
ANALISIS SENTIMEN PROGRAM MAKAN BERGIZI
GRATIS DI MEDIA SOSIAL X DENGAN

STACKING NAIVE BAYES
SVM DAN RF

SKRIPSI

AGIL WIRA PRATAMA
00000061000

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA

UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG

2025



ANALISIS SENTIMEN PROGRAM MAKAN BERGIZI
GRATIS DI MEDIA SOSIAL X DENGAN

STACKING NAIVE BAYES
SVM DAN RF

SKRIPSI

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh
Gelar Sarjana Komputer (S.Kom.)

AGIL WIRA PRATAMA
00000061000

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA

UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG

2025

i
Anlisis Sentimen Program..., Agil Wira Pratama, Universitas Multimedia Nusantara



HALAMAN PERNYATAAN TIDAK PLAGIAT 

Dengan ini saya, rll~k 
Nama ! Agil ~ ~taiha 
Nomor Induk Mahasis i : ~ 1000 

Program Stud· ._____, ~ 

Skripsi dengan j <lw.: □ 
ANALISISf 14'.~ ~RO~ RA 

1 
, - A-KAN--. BERGIZI GRATIS DI MEDIA 

SOSIAL X :;~~1 ;~~ACKING NAIY..E,.B1 YES SVM DAN RF 
• I I 

merupakan \~l ~ ~ Y. endirl bukan plagiat dari laporan kacya tulis ilmiah 

yang ditulis o' h orang fain, d semua sumber, baik yang dikutip maupun dirujuk, 

telah saya nyatakan dengan be ar serta dicantumkan di Daftar Pustaka. 

Jilca di kemudia~J:Jukan kecurangan/pen~ an, baik dalam 

pelaksanaan maupun dafa* i~an laporan k~ tutfs'ilmiah, saya bersedia 

menerima konsekuensi dinyatakan~ AK-L,UJ:US untuk mata kuliah yang telah 

saya tempuh. 

Tangeran ~ Juli 2025 i ~t 
TERA! l 

" , ~ .. ... M'.~:;J 
(Agil Wira Pratama) 

U NIVERSITAS 
M U LTIMEDIA 
N U SANTARA 

11 

Analisis Sentimen Program ... , Agil Wira Pratama, Universitas Multimedia Nusantara 



HALAMAN PENGESAHAN 

Skripsi dcngan judul 

ANALISIS SENTIMEN PROGRAM MA KAN BERGIZI GRATIS DI MEDIA 
SOSIAL X DENGAN STACKING NAIVE BAYES. SVM. RF 

Kctua Sidang 

Nama 

NIM 

Program Studi 

Fakultas 

Olch 

: Agil Wir.i Pratama 

00000061000 

: lnfonnatika 

: Teknik dan lnformatika 

Telah diujikan pada hari Rabu. 09 Juli 2025 
Pukul I 3.00 s.d 15.00 clan dinyatakan 

LULUS 
Dengan susunan penguji scbagai bcrikut. 

Pcnguji 

~ 
Moeljono Widjaja. B.Sc .. M.Sc Ph.D. 

NIDN: 031 I 106903 

Mulinda VJ• ~ ;.K-M.Kom milt 0818038S01 

Pcmbimbing 

Ketua Program Studi lnfonnatika 

A---
Assoc. Prof. Arya Lsana. S.Kom .. M.Eng.Sc .. OCA 

'NIDN: 0315109103 

iii 
Anal1sis Scntimrn l'roW'alll .. , Agil Wi~ Prataml.. Uni,crsita5- Multimedia Nu5a11tara 



HALAMAN PERSETUJUAN PUBLIKASI KARYA ILMIAH UNTUK 
KEPENTINGAN AKADEMIS 

Yang bertanda tangan · bawah ini: 

Nama~ : AgB Wira Pratama 
NIM : 00000061000 

Jenjang : S 1 
Pro~r~ Studi : lnfonnatika 

Judul Karya IlmiaR : ANALISIS SENTIMEN PROGRAM 

MAK.AN BERGIZI GRATIS DI 

MEDIA SOSIAL X DENGAN 

STACKING NANE BAYES SVM 

DANRF 
Menyatakan de°\' seslrnggulinya bahwa saya bersedia : 

QI' Saya bersedia~ emberikan izin sepenuhnya kepada Universitas Multimedia 
Nusantara untuk mempublikasikan hasil karya ilmiah saya ke dalarn 

repositori Knowledge <::enter sehingga dapat diakses oleh Sivitas Akademika 
UMN/Publik. Saya menyatakan bahwa karya ilmiah yang saya buat tidak 
mengandung data yang bersifat konfidensial. 

□ Saya rclak bersedia mempublikasikan"fiasil k~ miah ini ke dalarn 
repos1tori Knowledge Cenler, dikarenak'.an:, dalamr roses pengajuan publikasi 

ke jJ mal/konferensi nasionalJ\· tema'8ion ldiol 'k dengan letter of 
accep.tance) **. 

D Lainn~ ah satu: 

- Hanya dapat diakses secara internal Universitas Multimedia Nusantara 

- ~ ar~JubukatJaryi3ImiA a1& ui n ~ tu ;i\ taS , 

MULTI ME D mgfran~ Juli 2025 
Yang menyatakan 

N U SA N TA R A· 

Agil Wira Pratama 

IV 
Analisis Sentimen Program ... , Agil Wira Pralama, Universilas Multimedia Nusanlara 



HALAMAN PERSEMBAHAN / MOTTO

”Fortis Fortuna Adiuvat”

John Wick

v
Anlisis Sentimen Program..., Agil Wira Pratama, Universitas Multimedia Nusantara



KATA PENGANTAR

Puji syukur atas berkat dan rahmat kepada Tuhan Yang Maha Esa,
atas selesainya penulisan laporan tugas akhir dengan judul: Analisis Sentimen
Pengguna Media Sosial X terhadap Program Makan Bergizi Gratis Menggunakan
Ensemble Learning Stacking dengan Algoritma Naive Bayes, SVM, dan Random
Forest, yang dilakukan untuk memenuhi salah satu syarat dalam mencapai gelar
Sarjana Komputer(S.Kom) jurusan Informatika Universitas Multimedia Nusantara.
Saya menyadari bahwa pengerjaan laporan ini tidak akan bisa selesai jika tidak
mendapatkan bimbingan dari berbagai pihak. Oleh karena itu saya mengucapkan
terima kasih kepada:

1. Bapak Dr. Ir. Andrey Andoko, M.Sc., selaku Rektor Universitas Multimedia
Nusantara.

2. Bapak Dr. Eng. Niki Prastomo, S.T., M.Sc., selaku Dekan Fakultas Teknik
dan Informatika Universitas Multimedia Nusantara.

3. Bapak Arya Wicaksana, S.Kom., M.Eng.Sc., OCA, selaku Ketua Program
Studi Informatika Universitas Multimedia Nusantara.

4. Bapak David Agustriawan, S.Kom., M.Sc., Ph.D., sebagai Pembimbing
pertama yang telah memberikan bimbingan, arahan, dan motivasi atas
terselesainya tugas akhir ini.

5. Keluarga dan teman-teman saya yang telah memberikan bantuan dukungan
material dan moral, sehingga penulis dapat menyelesaikan tugas akhir ini.

6. Biwa Kawaii Putri Kato yang telah memberikan dukungan kepada penulis
dalam menghadapi permasalahan.

Semoga tugas akhir ini bermanfaat bagi mahasiswa dan masyarakat yang ingin
meneliti lebih lanjut tentang topik tugas akhir ini.

Tangerang, 1 Juli 2025

Agil Wira Pratama

vii
ANALISIS SENTIMEN PENGGUNA..., Agil Wira Pratama, Universitas Multimedia Nusantara



ANALISIS SENTIMEN PROGRAM MAKAN BERGIZI
GRATIS DI MEDIA SOSIAL X DENGAN

STACKING NAIVE BAYES
SVM DAN RF

Agil Wira Pratama

ABSTRAK

Program Makan Bergizi Gratis yang diusung oleh pemerintah menimbulkan
beragam opini publik di media sosial, khususnya Twitter. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap program tersebut menggunakan
pendekatan Stacking Ensemble yang menggabungkan tiga algoritma klasifikasi:
Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest. Pengumpulan
data dilakukan melalui Twitter menggunakan kata kunci relevan, lalu diproses
melalui tahap praproses teks dan representasi fitur dengan metode TF-IDF.
Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, digunakan teknik Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Evaluasi model dilakukan menggunakan
metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
model Stacking menghasilkan performa lebih baik dibandingkan model dasar
individu, dengan akurasi tertinggi mencapai 92,98% pada skenario pembagian data
90:10. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan ensemble dapat meningkatkan
efektivitas klasifikasi sentimen dalam studi opini publik.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Makan Bergizi Gratis, Naive Bayes, Random
Forest, Stacking, SVM
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SENTIMENT ANALYSIS OF THE NUTRITIOUS MEAL PROGRAM ON
SOCIAL MEDIA X USING STACKING NAIVE BAYES, SVM, RF

Agil Wira Pratama

ABSTRACT

The Free Nutritious Meal Program initiated by the government has generated
diverse public opinions on social media, particularly Twitter. This study aims
to analyze public sentiment toward the program using a Stacking Ensemble
approach that combines three classification algorithms: Naive Bayes, Support
Vector Machine (SVM), and Random Forest. Data was collected from Twitter using
relevant keywords, followed by preprocessing and feature representation using the
TF-IDF method. To handle data imbalance, the Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) was applied. The models were evaluated using accuracy,
precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the Stacking model
outperformed individual base classifiers, achieving the highest accuracy of 92,98%
under the 90:10 data split. These findings indicate that ensemble approaches can
enhance sentiment classification performance in public opinion analysis.

Keywords: Free Nutritious Meals, Naive Bayes, Random Forest, Sentiment
Analysis, Stacking, SVM
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