analisis sentimen tanpa pemetaan topik yang komprehensif dan lebih banyak menggunakan data dari platform
X (Twitter), sehingga kajian berbasis komentar TikTok masih terbatas [5].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengusulkan penggunaan BERTopic untuk pemodelan
topik dan indoBERT untuk analisis sentimen pada komentar TikTok terkait Program MBG. Kombinasi kedua
metode ini diharapkan mampu menghasilkan identifikasi topik dan klasifikasi sentimen yang lebih kontekstual
dibandingkan dengan pendekatan konvensional. Penelitian ini bertujuan mengungkap topik utama serta
kecenderungan sentimen masyarakat terhadap Program MBG, sekaligus memberikan kontribusi metodologis
dalam pemanfaatan NLP untuk analisis opini publik di media sosial [6].

2. METODE PENELITIAN

Melalui teknik text mining, studi ini menganalisis diskursus publik dan polaritas sentimen terhadap
Program Makan Bergizi Gratis (MBG) di platform TikTok. Integrasi model BERTopic digunakan untuk
memetakan kelompok topik utama, sementara indoBERT diimplementasikan guna mendukung representasi
teks serta analisis sentimen [7]. Pengumpulan data dilaksanakan pada 30 April 2026 dengan menyasar
komentar pada video TikTok bertema MBG. Pengambilan sampel data dilakukan secara otomatis
menggunakan layanan TikTok Scraping API dari APl.com untuk menjamin efisiensi dan akurasi data yang
diperoleh. Video yang digunakan berjumlah tiga dengan judul atau keterangan “Tanggapan Masyarakat
Terhadap Program Makan Gratis Bergizi atau MBG”. Pemilihan video dilakukan karena isinya sesuai dengan
topik penelitian dan memiliki tingkat interaksi yang cukup tinggi di TikTok. Dari proses pengumpulan data
tersebut, diperoleh 8.197 komentar yang kemudian disimpan dalam bentuk dataset untuk dianalisis lebih lanjut
[8]. Sebelum masuk ke tahap analisis, data komentar terlebih dahulu diproses. Proses ini diarahkan untuk
membersihkan data teks guna menjamin kerapian serta kemudahan integrasi dengan model. Transformasi data
dilakukan melalui serangkaian teknik, yaitu penghapusan karakter non-alfabet, case folding, konversi kata
tidak baku, tokenisasi, eliminasi stopword, serta stemming. Tahapan ini diperlukan karena komentar di TikTok
biasanya ditulis dengan bahasa yang tidak baku, singkatan, simbol, serta bentuk penulisan yang beragam [9].
Secara umum metodologi penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian
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Setelah data selesai dibersihkan, komentar diubah ke dalam bentuk representasi teks menggunakan
model BERT agar makna dalam kalimat dapat dipahami berdasarkan konteksnya. Hasil representasi tersebut
kemudian digunakan dalam metode BERTopic untuk mengelompokkan komentar ke dalam beberapa topik
berdasarkan kemiripan makna. Metodologi ini menggunakan BERTopic yang bekerja dengan embedding
BERT, reduksi dimensi menggunakan UMAP, dan clustering menggunakan HDBSCAN. Topik yang
teridentifikasi disarikan menjadi kata kunci utama untuk memudahkan analisis. Sejalan dengan itu, analisis
sentimen dijalankan untuk mengkategorikan opini pengguna menjadi positif, netral, atau negatif terhadap
Program MBG. Data hasil olahan kemudian dipetakan ke dalam bentuk visual seperti tabel, grafik, word cloud,
hingga confusion matrix. Evaluasi terhadap kinerja model indoBERT menjadi tahap krusial untuk memastikan
bahwa klasifikasi sentimen yang dihasilkan mampu mencerminkan realitas opini masyarakat secara akurat
[10].

2.1. Pengumpulan Data

Proses akuisisi data dilakukan dengan menggunakan instrumen TikTok Comments Scraper. Data yang
dihimpun terdiri dari sekumpulan komentar yang diekstraksi dari sejumlah unggahan video TikTok yang
memiliki relevansi dengan fokus penelitian ini. Data diambil dengan cara memasukkan URL video TikTok ke
dalam sistem scraper. Dalam gambar terlihat ada dua URL video yang dipakai sebagai sumber data. Di samping
itu, jJumlah komentar maksimum yang diambil dari setiap video dibatasi hingga 1500 komentar untuk menjamin
data yang cukup representative [11].
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Gambar 2. Pengumpulan Data

Pengumpulan data yang dilakukan pada 30 april 2026 dan menghasilkan dataset sebanyak 8.197
komentar. Data yang terkumpul meliputi teks komentar asli dari pengguna serta elemen metadata dan informasi
interaksi terkait, yang secara keseluruhan menjadi basis data bagi tahapan analisis selanjutnya. Data itu
selanjutnya dipakai sebagai bahan utama untuk analisis topik dan sentimen pada tahap berikutnya

2.2.  Hapus Data Duplikat

Penghapusan data berulang bertujuan untuk memastikan bahwa setiap unit analisis dalam dataset
bersifat unik. Dengan mengeliminasi duplikasi, peneliti dapat menghindari dominasi data tertentu yang dapat
mendistorsi hasil analisis sentimen, sehingga validitas dan reliabilitas kesimpulan penelitian tetap terjaga [12].
Berdasarkan hasil df.info(), dataset memiliki 8.471 komentar pada kolom text tanpa nilai kosong setelah di
bersihkan data menjadi 8447. Tahap ini penting dalam analisis sentimen agar komentar yang dianalisis tidak
berulang, sehingga hasil klasifikasi sentimen menjadi lebih bersih dan tidak bias.

2.3.  Cleaning Data

Tahap cleaning bertujuan untuk mentransformasi data mentah menjadi informasi yang lebih bersih dan
konsisten. Hal ini dicapai dengan menghapus noise serta elemen teks yang tidak esensial, sehingga data
memiliki format yang seragam dan siap digunakan dalam proses pemodelan topik maupun klasifikasi sentimen.

Tabel 1. Cleaning Data

Text Cleaning
program yang bikin negri bangkrut,1009,20,2025 program yang bikin negri bangkrut
Terima kasih pak Prabowo, kami UMKM sdh Terima kasih pak Prabowo kami UMKM sdh merasakan
merasakan manfaatnya manfaatnya
klu sgitu byk ngapa sppi ngk langsung diangkat klu sgitu byk ngapa sppi ngk langsung diangkat
Baguss pak dana triliunan begitu langsung di rampas Baguss pak dana triliunan begitu langsung di rampas

Dimata pembenci program ini pasti ngk ada bagusnya Dimata pembenci program ini pasti ngk ada bagusnya
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Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa kolom text berisi data komentar asli yang masih mengandung
penulisan tidak baku, singkatan, serta tanda baca yang kurang terstruktur. Setelah dilakukan proses cleaning,
pada kolom cleaning data telah diperbaiki menjadi lebih rapi, seperti penghilangan karakter yang tidak perlu,
penyederhanaan teks, serta penyesuaian penulisan agar lebih konsisten. Proses ini bertujuan untuk
mempermudah tahap analisis selanjutnya, seperti tokenisasi dan pemodelan topik, sehingga hasil yang
diperoleh menjadi lebih akurat.

2.4. Case Folding

Tujuan utama dari case folding adalah untuk menstandarisasi format huruf menjadi lowercase guna
menghindari ambiguitas makna yang disebabkan oleh perbedaan huruf besar dan kecil. Dengan
menyeragamkan format teks, data menjadi lebih konsisten, yang pada akhirnya memudahkan model dalam
mengenali pola kata secara efektif [13].

Tabel 2. Case Folding

Text Cleaning Case Folding
ptr)c;gr;];akrp uﬁ%%g 'génzgzgs” program yang bikin negri bangkrut program yang bikin negri bangkrut

Terima kasih pak Prabowo, kami
UMKM sdh merasakan manfaatnya
klu sgitu byk ngapa sppi ngk
langsung diangkat
Baguss pak dana triliunan begitu
langsung di rampas
Dimata pembenci program ini pasti
ngk ada bagusnya

Terima kasih pak Prabowo kami
UMKM sdh merasakan manfaatnya
klu sgitu byk ngapa sppi ngk
langsung diangkat
Baguss pak dana triliunan begitu
langsung di rampas
Dimata pembenci program ini pasti
ngk ada bagusnya

terima kasih pak prabowo kami
umkm sdh merasakan manfaatnya
klu sgitu byk ngapa sppi ngk
langsung diangkat
baguss pak dana triliunan begitu
langsung di rampas
dimata pembenci program ini pasti
ngk ada bagusnya

Tabel 2 menunjukkan tahapan awal pengolahan data, yaitu text, cleaning, case folding, dan normalisasi.
Setelah melalui tahap cleaning, dilakukan case folding untuk mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil,
seperti konversi dari “Terima kasih Pak Prabowo” menjadi “terima kasih pak prabowo”. Langkah berikutnya
adalah normalisasi bahasa, di mana kata-kata tidak baku atau singkatan diperbaiki menjadi bentuk standarnya
demi mendukung efektivitas pemrosesan model.

2.5. Normalisasi Kata

Normalisasi diarahkan pada perbaikan istilah-istilah tidak baku yang sering ditemukan dalam media
sosial guna mencapai format teks yang homogen. Melalui pengubahan bentuk informal menjadi kata standar,
proses ini memastikan bahwa informasi yang terkandung dalam teks lebih mudah diinterpretasikan oleh
algoritma tanpa kehilangan konteks aslinya.

Tabel 3. Normalisasi Kata

Text Cleaning Case Folding Normalisasi kata
program yang bikin negri program yang bikin negri program yang bikin negri program yang bikin negeri
bangkrut,1009,20,2025 bangkrut bangkrut bangkrut

Terima kasih pak
Prabowo, kami UMKM
sdh merasakan manfaatnya

klu sgitu byk ngapa sppi

ngk langsung diangkat
Baguss pak dana triliunan
begitu langsung di rampas

Dimata pembenci program
ini pasti ngk ada bagusnya

Terima kasih pak Prabowo
kami UMKM sdh
merasakan manfaatnya

klu sgitu byk ngapa sppi

ngk langsung diangkat
Baguss pak dana triliunan
begitu langsung di rampas

Dimata pembenci program
ini pasti ngk ada bagusnya

terima kasih pak prabowo
kami umkm sdh merasakan
manfaatnya

klu sgitu byk ngapa sppi

ngk langsung diangkat
baguss pak dana triliunan
begitu langsung di rampas

dimata pembenci program
ini pasti ngk ada bagusnya

terima kasih pak prabowo
kami umkm sudah
merasakan manfaatnya
kalau sgitu banyak ngapa
sppi tidak langsung
diangkat
bagus pak dana triliunan
begitu langsung di rampas
dimata pembenci program
ini pasti tidak ada
bagusnya

Pada gambar 3, tahap normalisasi dilakukan setelah case folding untuk memperbaiki kata singkatan atau
tidak baku menjadi bentuk yang lebih jelas. Contohnya, “sdh” menjadi “sudah”, “bnyk” menjadi “banyak”,
dan “ngk” menjadi “tidak”. Proses ini membuat teks lebih rapi dan siap digunakan untuk analisis sentimen
maupun pemodelan topik.

2.6. Tokenisasi
Tokenisasi bertujuan untuk menyederhanakan struktur teks dengan membaginya menjadi potongan-
potongan kata agar lebih mudah diolah oleh model klasifikasi. Melalui unit-unit token tersebut, sistem dapat
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melakukan kalkulasi terhadap kecenderungan emosi yang disampaikan pengguna TikTok mengenai isu
penelitian, yang kemudian dikategorikan ke dalam tiga kelompok sentimen utama.

Tabel 4. Tokenisasi

Text Cleaning Case Folding Normalisasi Kata Tokenisasi
program yang bikin negri  program yang bikin  program yang bikin  program yang bikin [Fgﬁgrr]awé y:rrilg,
bangkrut,1009,20,2025 negri bangkrut negri bangkrut negeri bangkrut ban’gkrSt] '

Terima kasih pak
Prabowo, kami UMKM
sdh merasakan
manfaatnya

klu sgitu byk ngapa sppi
ngk langsung diangkat

Baguss pak dana
triliunan begitu langsung
di rampas

Dimata pembenci
program ini pasti ngk ada
bagusnya

Terima kasih pak
Prabowo kami

terima kasih pak
prabowo kami

UMKM sdh umkm sdh
merasakan merasakan
manfaatnya manfaatnya

klu sgitu byk ngapa
sppi ngk langsung
diangkat

Baguss pak dana
triliunan begitu
langsung di rampas

Dimata pembenci
program ini pasti
ngk ada bagusnya

klu sgitu byk ngapa
sppi ngk langsung
diangkat

baguss pak dana
triliunan begitu
langsung di rampas

dimata pembenci
program ini pasti
ngk ada bagusnya

terima kasih pak
prabowo kami

[terima, kasih, pak,
prabowo, kami,

umkm sudah umkm, sudah,
merasakan merasakan,
manfaatnya manfaatnya]
. [kalau, sgitu,
sppi, tidak,

langsung diangkat

bagus pak dana
triliunan begitu
langsung di rampas

dimata pembenci
program ini pasti
tidak ada bagusnya

langsung, diangkat]
[bagus, pak, dana,
triliunan, begitu,
langsung, di,
rampas]
[dimata, pembenci,
program, ini, pasti,
tidak, ada,
bagusnya]

Tabel 4 menunjukkan bahwa tahap tokenisasi bertujuan untuk memecah struktur kalimat ke dalam
bentuk kata-kata individual yang terpisah satu sama lain. Contohnya, kalimat “program yang bikin negri
bangkrut” diubah menjadi “[program, yang, bikin, negeri, bangkrut]”. Tahap ini membantu sistem mengenali
setiap kata dalam komentar. Karena banyak komentar menggunakan bahasa tidak baku dan singkatan, proses
normalisasi dan tokenisasi penting untuk meningkatkan hasil analisis sentimen.

2.7.  Stopword Removal

Stopword removal merupakan tahapan eliminasi kata-kata umum yang dinilai tidak memiliki
signifikansi semantik dalam analisis teks, seperti konjungsi atau preposisi (misalnya: "yang", "di", "dan").
Prosedur ini bertujuan untuk mengarahkan fokus sistem pada kata-kata kunci yang mengandung informasi
esensial guna menentukan polaritas sentimen. Dalam konteks analisis sentimen, reduksi kata-kata non-
informatif ini sangat krusial untuk meningkatkan efektivitas dan akurasi model klasifikasi [14].

Tabel 5. Stop Removal

Text Cleaning Case Folding NOT;I:aS' Tokenisasi Stop Removal
- . program yang program yang program yang  [program, yang [progrgrr),
program yang bikin negri . - L - o : 2 T 20 yang, bikin,
bikin negri bikin negri bikin negeri bikin, negeri, -
bangkrut,1009,20,2025 bangkrut bangkrut bangkrut bangkrut] negert,
g g g g bangkrut]
Terima kasih terima kasih terima kasih [terima, kasih,  [terima, kasih,
Terima kasih pak pak Prabowo ak Drabowo pak prabowo pak, prabowo,  pak, prabowo,
Prabowo, kami UMKM kami UMKM paxp kami umkm kami, umkm, kami, umkm,
kami umkm
sdh merasakan sdh merasakan sudah sudah, sudah,
sdh merasakan
manfaatnya manfaatnya merasakan merasakan, merasakan,
manfaatnya
manfaatnya manfaatnya] manfaatnya]
. . [kalau, sgitu,
klu sgitu byk klu sgitu byk Kalau sgitu [kalau, sgitu, banyak,
Klu sai . . . banyak ngapa  banyak, ngapa, .
u sgitu byk ngapa sppi  ngapa sppi ngk  ngapa sppi ngk . A ngapa, sppi,
- sppi tidak sppi, tidak, -
ngk langsung diangkat langsung langsung | tidak,
. - angsung langsung,
diangkat diangkat dianakat diangkat] langsung,
9 9 diangkat]
[bagus, pak,
Bagus_s_pak bagus_s_pak bagus pak dana [bagus_,_pak, dana,
Baguss pak dana dana triliunan dana triliunan At . dana, triliunan, .
- . . - triliunan begitu - triliunan,
triliunan begitu langsung begitu begitu . begitu, -
. . . langsung di . begitu,
di rampas langsung di langsung di langsung, di, .
rampas langsung, di,
rampas rampas rampas]
rampas]
Pemodelan Topik dan Analisis Sentimen Komentar TikTok pada... (Kayadu et al, 2026) 1716
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Normalisasi

Text Cleaning Case Folding Kata Tokenisasi Stop Removal
Dimata dimata dimata [dimata, g::}?g;%i
Dimata pembenci pembenci pembenci pembenci pembenci, Fo ram ir;i
program ini pasti ngk ada program ini program ini program ini program, ini, P asgti tidak '
bagusnya pasti ngk ada pasti ngk ada pasti tidak ada pasti, tidak, P a’da '
bagusnya bagusnya bagusnya ada, bagusnya] bagusnya]

Tabel 5 menunjukkan alur prapemrosesan data, mulai dari pembersihan teks hingga stopword removal.
Tujuannya adalah untuk menghilangkan noise dan menyederhanakan istilah. Contohnya, kalimat "program
yang bikin negeri bangkrut" berubah menjadi [program, bikin, negeri, bangkrut]. Dengan membuang kata-kata
yang tidak informatif, model dapat lebih fokus dalam menentukan sentimen setiap komentar.

2.8.  Stemming

Stemming adalah proses mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasar. Hal ini dilakukan untuk
menyederhanakan variasi kata agar sistem dapat menganalisis teks dengan lebih mudah dan konsisten. Tujuan
stemming adalah menyederhanakan kata sehingga kata yang memiliki makna sama dianggap seragam [15].

Tabel 6. Stemming Data

. Case Normalisasi . Stopword Stemming
Text Cleaning Folding Kata Tokenisasi Removal Data
L program program program [program, [program, program
prograr?]e)gir?g bikin yang bikin yang bikin yang bikin yang, bikin,  yang, bikin, yang bikin
negri negri negeri negeri, negeri, negeri
bangkrut,1009,20,2025 bangkrut bangkrut bangkrut bangkrut] bangkrut] bangkrut
Terima terima kasih [terima, [terima, terima kasih
kasih pak terima kasih kasih, pak, kasih, pak,
. . pak pak
Terima kasih pak Prabowo rabowo pak prabowo prabowo, prabowo, rabowo
Prabowo, kami UMKM kami szmi umkm kami umkm kami, kami, szmi umkm
sdh merasakan UMKM sdh sudah umkm, umkm,
sdh sudah
manfaatnya merasakan merasakan sudah, sudah,
merasakan merasakan
manfaatnya manfaatnva manfaatnya merasakan, merasakan, manfaatnva
y manfaatnya] = manfaatnya] y
. . kalau sgitu  [kalau, sgitu, [Kkalau, sgitu,  kalau sgitu
bkllg sgitu bklll: sgitu banyak banyak, banyak, banyak
klu sgitu byk ngapa sppi yK ngapa yk ngapa ngapa sppi ngapa, sppi ngapa, sppi ngapa sppi
: sppi ngk sppi ngk : - ' - ' !
ngk langsung diangkat | tidak tidak, tidak, tidak
angsung langsung langsung langsung langsung langsung
diangkat diangkat - - ! ; ' -
diangkat diangkat] diangkat] diangkat
Baguss pak  baguss pak bagus pak [bagus, pak,  [bagus, pak, bagus pak
dana dana dana dana, dana, dana
Baguss pak dana - o o o - .
2. . triliunan triliunan triliunan triliunan, triliunan, triliunan
triliunan begitu bedi beqi beqi beqi beqi beqi
langsung di rampas egitu egitu egitu egitu, egitu, egitu
langsung di  langsung di  langsungdi  langsung, di, langsung, di, langsung di
rampas rampas rampas rampas] rampas] rampas
Dimata dimata dimata [dimata, [dimata, dimata
Di . pembenci pembenci pembenci pembenci, pembenci, pembenci
imata pembenci s . S T . .
rogram ini pasti ngk program ini  programini  programini  program, ini, ~program, ini, program ini
P pasti ngk pasti ngk pasti tidak pasti, tidak, pasti, tidak, pasti tidak
ada bagusnya
ada ada ada ada, ada, ada
bagusnya bagusnya bagusnya bagusnya] bagusnya] bagusnya

Tabel 6 menunjukkan alur preprocessing lengkap, termasuk tahap stemming yang mengubah kata ke
bentuk dasar. Contohnya, kata “"pembenci” diringkas menjadi "benci" dan "merasakannya” menjadi "rasa".
Dengan menyederhanakan struktur kata, sistem dapat lebih mudah mengenali inti informasi untuk
mengklasifikasikan sentimen pada setiap komentar.

2.9  Pelabelan Data

Pelabelan sentimen pada penelitian ini dilakukan secara otomatis menggunakan model IndoBERT.
Setiap komentar diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral, berdasarkan
konteks kalimat pada komentar. Pemilihan IndoBERT dilakukan karena model ini telah dilatih menggunakan
korpus bahasa Indonesia dalam jumlah besar sehingga mampu memahami struktur bahasa, penggunaan kata
tidak baku, singkatan, serta konteks kalimat yang umum ditemukan pada komentar media sosial seperti TikTok.
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Dibandingkan dengan metode lexicon-based seperti InSet yang mengandalkan daftar kata positif dan negatif,
IndoBERT memiliki keunggulan dalam memahami makna berdasarkan konteks kalimat secara keseluruhan.
Dengan demikian, komentar yang mengandung kata ambigu atau memiliki makna berbeda dalam konteks
tertentu dapat diklasifikasikan dengan lebih akurat. Oleh karena itu, INndoBERT dipilih sebagai metode
pelabelan sentimen karena mampu memberikan hasil klasifikasi yang lebih baik pada data komentar berbahasa
Indonesia yang bersifat dinamis dan tidak terstruktur [10].

Tabel 7. Pelabelan Data

Stemming Data Score Sentiment
program yang bikin negeri bangkrut 0 Netral
terima kasih pak prabowo kami umkm sudah merasakan manfaatnya 0 Netral
kalau sgitu banyak ngapa sppi tidak langsung diangkat 2 Positif
bagus pak dana triliunan begitu langsung di rampas 0 Netral
dimata pembenci program ini pasti tidak ada bagusnya -1 Negatif

Berdasarkan tabel 7, komentar yang telah melalui preprocessing diberi label sentimen menggunakan
INndoBERT, yaitu Negative untuk kritik, Positive untuk dukungan, dan Neutral untuk komentar yang tidak
menunjukkan kecenderungan tertentu. Pelabelan ini membantu menganalisis opini masyarakat, sementara
kombinasi IndoBERT dan BERTopic digunakan untuk memberikan pemahaman yang lebih komprehensif
terhadap opini publik pada komentar TikTok.

3. HASIL DAN PEMBAAHASAN

Melalui metode BERTopic, data komentar TikTok dianalisis hingga membentuk topik-topik utama
dengan pemetaan sentimen positif, negatif, dan netral. Penyajian data dilakukan melalui tabel dan visualisasi
untuk memperjelas temuan tanpa pengulangan informasi, sekaligus membuktikan efektivitas model dalam
mengelompokkan data penelitian [16], [17].

3.1.  Class Sentiment

Gambar 3 menunjukkan bahwa komentar netral menjadi kategori yang paling banyak muncul. Dari
seluruh data yang dianalisis, terdapat 3.614 komentar netral atau 43,29%. Komentar positif berjumlah 2.611
komentar atau 31,27%, sedangkan komentar negatif berjumlah 2.124 komentar atau 25,44%. Hasil ini
menunjukkan bahwa respons masyarakat terhadap Program MBG cenderung netral, meskipun komentar yang
berisi dukungan dan kritik juga cukup banyak ditemukan [4].

Sentiment Analysis Amount

3614
(43.29%)
3500

3000 TARI
(31.27%)
2500 2124
(25.44%])
2000

1500

Number of Tweets

1000

MNeutral Positive Negative
Class Sentiment

Gambar 3. Class Sentiment

3.2.  Wordcloud

Visualisasi wordcloud digunakan untuk menonjolkan kata-kata yang memiliki intensitas kemunculan
tinggi dalam data teks . Semakin besar ukuran teks dalam wordcloud, semakin sering kata tersebut digunakan
dalam komentar. Metode ini mempermudah peneliti untuk menangkap inti dari opini publik secara cepat dan
melihat kecenderungan sentimen melalui kata-kata yang mendominasi data [18].

Gambar 4 merupakan beberapa hasil wordcloud pada setiap kategori sentimen dari komentar TikTok
mengenai program MBG di Indonesia [19].
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Gambar 4. Wordcloud Sentiment

3.3. Training Data

Dalam analisis sentimen, data training berperan dalam proses pembelajaran pola oleh model,
sedangkan data testing berfungsi untuk menguji validitas hasil pelatihan. Perbandingan kedua data ini
memungkinkan peneliti untuk mengetahui tingkat akurasi serta reliabilitas performa model [20].

Number of Training Data and Test Data (80:20}

7000 6558 (80.00%)

6000

5000

4000

3000

Data Amount

2000 1639 (20.00%)

1000

Data Training Data Testing
Data Type

Gambar 5. Training Data

Berdasarkan gambar 5, data dibagi menjadi data training sebanyak 6.558 data (80%) dan data testing
sebanyak 1.639 data (20%). Mayoritas data dialokasikan untuk pelatihan agar model dapat mempelajari pola
secara optimal, sementara sisanya digunakan untuk mengevaluasi akurasi prediksi pada analisis sentimen [21].

3.4.  Akurasi Model

Pembagian data dilakukan dengan proporsi 80% data latih (6.558) dan 20% data uji (1.639) untuk
memastikan model dapat mempelajari pola komentar secara efektif sebelum dilakukan pengujian [22]. Kinerja
model terbukti meningkat di setiap iterasi, dengan perolehan akurasi sebesar 71,59% pada epoch awal, 79,15%
pada epoch kedua, hingga mencapai akurasi tertinggi sebesar 82,68% pada epoch terakhir [23].

Grafik Akurasi BERT per Epoch

.
79.15% _B2.88%:: 52.68% (Epoch 3)

08
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Accuracy
1=
>

o
>

== Evaluation Accuracy
1.00 125 150 175 2.00 225 2.50 2.75 3.00

Epoch

Gambar 6. Akurasi Model

3.5. Classification Report
Model indoBERT menunjukkan performa yang solid dengan akurasi 83%. Detail classification report
mencatat f1-score sebesar 0,81 untuk sentimen negatif dan 0,82 untuk netral, sementara sentimen positif
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mencapai hasil tertinggi yakni 0,85. Angka-angka tersebut membuktikan kemampuan model dalam mengenali
pola sentimen pada komentar TikTok secara akurat, khususnya pada opini-opini yang bersifat positif [24].

Tabel 8. Clasification Report

Percision Recall F1-score Support
Negatif 0.85 0.77 0.81 425
Netral 0.83 0.80 0.82 693
Positif 0.80 0.90 0.85 522
Accuracy - - 0.83 1640
Macro avg 0.83 0.83 0.83 1640
Weighted avg 0.83 0.83 0.83 1640

3.6.  Confusion Matrix

Confusion matrix berfungsi mengevaluasi efektivitas model dengan membandingkan nilai prediksi dan
nilai aktual. Dengan metode ini, distribusi klasifikasi yang benar maupun salah pada setiap kelas sentimen
dapat dipetakan secara jelas untuk menilai performa model secara menyeluruh [25].

500
400
300

- 200

Confusion Matrix - BERT

Positive

Actual
Neutral

- 100

Negative

Positive Neutral Negative
Predicted

Gambar 7. Confusion Matrix

Pengujian model indoBERT menghasilkan akurasi 83% dengan fl-score tertinggi pada kelas positif
(0,85). Berdasarkan data confusion matrix, model berhasil memprediksi dengan benar 472 komentar positif,
556 netral, dan 328 negatif. Meskipun terdapat sejumlah misclassification, hasil ini membuktikan reliabilitas
model indoBERT dalam mengelompokkan opini publik ke dalam kategori sentimen yang sesuai .

3.7. Distribusi Kata dan Distribusi Persentimen

Berdasarkan hasil pemodelan topik menggunakan BERTopic, diperoleh delapan topik utama terkait
program Makan Bergizi Gratis (MBG). Topik 0 membahas lapangan kerja, Topik 1 manfaat gizi dan kesehatan,
Topik 2 transparansi anggaran dan korupsi, Topik 3 dukungan terhadap Presiden Prabowo dan program MBG,
Topik 4 kondisi ekonomi masyarakat, Topik 5 peningkatan kesejahteraan, Topik 6 peran sekolah dan
pendidikan, serta Topik 7 harapan dan respons positif masyarakat terhadap keberlanjutan program. Secara
umum, diskusi masyarakat mencakup aspek gizi, ekonomi, ketenagakerjaan, pendidikan, transparansi
anggaran, dan dukungan terhadap pemerintah [26]. Distribusi Kata dan Distribusi Persentimen ditunjukkan
pada Gambar 8 dan 9.

3.9. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa sentimen netral menjadi kategori yang paling dominan
dibandingkan dengan sentimen positif dan negatif. Dominasi sentimen netral ini menunjukkan bahwa sebagian
besar pengguna TikTok belum memberikan penilaian yang jelas terhadap Program Makan Bergizi Gratis
(MBG). Kondisi tersebut diduga karena pengambilan data dilakukan pada saat program masih dalam tahap
implementasi awal, sehingga masyarakat cenderung memberikan komentar berupa tanggapan, pertanyaan, atau
opini yang bersifat informatif daripada menunjukkan dukungan maupun penolakan secara tegas. Selain itu,
banyak komentar yang ditemukan mengandung makna ambigu atau tidak memiliki ekspresi emosi yang kuat.
Dalam kondisi tersebut, model IndoBERT cenderung mengklasifikasikan komentar ke dalam kategori netral
karena model melakukan analisis berdasarkan konteks keseluruhan kalimat, bukan hanya berdasarkan
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kemunculan kata-kata tertentu. Dengan demikian, komentar yang bersifat deskriptif atau tidak menunjukkan
kecenderungan sentimen yang jelas akan lebih banyak teridentifikasi sebagai sentimen netral.

Hasil pemodelan topik menggunakan BERTopic menunjukkan bahwa pembahasan masyarakat tidak
hanya berfokus pada manfaat program MBG, tetapi juga mencakup isu lapangan kerja, pendidikan, kondisi
ekonomi, serta transparansi pengelolaan anggaran. Keberadaan topik yang berkaitan dengan korupsi dan
pengawasan dana menunjukkan bahwa masyarakat turut memperhatikan aspek akuntabilitas dalam
pelaksanaan program tersebut. Sementara itu, topik yang berkaitan dengan dukungan terhadap pemerintah
menunjukkan adanya respons positif dari sebagian masyarakat terhadap kebijakan yang dijalankan. Dari sisi
performa model, IndoBERT memperoleh akurasi sebesar 83%, yang menunjukkan kemampuan yang baik
dalam memahami konteks bahasa Indonesia pada komentar TikTok yang umumnya menggunakan bahasa tidak
baku, singkatan, dan variasi penulisan. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi BERTopic dan IndoBERT
mampu memberikan analisis yang lebih komprehensif karena tidak hanya mengidentifikasi kecenderungan
sentimen masyarakat, tetapi juga mengungkap isu-isu utama yang menjadi perhatian publik terkait Program
Makan Bergizi Gratis di media sosial TikTok.

Topik 0 (36 data) Topik 1 (664 data) Topik 2 (743 data) Topik 3 (605 data)
wnncerncs. [ - oo T v [~
B— R BT (TR P —— 1
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Gambar 9. Distribusi Persentimen

Gambar 9 menunjukkan distribusi topik berdasarkan sentimen negatif, netral, dan positif. Sentimen
netral memiliki jumlah komentar terbanyak, disusul positif dan negatif. Pada ketiga kategori sentimen, Topik
4 tampak paling dominan, sehingga topik tersebut menjadi pembahasan utama dalam keseluruhan komentar.
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4, KESIMPULAN

Melalui metode BERTopic dan BERT, analisis terhadap Program Makan Bergizi Gratis di TikTok
berhasil memetakan topik dan distribusi sentimen pengguna. Hasilnya menunjukkan kecenderungan publik
yang netral sebagai kategori dominan, yakni sebesar 43,29% atau sebanyak 3.614 komentar. Selanjutnya,
sentimen positif berjumlah 2.611 komentar atau 31,27%, sedangkan sentimen negatif sebanyak 2.124 komentar
atau 25,44%. Hal ini menunjukkan bahwa tanggapan masyarakat terhadap Program MBG cenderung netral,
meskipun dukungan dan kritik juga cukup banyak muncul. Pada tahap evaluasi, data dibagi menjadi 6.557 data
latih atau 79,99% dan 1.640 data uji atau 20,01%. Model BERT memperoleh akurasi terbaik sebesar 82,68%
pada epoch ketiga, sedangkan hasil classification report menunjukkan akurasi sebesar 83%. Model berhasil
mengklasifikasikan 472 komentar positif, 556 netral, dan 328 negatif berdasarkan pengujian confusion matrix.
Temuan ini menunjukkan reliabilitas metode BERTopic dan BERT dalam menganalisis diskursus Program
Makan Bergizi Gratis. Saran untuk penelitian berikutnya mencakup penambahan volume data dan komparasi
metode guna mencapai tingkat akurasi yang lebih tinggi.
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