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a b s t r a c t   

The inaugural Indonesian Independence Day celebration in the new capital, Nusantara, 
marked a historic milestone. This study analyzes public sentiment toward this event 
using the IndoBERT model. Data was collected from Twitter during the celebration 
period and classified into positive, negative, and neutral sentiments. Three main 
approaches were employed: IndoBERT as a baseline, IndoBERT fine-tuned with 
IndoNLU data, and IndoBERT applied to TextBlob-labeled data. Results indicate that 
the TextBlob-IndoBERT model outperforms the others, effectively processing informal 
Indonesian text with high accuracy. These findings provide strategic insights for the 
government in understanding public perception regarding the development of 
Nusantara and demonstrate the potential of Transformer-based sentiment analysis for 
the Indonesian language. The study recommends further exploration of factors 
influencing sentiment and analysis on other social media platforms. 
 

a b s t r a k   

Perayaan Hari Kemerdekaan Indonesia yang pertama di ibu kota baru, Nusantara, 
menjadi momen yang bersejarah. Penelitian ini menganalisis sentimen publik terhadap 
perayaan tersebut dengan menggunakan model IndoBERT. Data diperoleh dari Twitter 
selama periode perayaan dan diklasifikasikan menjadi sentimen positif, negatif, dan 
netral. Tiga pendekatan utama digunakan: model IndoBERT sebagai baseline, 
IndoBERT yang di fine-tuning menggunakan data IndoNLU, serta penerapan 
IndoBERT pada data berlabel TextBlob. Hasil menunjukkan bahwa TextBlob-
IndoBERT memiliki kinerja terbaik, mampu mengolah teks informal dengan akurasi 
tinggi. Temuan ini memberikan wawasan strategis bagi pemerintah dalam memahami 
persepsi publik terkait pengembangan Nusantara dan menunjukkan potensi analisis 
sentimen berbasis Transformer untuk bahasa Indonesia. Penelitian ini 
merekomendasikan eksplorasi lanjutan terhadap faktor-faktor sentimen dan analisis di 
platform media sosial lainnya. 
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1. Pendahuluan 
 
Perkembangan teknologi kecerdasan buatan, 
khususnya di bidang pemrosesan bahasa alami atau 
Natural Language Processing (NLP), telah mengalami 
kemajuan pesat dalam beberapa tahun terakhir 
(Gunawan & Santoso, 2021; Kartika & Soca Baskara, 
2024). Salah satu inovasi paling signifikan adalah 
hadirnya model transformer, yang memungkinkan 
analisis teks dengan pemahaman konteks yang lebih 
baik dan lebih efisien. Model transformer, seperti 
BERT (Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers), telah mendominasi berbagai aplikasi 
NLP, termasuk analisis sentimen, dengan keunggulan 
dalam menangkap nuansa dan makna teks yang 
kompleks (Qiu et al., 2020). 
 
Analisis sentimen adalah proses pengumpulan, 
analisis, dan interpretasi data untuk menentukan 
pandangan, opini, dan emosi pengguna terhadap 
suatu isu, produk, atau peristiwa tertentu (Kaharudin 
et al., 2023). Teknik ini telah menjadi metode yang 
sangat penting dalam memahami opini publik, 
terutama melalui media sosial, yang berfungsi sebagai 
sarana bagi masyarakat untuk mengekspresikan 
pendapat. Media sosial juga telah menjadi sumber 
data utama dalam menggali sentimen publik terhadap 
berbagai peristiwa(Fauzianto & Supatman, 2023). 
Dalam hal sosial Indonesia, peringatan Hari 
Kemerdekaan yang pertama kali diadakan di ibu kota 
baru, Nusantara, menjadi momen bersejarah yang 
menarik perhatian publik. Sebagai simbol kemajuan 
bangsa, peristiwa pemindahan kota memicu berbagai 
reaksi masyarakat yang disampaikan melalui media 
sosial seperti Twitter (Sutoyo & Almaarif, 2020). 
 
Twitter, sebagai platform yang banyak digunakan 
masyarakat untuk menyuarakan pendapat, 
menyediakan data yang berharga untuk analisis 
sentimen. Namun, analisis ini menghadapi tantangan 
seperti volume data yang besar dan kompleksitas 
interpretasi sentimen dalam teks pendek. Untuk itu, 
model berbasis transformer seperti IndoBERT 
menunjukkan potensi besar dalam analisis ini, 
terutama melalui penerapan fine-tuning yang dapat 
meningkatkan akurasi. Penelitian sebelumnya 
menunjukkan efektivitas IndoBERT dalam berbagai 
domain, seperti analisis sentimen politik (Geni et al., 
2023), ulasan aplikasi layanan kesehatan (Imaduddin 

et al., 2023), dan sentimen terhadap kendaraan listrik 
(Merdiansah & Ali Ridha, 2024), dengan hasil akurasi 
yang sangat baik. Di sisi lain, metode berbasis leksikon 
seperti TextBlob masih digunakan secara luas untuk 
analisis sentimen dasar. TextBlob telah berhasil 
diterapkan untuk analisis sentimen dalam berbagai 
konteks, seperti opini publik terhadap pandemi 
COVID-19 (Kaur et al., 2020), layanan pelanggan PT 
Telkom Indonesia (Mas Diyasa et al., 2021), dan 
analisis reputasi merek smartphone (K & P, 2022). 
Meskipun TextBlob tidak sekuat model transformer, 
alat ini dapat berfungsi sebagai pembanding atau 
pelengkap dalam pengembangan sistem analisis 
sentimen yang lebih kompleks. 
 
Penelitian ini berfokus pada analisis sentimen publik 
terhadap perayaan Hari Kemerdekaan di ibu kota 
baru, Nusantara, dengan menggunakan data dari 
Twitter. Penelitian ini tidak hanya mengevaluasi 
efektivitas model IndoBERT melalui fine-tuning tetapi 
juga mengeksplorasi potensi kombinasi metode 
berbasis leksikon seperti TextBlob dengan 
transformer. Hasil dari penelitian ini dapat 
memberikan wawasan mendalam tentang opini publik 
terhadap Nusantara sebagai simbol kemajuan bangsa 
dan mendukung pengambilan keputusan strategis 
terkait pembangunan ibu kota baru. 
 
 

2. Metodologi Penelitian 
 
Tahapan penelitian secara keseluruhan dapat dilihat 
pada Gambar 1 berikut. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian dengan tiga skema 
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1) Pengumpulan Data 

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah 
melakukan pengumpulan data dari media sosial 
Twitter. Proses ini dilakukan menggunakan API 
Twitter yang diakses melalui library Tweepy pada 
Python. Pengumpulan data difokuskan pada 
percakapan yang relevan dengan topik Ibu Kota 
Nusantara (IKN) menggunakan kata kunci seperti 
#IKN, Nusantara, dan "ibukota baru", yang 
difilter berdasarkan bahasa Indonesia (lang:id) 
serta rentang waktu dari 22 Juli 2024 hingga 22 
Agustus 2024. Sebanyak 2.010 data teks berhasil 
dikumpulkan dalam tahap ini. Data tersebut 
terdiri atas teks tweet, waktu posting, jumlah 
interaksi (seperti retweet, likes), dan atribut lain 
yang relevan untuk analisis sentimen. Gambar 2 
memberikan contoh data yang berhasil 
dikumpulkan melalui skenario pengumpulan data 
yang telah dirancang. 

 

 
Gambar 2. Contoh data 

 

2) Eksplorasi Data 

Setelah pengumpulan data selesai, langkah 
berikutnya adalah melakukan eksplorasi data awal 
atau Exploratory Data Analysis (EDA). Tahap ini 
bertujuan untuk memahami distribusi data, 
mendeteksi pola, serta mengidentifikasi anomali 
seperti entri duplikat atau data yang tidak relevan 
(Gupta et al., 2024). Hasil EDA membantu 
menentukan elemen-elemen yang memerlukan 
pembersihan lebih lanjut dalam tahap pemrosesan 
data. Gambar 3 menyajikan deskripsi mengenai 
data yang terkumpul, yang terdiri atas 2.010 baris 
dengan 14 kolom atau variabel, serta tipe data dari 
masing-masing variabel. 

 

 
Gambar 2. Deskripsi dari data 

 

3) Pra-Pemrosesan 

Pra-pemrosesan data adalah langkah penting dalam 
penelitian ini untuk memastikan kualitas data 
Twitter yang tidak terstruktur menjadi lebih siap 
untuk analisis sentimen. Data Twitter, yang terdiri 
dari teks pendek dengan format beragam dan tidak 
konsisten, menimbulkan tantangan tersendiri. 
Oleh karena itu, tahapan ini dirancang untuk 
meningkatkan kualitas data, sebagaimana 
dinyatakan oleh (Salma et al., 2021) bahwa data 
pelatihan berkualitas tinggi sangat penting untuk 
keberhasilan penerapan teknik NLP. Langkah-
langkah yang dilakukan meliputi pembersihan data 
dengan menghapus elemen yang tidak relevan, 
seperti simbol, URL, emoji, dan karakter khusus 
lainnya. Selain itu, penghapusan entri duplikat dan 
stopwords dilakukan untuk menghilangkan data 
berulang serta kata-kata umum yang tidak 
memberikan kontribusi signifikan dalam analisis 
sentimen, seperti "dan", "di", atau "yang." 
Substitusi leksikal diterapkan untuk 
menyederhanakan variasi Bahasa (North et al., 
2024), sedangkan proses stemming digunakan 
untuk mengubah kata menjadi bentuk dasarnya 
agar analisis lebih konsisten (Rasappan et al., 2024). 
Setelah melalui tahapan ini, data menjadi lebih 
bersih dan terstruktur, sebagaimana ditampilkan 
pada Gambar 4, yang menunjukkan contoh data 
setelah proses pra-pemrosesan dilakukan. 

 

 
Gambar 3. Data Teks setelah Pra-Pemrosesan 
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4) Pelabelan Data dan Pembagian Data 

Setelah data melalui tahap pra-pemrosesan, 
langkah berikutnya adalah pelabelan sentimen. 
Proses pelabelan dilakukan menggunakan dua 
pendekatan, yaitu TextBlob dan model 
IndoBERT yang telah di-pretrained. Pelabelan 
dengan TextBlob mengklasifikasikan data ke 
dalam tiga kategori yaitu positif, negatif, dan 
netral, berdasarkan analisis berbasis aturan. 
Sementara itu, IndoBERT digunakan untuk 
memberikan pelabelan yang lebih mendalam 
melalui pendekatan berbasis transformer, yang 
dapat menangkap konteks sentimen dengan lebih 
akurat. Hasil dari proses pelabelan ini kemudian 
dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data pelatihan 
sebesar 70%, data validasi sebesar 15%, dan data 
pengujian sebesar 15%. Dengan pembagian ini, 
model dapat dilatih secara optimal pada data 
pelatihan, dievaluasi secara objektif pada data 
validasi, dan diuji pada data pengujian untuk 
mengukur performanya. 

5) Pemodelan IndoBERT 
Pada tahap pemodelan, penelitian ini 
menggunakan tiga pendekatan untuk mengukur 
kinerja model dalam analisis sentimen. 
Pendekatan pertama adalah menggunakan model 
IndoBERT pre-trained tanpa pelatihan tambahan. 
Model ini langsung diterapkan pada data untuk 
menguji kemampuan dasar IndoBERT dalam 
memahami teks berbahasa Indonesia. Pendekatan 
kedua melibatkan fine-tuning model IndoBERT 
menggunakan dataset IndoNLU. Proses fine-tuning 
dilakukan untuk menyesuaikan parameter model 
agar lebih sesuai dengan karakteristik data dan 
konteks sentimen yang dianalisis. Pendekatan 
ketiga mengombinasikan hasil pelabelan sentimen 
berbasis TextBlob dengan model IndoBERT pre-
trained. Dalam pendekatan ini, data yang telah 
dilabeli menggunakan TextBlob dimasukkan 
sebagai input untuk IndoBERT, sehingga 
memungkinkan evaluasi efektivitas integrasi 
metode berbasis aturan dengan transformer dalam 
meningkatkan akurasi analisis sentimen. Setiap 
pendekatan diuji menggunakan dataset validasi 
untuk menentukan parameter optimal sebelum 
model diterapkan pada dataset pengujian. 

6) Evaluasi Model 
Evaluasi kinerja model dalam analisis sentimen 
penting untuk mengukur kemampuan model 

dalam mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi 
yang tinggi. Metrik utama yang digunakan dalam 
evaluasi ini adalah akurasi, yang dihitung 
berdasarkan empat unsur: True Positive (TP), True 
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative 
(FN). TP mengukur kemampuan model dalam 
mengidentifikasi sentimen positif yang benar, TN 
mengukur kemampuan model dalam 
mengidentifikasi sentimen negatif yang benar, 
sedangkan FP dan FN menunjukkan kesalahan 
klasifikasi model (Putri et al., 2024). Akurasi 
dihitung dengan rumus seperti pada persamaan 1 
yang mengukur proporsi prediksi yang benar 
terhadap total prediksi (M & M.N, 2015). 

 
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
  

Semakin tinggi nilai akurasi, semakin baik model 
dalam memprediksi kelas yang benar. Evaluasi ini 
memungkinkan peneliti untuk menilai efektivitas 
model dalam mengklasifikasikan sentimen dengan 
tepat. 

 
 

3.  Hasil dan Pembahasan 
 
Hasil 
Setelah melalui tahapan ekstraksi, pra-pemrosesan, 
dan pelabelan data, penelitian ini berhasil menganalisis 
2.010 tweet yang dikumpulkan untuk menggambarkan 
sentimen publik terhadap Nusantara selama periode 
penelitian. Proses analisis dilakukan dengan 
menggunakan tiga model pendekatan yang berbeda, 
yaitu IndoBERT, Fine-Tuned IndoBERT, dan 
TextBlob-IndoBERT. Hasil analisis sentimen dari 
ketiga pendekatan ini dapat dilihat pada Gambar 4, 
yang menunjukkan visualisasi perbandingan sentimen 
yang diprediksi oleh masing-masing model. 

 

 
Gambar 4. Hasil sentiment berdasarkan modelnya 
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Berdasarkan hasil analisis yang dilakukan, model 
IndoBERT menunjukkan hasil yang sangat dominan 
dengan sentimen positif, yakni mencapai 92,9%. Hal 
ini menunjukkan bahwa model IndoBERT 
cenderung mengklasifikasikan hampir seluruh tweet 
sebagai sentimen positif, sementara sentimen netral 
hanya ditemukan dalam proporsi kecil (7,1%), dan 
sentimen negatif hampir tidak terdeteksi (0%). Di sisi 
lain, model Fine-Tuned IndoBERT menghasilkan 
distribusi sentimen yang lebih seimbang. Model ini 
mengklasifikasikan sentimen netral sebagai yang 
paling dominan (54,4%), diikuti oleh sentimen positif 
(41,3%) dan sentimen negatif (4,2%). Pendekatan ini 
menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam 
membedakan berbagai jenis sentimen, terutama 
dalam mendeteksi sentimen negatif yang lebih sering 
terlewatkan pada model IndoBERT. Sementara itu, 
kombinasi antara TextBlob dan IndoBERT 
(TextBlob-IndoBERT) menghasilkan prediksi 
dengan 98,5% data diklasifikasikan sebagai sentimen 
netral. Sentimen positif hanya terdeteksi sebesar 
1,5%, dan tidak ada sentimen negatif yang 
ditemukan. 
 
Pembahasan 
Hasil analisis sentimen dalam penelitian ini 
menunjukkan bahwa mayoritas sentimen yang 
teridentifikasi dalam dataset adalah sentimen netral. 
Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya 
yang menunjukkan bahwa tweet yang berisi informasi 
faktual sering kali tidak mengandung ekspresi 
emosional yang jelas, terutama dalam topik-topik 
teknis atau berita (Fauzianto & Supatman, 2023). 
Dalam kasus perayaan pembangunan Ibu Kota 
Negara (IKN) Nusantara, sebagian besar tweet lebih 
banyak berisi penyampaian informasi objektif 
mengenai perkembangan proyek, daripada 
menyuarakan opini atau perasaan yang jelas terkait 
isu tersebut. Sebagai contoh, banyak tweet yang 
memuat laporan tentang status pembangunan atau 
perubahan kebijakan, tanpa mencerminkan emosi 
yang kuat terhadap topik tersebut (Sutoyo & 
Almaarif, 2020). Pada eksperimen yang 
menggunakan kombinasi TextBlob dan IndoBERT 
(TextBlob-IndoBERT), akurasi tertinggi tercatat, yaitu 
0,8, yang menunjukkan kecocokan model ini dengan 
distribusi data yang didominasi oleh sentimen netral. 
Pendekatan ini mengonfirmasi efektivitas TextBlob 
dalam menangkap pola sentimen yang lebih umum 

pada data yang kurang ekspresif secara emosional. 
TextBlob yang berbasis aturan mampu 
mengidentifikasi pola-pola umum pada teks yang 
berfokus pada informasi dan bukan opini, yang selaras 
dengan temuan sebelumnya bahwa TextBlob efektif 
dalam analisis sentimen pada teks yang relatif tidak 
mengandung ekspresi emosional (Kaur et al., 2020; K 
& P, 2022). Namun, eksperimen dengan Fine-Tuned 
IndoBERT menunjukkan hasil yang lebih kompleks. 
Meskipun akurasi model ini hanya mencapai 0,6, 
distribusi sentimen yang dihasilkan lebih seimbang, 
dengan kecenderungan sentimen netral-positif. Hal ini 
menunjukkan bahwa meskipun proses fine-tuning pada 
model IndoBERT meningkatkan kemampuan model 
untuk memahami bahasa Indonesia, 
ketidakseimbangan distribusi sentimen dalam data 
pelatihan tetap mempengaruhi performa model. Fine-
tuning memang dapat meningkatkan kemampuan 
model dalam menangkap konteks yang lebih spesifik, 
namun jika data pelatihan tidak mencerminkan variasi 
sentimen yang seimbang, model tetap kesulitan untuk 
memprediksi dengan akurat (Geni, Yulianti, & 
Sensuse, 2023). 
 
Sebaliknya, eksperimen dengan IndoBERT tanpa 
proses fine-tuning menunjukkan kecenderungan yang 
jelas terhadap klasifikasi sentimen positif, dengan 
sebagian besar tweet diklasifikasikan sebagai sentimen 
positif. Namun, analisis manual terhadap beberapa 
sampel menunjukkan bahwa banyak tweet tersebut 
sebenarnya bersifat netral atau bahkan negatif. 
Temuan ini menyoroti keterbatasan model pre-trained 
seperti IndoBERT dalam memahami konteks yang 
lebih kompleks dalam teks bahasa Indonesia tanpa 
fine-tuning. Tanpa penyesuaian pada data lokal atau 
dataset yang lebih spesifik, model pre-trained 
cenderung mengklasifikasikan teks berdasarkan pola 
yang sering dijumpai dalam data pelatihan awal, yang 
mungkin tidak sepenuhnya mencerminkan 
karakteristik tweet yang bersifat netral atau negatif 
(Qiu et al., 2020). Penting juga untuk dicatat bahwa 
hasil akurasi yang diperoleh dalam setiap eksperimen 
ini hanya mencerminkan kemajuan model dalam 
memprediksi sentimen berdasarkan pola yang ada 
dalam dataset yang digunakan. Mengingat tidak 
adanya data manual yang dilabeli sebagai acuan 
pembanding, akurasi ini mencerminkan kemampuan 
model untuk menghasilkan prediksi yang konsisten 
dengan data yang telah dilatih.  
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Evaluasi yang lebih komprehensif dan akurat akan 
memerlukan data referensi yang lebih lengkap dan 
representatif yang dilabeli secara manual, seperti yang 
disarankan oleh Fauzianto & Supatman (2023) dalam 
penelitian mereka yang membahas pentingnya 
akurasi dalam analisis sentimen pada teks sosial 
media. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun 
model berbasis transformer seperti IndoBERT 
menunjukkan potensi yang besar, penerapan fine-
tuning dan penggunaan kombinasi metode berbasis 
leksikon seperti TextBlob sangat penting dalam 
meningkatkan akurasi analisis sentimen pada teks 
yang tidak selalu mengandung ekspresi emosional 
yang eksplisit (Gunawan & Santoso, 2021; 
Merdiansah & Ali Ridha, 2024). Penelitian ini 
membuka peluang untuk penerapan lebih lanjut pada 
data sosial media lainnya dan memberikan dasar 
untuk pengembangan teknik analisis sentimen 
berbasis model bahasa Indonesia yang lebih efisien. 
 
 

4. Kesimpulan dan Saran 
 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen 
publik terhadap Ibu Kota Negara (IKN) Nusantara 
pada Hari Kemerdekaan Indonesia menggunakan 
pendekatan berbasis Transformer, khususnya 
IndoBERT. Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat 
disimpulkan bahwa mayoritas sentimen yang 
teridentifikasi dalam dataset adalah sentimen netral, 
yang mencerminkan dominasi percakapan informasi 
mengenai pembangunan IKN tanpa ekspresi 
emosional yang jelas. Hasil eksperimen menunjukkan 
variasi dalam performa model yang digunakan. 
Model TextBlob-IndoBERT memberikan hasil terbaik 
dibandingkan model lainnya. Temuan ini 
menunjukkan bahwa meskipun model pre-trained 
seperti IndoBERT memiliki kemampuan dasar yang 
baik, pemahaman terhadap konteks bahasa Indonesia 
yang lebih kompleks memerlukan fine-tuning atau 
pelabelan manual. Penelitian ini memberikan 
gambaran yang jelas mengenai sentimen publik 
terhadap pembangunan IKN Nusantara, serta 
pentingnya pengembangan lebih lanjut untuk 
memperoleh analisis sentimen yang lebih akurat dan 
mendalam. Berdasarkan temuan penelitian ini, 
beberapa rekomendasi dapat diajukan untuk 
penelitian selanjutnya.  
 

Pertama, disarankan untuk melakukan pelabelan data 
secara manual agar menghasilkan dataset yang lebih 
valid dan representatif, yang dapat digunakan sebagai 
acuan dalam mengevaluasi kinerja model dengan lebih 
akurat. Kedua, penting untuk menyeimbangkan 
distribusi data sentimen dalam dataset, sehingga 
model dapat belajar secara optimal dari berbagai jenis 
sentimen dan meningkatkan akurasi dalam klasifikasi 
sentimen. Penyeimbangan ini akan mengurangi 
potensi bias terhadap kategori sentimen tertentu, yang 
dapat mempengaruhi hasil analisis. Selanjutnya, 
penelitian lebih lanjut dapat difokuskan pada analisis 
penyebab sentimen untuk menggali faktor-faktor yang 
mendasari reaksi publik terhadap IKN Nusantara. Hal 
ini dapat memberikan wawasan yang lebih dalam 
mengenai dinamika opini publik yang terbentuk. 
Terakhir, disarankan untuk melakukan eksperimen 
yang menggabungkan pendekatan TextBlob dengan 
fine-tuned IndoBERT, yang diharapkan dapat 
meningkatkan akurasi analisis sentimen dan 
memungkinkan model untuk menangkap nuansa 
sentimen yang lebih kompleks dalam teks bahasa 
Indonesia. Dengan menerapkan rekomendasi-
rekomendasi ini, diharapkan penelitian mendatang 
dapat menghasilkan analisis sentimen yang lebih 
akurat, komprehensif, dan representatif, serta 
memberikan kontribusi yang lebih besar dalam 
memahami opini publik terhadap kebijakan-kebijakan 
nasional strategis, seperti pembangunan IKN 
Nusantara. 
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