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ABSTRAK 
 
Pesatnya pertumbuhan pengguna platform X di Indonesia memicu lahirnya fenomena code-mixing 
antara Bahasa Indonesia dan Bahasa Jawa dalam komunikasi digital. Teks campuran ini 
mengandung nuansa linguistik lokal yang sulit diproses oleh model NLP berbasis bahasa umum. 
Penelitian ini mengimplementasikan model NusaBERT dengan teknik fine-tuning untuk 
melakukan analisis sentimen pada teks code-mixed Indonesia-Jawa yang dikumpulkan dari 
platform X. Data sebanyak 1.685 teks diperoleh melalui teknik crawling menggunakan kata kunci 
berbahasa Jawa, kemudian dilabeli secara otomatis menggunakan AI (Gemini dan Claude) dengan 
validasi manual oleh penutur asli. Eksperimen dilakukan dalam sembilan skenario yang 
mengombinasikan tiga variasi pembagian data (70:30, 80:20, 90:10) dan tiga nilai learning rate 
(2×10⁻⁵, 3×10⁻⁵, 5×10⁻⁵). Hasil terbaik diperoleh pada Skenario 3 dengan pembagian data 70:30 
dan learning rate 5×10⁻⁵, menghasilkan nilai Accuracy 0,8538, Precision 0,8539, Recall 0,8538, 
dan F1-Score 0,8504. Penelitian ini membuktikan bahwa NusaBERT yang telah dilatih pada 
korpus bahasa daerah Indonesia mampu menangani kompleksitas linguistik teks code-mixed 
Indonesia-Jawa secara efektif. 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, Code-Mixed, NusaBERT, Fine-Tuning 

 

ABSTRACT 
 

The rapid growth of X platform users in Indonesia has triggered a widespread phenomenon of 
code-mixing between Indonesian and Javanese in digital communication. Such mixed-language 
text contains local linguistic nuances that are difficult to process by general-purpose NLP models. 
This study implements the NusaBERT model with a fine-tuning technique to perform sentiment 
analysis on Indonesian-Javanese code-mixed text collected from the X platform. A total of 1,685 
texts were obtained through crawling using Javanese keywords, then automatically labeled using 
AI tools (Gemini and Claude) with manual validation by native speakers. Experiments were 
conducted across nine scenarios combining three data split variations (70:30, 80:20, 90:10) and 
three learning rate values (2×10⁻⁵, 3×10⁻⁵, 5×10⁻⁵). The best result was achieved in Scenario 3 
with a 70:30 data split and a learning rate of 5×10⁻⁵, yielding Accuracy of 0.8538, Precision of 
0.8539, Recall of 0.8538, and F1-Score of 0.8504. This research demonstrates that NusaBERT, 
pre-trained on Indonesian regional language corpora, is effective in handling the linguistic 
complexity of Indonesian-Javanese code-mixed text.  
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1. PENDAHULUAN  
 

Indonesia menempati posisi ke-3 

sebagai negara dengan jumlah pengguna 

platform X terbanyak di dunia, dengan 

pengguna aktif mencapai 25,2 juta jiwa 

(Kemp, 2025). Karakteristik platform X 

yang mengutamakan kecepatan dan 

batasan karakter mendorong terciptanya 

aliran data tekstual yang sangat masif, 

spontan, dan kaya akan konteks 

emosional. Data ini menjadi aset berharga 

yang dapat diekstraksi nilainya melalui 

Analisis Sentimen untuk memahami 

polaritas emosi masyarakat secara 

otomatis (Gozali et al., 2026). 

 

Tantangan utama dalam pemrosesan 

teks media sosial Indonesia adalah 

fenomena code-mixing, yaitu 

percampuran Bahasa Indonesia dengan 

bahasa daerah dalam satu tuturan (Sirait et 

al., 2026). Bahasa Jawa merupakan 

bahasa daerah dengan penutur terbanyak 

di Indonesia, mencakup sekitar 42% dari 

total populasi (Badan Pusat Statistik, 

2024), sehingga campuran Indonesia-

Jawa sangat lazim ditemukan di media 

sosial. Penggunaan ekspresi seperti “Lagi 

mumet mikir tugas, padahal deadline wis 

cedek” menunjukkan integrasi sintaksis 

dan leksikal yang kompleks dan sulit 

dianalisis oleh model NLP standar akibat 

ambiguitas makna serta fenomena Out-of-

Vocabulary (OOV) (Purnomo & Sutopo, 

2024). 

 

Pendekatan pembelajaran mesin 

konvensional seperti K-Nearest Neighbor 

dan Naive Bayes memiliki keterbatasan 

karena sangat bergantung pada feature 

engineering manual yang tidak fleksibel 

terhadap variasi dialek (Prasetyo et al., 

2023). Kehadiran Pre-trained Language 

Models (PLMs) berbasis arsitektur 

Transformer, khususnya BERT, 

membawa revolusi signifikan melalui 

mekanisme self-attention yang mampu 

memahami konteks dua arah (Devlin et 

al., 2019). Namun, model multibahasa 

global seperti bert-base-multilingual-

cased sering kali kurang optimal untuk 

menangani nuansa lokal, metafora, dan 

slang bahasa daerah di Indonesia karena 

minimnya representasi data lokal 

(Wongso et al., 2025). 

 

NusaBERT hadir sebagai solusi yang 

dikembangkan dari IndoBERT dengan 

melakukan ekspansi kosakata sebanyak 

10.000 target ukuran baru, termasuk 1.511 

token unik yang tidak tumpang tindih, 

guna menangkap nuansa linguistik bahasa 

daerah yang selama ini tergolong low-

resource (Cahyawijaya et al., 2023). 

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa 

model IndoBERT yang dikombinasikan 

dengan SVM mampu mencapai akurasi 

95,91% pada teks media sosial (Gozali et 

al., 2026), sedangkan perbandingan model 

Transformer pada analisis sentimen 

bahasa daerah menunjukkan NusaBERT 

bersaing kompetitif pada domain tertentu 

(Ramdani et al., 2025). 

 

Kesenjangan penelitian yang ada 

adalah belum adanya penelitian yang 

secara khusus mengeksplorasi 

kemampuan NusaBERT melalui fine-

tuning pada teks code-mixed bilingual 

Indonesia-Jawa yang dikumpulkan 

langsung dari platform X menggunakan 

pendekatan pelabelan berbantuan AI.  

 

Penelitian ini bertujuan untuk: (1) 

mengimplementasikan fine-tuning model 

NusaBERT pada teks code-mixed 

Indonesia-Jawa, dan (2) mengetahui nilai 

performa model berdasarkan metrik 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-

Score. 

 

2. LANDASAN TEORI  
 

2.1 Code-Mixed dan Tantangan NLP 

Code-mixing merupakan fenomena 

sosiolinguistik di mana seorang penutur 

menyisipkan serpihan bahasa lain dalam 

satu tuturan yang sama (Sirait et al., 

2026). Dalam konteks NLP, teks code-
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mixed memiliki tingkat kesulitan yang 

jauh lebih tinggi dibandingkan teks 

monolingual karena tiga tantangan utama: 

(1) Syntactic Irregularity, yaitu 

pencampuran dua tata bahasa yang 

menciptakan pola kalimat yang sulit 

diprediksi; (2) Out-of-Vocabulary (OOV), 

di mana model gagal mengenali kosakata 

bahasa Jawa terutama yang mengalami 

perubahan bentuk dialek; dan (3) 

ambiguitas kata, yaitu kata-kata yang 

memiliki penulisan sama namun makna 

berbeda antara Bahasa Indonesia dan 

Jawa (Hidayatullah et al., 2024). 

 

2.2 Arsitektur Transformer & BERT 

Arsitektur Transformer diperkenalkan 

oleh Vaswani et al. melalui penelitian 

“Attention is All You Need”. Transformer 

menggunakan mekanisme Self-Attention 

yang memungkinkan pemrosesan paralel 

melalui perhitungan Scaled Dot-Product 

Attention (Vaswani et al., 2017): 

 

���������(�, 
, �) = softmax ����
���

� � 

(1) 

 

BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) 

adalah model yang menonjol karena 

penerapan pelatihan dua arah 

(bidirectional) yang mendalam, sehingga 

mampu mempertimbangkan konteks dari 

sisi kiri maupun kanan secara bersamaan 

(Devlin et al., 2019). Fase pre-training 

BERT menggunakan dua strategi: Masked 

Language Model (MLM) dan Next 

Sentence Prediction (NSP). Proses fine-

tuning memungkinkan adaptasi model 

untuk tugas spesifik secara efisien dengan 

rekomendasi hyperparameter batch size 

16 atau 32, learning rate Adam pada 

rentang 2×10⁻⁵ hingga 5×10⁻⁵, dan epoch 

sebanyak 2 hingga 4 (Devlin et al., 2019). 

 

2.3 NusaBERT 

NusaBERT adalah model bahasa 

berbasis Transformer yang dikembangkan 

dari IndoBERT untuk mengatasi 

tantangan linguistik unik Indonesia 

(Cahyawijaya et al., 2023). 

Pengembangannya mencakup: (1) 

ekspansi kosakata (vocabulary expansion) 

dari 30.521 menjadi 32.032 token dengan 

menambahkan 1.511 token unik bahasa 

daerah; (2) penggunaan objektif Masked 

Language Modeling (MLM) dari 

RoBERTa menggantikan NSP; dan (3) 

pelatihan pada korpus 13 bahasa termasuk 

Bahasa Jawa dari CulturaX dan 

Wikipedia. Pengujian pada benchmark 

IndoRobusta-Blend menunjukkan 

NusaBERT memiliki ketahanan 

kompetitif dan peningkatan signifikan 

pada tugas analisis sentimen 

dibandingkan IndoBERT dasar 

(Cahyawijaya et al., 2023). 

 

2.4 Metrik Evaluasi 

Evaluasi performa menggunakan 

empat metrik berbasis Confusion Matrix 

(Koto et al., 2021): 

 

����� �! = "#$"%
"#$"%$&#$&%      (2) 

 

'����(��� = "#
"#$&#     (3) 

 

)�� ** = "#
"#$&%     (4) 

 

+1 − .���� = 2 × #23456578 × 934:;;
#23456578 $ 934:;;    (5) 

 

Untuk klasifikasi multikelas, 

digunakan Macro-Averaged F1-Score 

yang memberikan bobot sama pada setiap 

kelas sentimen tanpa mempedulikan 

frekuensi kemunculannya (Cahyawijaya 

et al., 2023). 

 

3. METODOLOGI   
 

Penelitian ini mengikuti prosedur 

eksperimental NLP yang tersusun secara 

sistematis melalui lima tahapan: (1) 

Akuisisi Data, (2) Pra-pemrosesan Data, 

(3) Pelabelan Data, (4) Implementasi 

Model, dan (5) Evaluasi Performa. 
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3.1 Akuisisi Data 

Data diperoleh melalui teknik 

crawling pada platform X menggunakan 

alat bantu tweet-harvest yang dijalankan 

pada lingkungan Google Colab. 

Pengumpulan data dibatasi pada rentang 1 

Januari 2024 hingga 31 Desember 2025 

dan difokuskan pada koordinat geografis 

–7,6298, 111,5239 (Madiun) dengan 

radius 350 km yang mencakup wilayah 

Jawa Tengah, DIY, dan Jawa Timur. Data 

dikumpulkan dalam 10 batch dengan kata 

kunci yang terbagi dalam lima kategori: 

(1) kombinasi ekspresi sentimen dan kata 

kasar (asu, bajingan, koplak); (2) kosakata 

sapaan dan slang emosional (jancok, lur); 

(3) ekspresi harapan dan syukur 

(maturnuwun, mugo); (4) partikel penegas 

(ojo, tenan, wis); dan (5) kata keterangan 

aktivitas sehari-hari (mumet, turu, 

ambyar). Total data yang terkumpul 

adalah 5.064 baris. 

 

3.2 Pra-pemrosesan Data 

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan 

secara berurutan sebagai berikut: 

1. Penyaringan bahasa: Memfilter data 

berdasarkan kolom lang == ‘in’ 

sehingga dataset berkurang dari 5.064 

menjadi 2.352 baris. 

2. Pembersihan komponen platform: 

Menghapus URL, mention 

(@username), dan hashtag (#) 

menggunakan teknik Regular 

Expression (Regex). 

3. Pembersihan karakter: Mengganti 

karakter non-alfanumerik (tanda baca, 

emotikon) dengan spasi 

menggunakan Regex. 

4. Case folding: Mengubah seluruh 

huruf menjadi huruf kecil 

(lowercase). 

5. Reduksi karakter duplikat: 

Membatasi pengulangan karakter 

beruntun dan menghapus spasi 

berlebih. 

6. Penghapusan duplikat: 

Mengeliminasi data identik sehingga 

tersisa 2.114 baris. 

7. Validasi manual: Membaca ulang 

seluruh data untuk mengidentifikasi 

dan menghapus teks berbahasa Sunda 

yang ikut terjaring, sehingga tersisa 

1.685 baris. 

8. Normalisasi kata: Menstandarkan 

kata-kata non-formal dan singkatan 

(seperti bgt → banget, yg → yang) 

menggunakan kamus normalisasi 

(slang dictionary) yang disusun 

secara manual. Tahap stemming dan 

stopword removal secara sadar tidak 

dilakukan untuk mempertahankan 

partikel bahasa Jawa (seperti wis, ora, 

wae) yang berfungsi sebagai penegas 

sentimen. 

 

3.3 Pelabelan Data 

Data dilabeli ke dalam tiga kelas: 

Positif, Negatif, dan Netral, menggunakan 

pendekatan AI-assisted labeling dengan 

dua model LLM, yaitu Gemini dan 

Claude. Sebuah prompt terstruktur 

dikirimkan ke kedua model yang memuat 

instruksi peran sebagai pakar linguistik 

komputasional, kriteria pelabelan dengan 

contoh, serta instruksi khusus untuk 

menangani konteks code-mixed, slang, 

dan sarkasme. Hasil dari kedua model 

dibandingkan dan ditemukan 485 baris 

data dengan label yang tidak konsisten 

(discrepancy). Baris-baris tersebut 

kemudian dilabeli ulang secara manual 

(human-in-the-loop) dengan bantuan 

penutur asli sebagai validator akhir. 

Distribusi label akhir yang diperoleh 

adalah: Netral 909 (53,95%), Negatif 541 

(32,11%), dan Positif 235 (13,95%). 

 

3.4 Implementasi Model dan Fine-

Tuning 

Model dasar yang digunakan 

adalah LazarusNLP/NusaBERT-base 

yang menggunakan pustaka Hugging Face 

Transformers berbasis PyTorch. 

Konfigurasi fine-tuning yang tetap pada 

semua skenario meliputi batch size 16, 

weight decay 0,01, max sequence length 

512 token, dan maksimum 20 epoch 

dengan mekanisme Early Stopping 
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(patience = 3). Model terbaik pada setiap 

skenario dipilih berdasarkan skor F1 

tertinggi pada data validasi. Eksperimen 

dilakukan pada sembilan kombinasi 

skenario dari tiga variasi data split (70:30, 

80:20, 90:10) dan tiga nilai learning rate 

(2×10⁻⁵, 3×10⁻⁵, 5×10⁻⁵). 

 

3.5 Evaluasi Performa 

Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik Accuracy, Precision, Recall, dan 

F1-Score yang dihitung terhadap data 

validasi pada masing-masing skenario. 

F1-Score menjadi fokus utama evaluasi 

karena distribusi kelas dalam dataset tidak 

seimbang, di mana kelas Netral 

mendominasi sebesar 53,95%. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

4.1 Hasil Evaluasi Performa 

Rekapitulasi hasil evaluasi dari 

sembilan skenario eksperimen disajikan 

pada Tabel 1 dan Tabel 2 berikut. 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Performa  

Sken 
Data 

Split 

Learning 

Rate 

Training 

Loss 

Evaluation 

Loss 

1 70:30 2x10
-5

 0.057573 0.751166 

2 70:30 3x10
-5

 0.281864 0.461836 

3 70:30 5x10
-5

 0.147395 0.619406 

4 80:20 2x10
-5

 0.420535 0.426427 

5 80:20 3x10
-5

 0.340533 0.421775 

6 80:20 5x10
-5

 0.994330 0.983333 

7 90:10 2x10
-5

 0.413158 0.516284 

8 90:10 3x10
-5

 0.345099 0.638326 

9 90:10 5x10
-5

 0.606913 0.625966 

 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Metrik Performa  

Sken Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

1 0.8281 0.8324 0.8281 0.8291 

2 0.8202 0.8193 0.8202 0.8185 

3 0.8538 0.8539 0.8538 0.8504 

4 0.8427 0.8424 0.8427 0.8425 

5 0.8368 0.8352 0.8368 0.8356 

Sken Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

6 0.5638 0.7281 0.5638 0.4348 

7 0.8284 0.8366 0.8284 0.8221 

8 0.8047 0.8044 0.8047 0.8027 

9 0.7692 0.6752 0.7692 0.7047 

 

4.2 Analisis Model Terbaik 

Skenario 3 (data split 70:30, learning 

rate 5×10⁻⁵) ditetapkan sebagai model 

terbaik dengan F1-Score tertinggi sebesar 

0,8504. Nilai Precision 0,8539 

mengindikasikan kemampuan model 

dalam meminimalisir kesalahan 

klasifikasi false positive, sementara Recall 

0,8538 menunjukkan bahwa model 

mampu menangkap sebagian besar 

sentimen yang ada dalam dataset secara 

benar. Capaian ini membuktikan bahwa 

NusaBERT berhasil mempelajari fitur 

semantik dan kontekstual secara optimal 

melalui fine-tuning. 

Secara keseluruhan, tujuh dari 

sembilan skenario menghasilkan nilai 

metrik yang stabil di atas 80%, yang 

membuktikan efektivitas tinggi 

NusaBERT dalam menangani 

kompleksitas linguistik teks campuran 

bahasa Indonesia-Jawa. Keberhasilan ini 

didukung oleh fase pre-training 

NusaBERT yang telah melibatkan bahasa-

bahasa daerah Indonesia, sehingga model 

memiliki pemahaman semantik yang 

mendalam terhadap leksikal bahasa Jawa 

(Cahyawijaya et al., 2023). Keputusan 

untuk tidak melakukan stemming dan 

stopword removal juga terbukti krusial; 

partikel bahasa Jawa seperti “wis”, 

“ora”, dan “wae” dipertahankan karena 

berfungsi sebagai penegas sentimen yang 

esensial (Khairani et al., 2024). 

4.3 Analisis Skenario Bermasalah 

Penurunan performa drastis terjadi 

pada Skenario 6 (Accuracy 0,5638, F1-

Score 0,4348). Penggunaan learning rate 

tertinggi (5×10⁻⁵) pada pembagian data 

80:20 menyebabkan model gagal 
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melakukan konvergensi pada titik optimal 

dan memicu fenomena Majority Class 

Bias (Mosbach et al., 2021), di mana 

model mengklasifikasikan hampir seluruh 

data sebagai label Netral. Nilai akurasi 

Skenario 6 yang hampir identik dengan 

persentase distribusi label Netral 

(53,95%) dalam dataset mengonfirmasi 

diagnosis ini. Kondisi serupa terjadi pada 

Skenario 9, di mana learning rate yang 

terlalu agresif dikombinasikan dengan 

proporsi data validasi yang sangat kecil 

(10%) memperburuk kemampuan 

generalisasi model. 

4.4 Dinamika Loss dan Generalisasi 

Skenario 1 menampilkan fenomena 

overfitting yang jelas: meskipun Training 

Loss sangat rendah (0,0576), nilai 

Evaluation Loss melonjak tinggi (0,7512), 

menandakan model terlalu ‘menghafal’ 

pola data latih dan gagal menggeneralisasi 

(Zhang et al., 2017). Sementara itu, 

Skenario 5 memiliki Evaluation Loss 

terendah (0,4218) yang mencerminkan 

kemampuan generalisasi paling stabil. 

Namun, dalam konteks penelitian ini 

Skenario 3 tetap ditetapkan sebagai model 

terbaik karena metrik evaluasi eksternal 

seperti F1-Score merupakan indikator 

yang lebih krusial untuk mengukur 

efektivitas klasifikasi sentimen secara 

nyata (Hossin & Sulaiman, 2015) 

dibandingkan nilai loss semata. 

4.5 Analisis Karakteristik Teks per 

Kelas Sentimen 

Visualisasi Word Cloud pada hasil 

prediksi model terbaik menunjukkan 

karakteristik linguistik yang berbeda 

untuk setiap kelas.  

Kelas Negatif pada Gambar 1, kata 

“ora” (tidak) mendominasi dengan 

ukuran paling mencolok, 

mengindikasikan banyaknya kalimat 

negasi dan penyangkalan sebagai bentuk 

ekspresi kekecewaan. Partikel penegas 

“wae” (saja) dan “tenan” (sungguh) juga 

hadir sebagai penanda penekanan emosi 

dalam ragam bahasa Jawa ngoko. 

 
Gambar 1. Wordcloud Hasil Prediksi 

Sentimen Negatif 

 

Kelas Positif pada Gambar 2, kata 

“maturnuwun” (terima kasih) muncul 

dengan ukuran besar sebagai indikator 

kuat ekspresi apresiasi dan rasa syukur. 

 

 
Gambar 2. Wordcloud Hasil Prediksi 

Sentimen Positif 

 

Kelas Netral pada Gambar 3, kata-kata 

yang merujuk pada aktivitas kasual seperti 

“turu” (tidur), sapaan “sedulur” 

(saudara), dan penyebutan angka 

mendominasi, mencerminkan percakapan 

informatif tanpa tendensi emosi kuat. 

 

 
Gambar 3. Wordcloud Hasil Prediksi 

Sentimen Netral 
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5. KESIMPULAN 
 

a. Model NusaBERT-base berhasil 

diimplementasikan dan dioptimasi 

melalui fine-tuning untuk menangani 

karakteristik unik teks code-mixed 

Indonesia-Jawa. Fase pre-training 

NusaBERT yang melibatkan bahasa-

bahasa daerah Indonesia memberikan 

pemahaman semantik yang mendalam 

terhadap leksikal bahasa Jawa, 

termasuk partikel penegas seperti 

“ora”, “wis”, dan “tenan” yang 

esensial bagi penentuan polaritas 

sentimen. 

b. Skenario 3 (data split 70:30, learning 

rate 5×10⁻⁵) ditetapkan sebagai model 

terbaik dengan hasil: Accuracy 

0,8538, Precision 0,8539, Recall 

0,8538, dan F1-Score 0,8504. Tujuh 

dari sembilan skenario menghasilkan 

nilai F1-Score di atas 80%, 

membuktikan efektivitas dan 

ketahanan NusaBERT dalam 

menangani kompleksitas linguistik 

teks campuran. Penggunaan learning 

rate yang terlalu besar (5×10⁻⁵) pada 

pembagian data tertentu (skenario 6 

dan 9) terbukti memicu Majority 

Class Bias dan penurunan performa 

yang signifikan, sehingga pemilihan 

learning rate harus dilakukan dengan 

hati-hati. 
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