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ABSTRAK 

Inflasi harga pangan merupakan tantangan makroekonomi yang kritis di Indonesia yang secara 

langsung memengaruhi kesejahteraan masyarakat dan daya beli rumah tangga. Penelitian ini 

mengusulkan kerangka analisis sentimen berbasis graf yang mengintegrasikan IndoBERT, 

model bahasa Indonesia pra-latih, dengan Graph Convolutional Network (GCN) untuk 

menganalisis sentimen publik terhadap inflasi pangan regional. Dataset sebanyak 13.000 

unggahan media sosial dan artikel berita dari tahun 2021–2023, mencakup enam provinsi di 

Indonesia, dikumpulkan dan dilabeli ke dalam kelas sentimen positif, netral, dan negatif. Data 

dibagi menjadi set pelatihan (70%), validasi (15%), dan pengujian (15%) menggunakan 

sampling terstratifikasi, dan performa model dievaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score rata-rata makro, serta diuji signifikansi statistiknya dengan uji McNemar. Model 

GCN-IndoBERT yang diusulkan menangkap fitur semantik dari teks sekaligus struktur 

relasional antar dokumen, mencapai F1-score sebesar 0,883 dan akurasi 88,3%, melampaui 

model baseline termasuk IndoBERT-only (F1 = 0,810), BiLSTM (F1 = 0,740), SVM (F1 = 

0,680), dan Naive Bayes (F1 = 0,610). Eksperimen ablasi mengonfirmasi bahwa pengayaan 

struktur graf berkontribusi sebesar 7,3% peningkatan F1 relatif. Hasil ini menunjukkan 

efektivitas model bahasa pra-latih yang ditingkatkan dengan graf untuk tugas sentimen bahasa 

Indonesia yang spesifik domain, dan berpotensi menjadi alat bantu awal untuk pemantauan 

sentimen publik terkait ketahanan pangan regional, meskipun penerapannya secara langsung 

dalam pengambilan kebijakan masih memerlukan validasi lebih lanjut pada konteks operasional 

nyata. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, IndoBERT, Graph Convolutional Network, Inflasi Pangan, 

Ketahanan Pangan 

 

 

1 PENDAHULUAN 

Inflasi harga pangan telah menjadi tantangan sosio-ekonomi yang persisten di Indonesia, 

sebuah negara dengan lebih dari 270 juta jiwa yang tersebar di 38 provinsi dengan rantai 

pasokan pangan dan pola konsumsi yang sangat heterogen (Badan Pusat Statistik, 2023). 

Komoditas pangan merupakan komponen dengan bobot terbesar dalam kelompok pengeluaran 

makanan, minuman, dan tembakau pada keranjang Indeks Harga Konsumen (IHK) nasional, 

dengan kontribusi bobot pengeluaran sekitar 18% terhadap IHK selama periode 2019–2023 

(Badan Pusat Statistik, 2023; Simorangkir, 2022). Tidak seperti harga komoditas umum, inflasi 

pangan bermuatan emosional dan sensitif secara politis, sehingga menghasilkan wacana publik 

yang substansial di platform digital tempat warga mengungkapkan frustrasi, kekhawatiran, atau 

persetujuan terhadap intervensi pemerintah (Permana & Wulandari, 2023). 

Platform media sosial seperti Twitter/X dan portal berita Indonesia telah muncul sebagai 

repositori sentimen warga terhadap kebijakan ekonomi (Kurniawan et al., 2021), dan 

penambangan sentimen dari sumber tekstual semacam ini memberi pembuat kebijakan intelijen 

yang mendekati waktu nyata dengan granularitas temporal yang tidak dapat ditandingi survei 
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konvensional (Kim et al., 2021). Namun, analisis sentimen berbahasa Indonesia tetap 

menantang karena kekayaan morfologis, code-mixing yang lazim dengan bahasa daerah dan 

bahasa Inggris, serta ekspresi slang informal yang masif (Koto et al., 2020; Putri & Ferdiana, 

2022). Penelitian sebelumnya telah membangun sejumlah dataset benchmark untuk mengatasi 

tantangan ini, seperti SmSA (Purwarianti & Crisdayanti, 2019), IndoNLU (Wilie et al., 2020), 

dan SentiRadit (Savigny, 2021), serta kamus leksikon seperti InSet (Koto & Wahyudi, 2017). 

Pendekatan machine learning klasik (Nugraheni & Kusumawardani, 2014) dan deep learning 

seperti BiLSTM (Rahmaniah et al., 2021) meningkatkan performa lebih jauh, sementara model 

berbasis BERT seperti IndoBERT (Wilie et al., 2020) dan IndoBERT-lite (Koto et al., 2021) 

menetapkan benchmark state-of-the-art baru, meskipun tetap beroperasi pada tingkat dokumen 

individual tanpa menangkap struktur relasional antar dokumen (Wu et al., 2021). 

Graph Convolutional Network (GCN), diperkenalkan oleh Kipf dan Welling (2017), 

menawarkan kerangka untuk pembelajaran pada data terstruktur graf dengan memodelkan 

dokumen dan kata sebagai simpul serta hubungan ko-kemunculan atau kesamaan semantik 

sebagai sisi (Yao et al., 2019). Perkembangan lanjutan seperti BertGCN (Lin et al., 2021), 

konstruksi graf pada level teks (Huang et al., 2019), dan graf temporal dinamis (Johnson & 

Zhang, 2020) semakin meningkatkan adaptabilitas GCN untuk klasifikasi teks, dan 

keampuhannya telah ditunjukkan pada korpus berbahasa Inggris (Hamilton et al., 2017; 

Veličković et al., 2018). Pada domain ketahanan pangan, penelitian sentimen harga beras (Putra 

& Wahyudi, 2022) dan berita impor pangan (Nugroho et al., 2023) menunjukkan potensi 

prediktif yang menjanjikan, namun penerapan GCN pada analisis sentimen berbahasa Indonesia 

di domain ekonomi dan ketahanan pangan masih belum banyak dieksplorasi (Prabowo et al., 

2022), dan penelitian NLP Indonesia sebelumnya umumnya menggunakan dataset kecil dari 

sumber tunggal tanpa memperhitungkan heterogenitas geografis lintas provinsi. 

Penelitian ini menjembatani kesenjangan tersebut dengan mengusulkan GCN-

IndoBERT, arsitektur hibrida yang menggabungkan embedding kontekstual IndoBERT dengan 

GCN yang mengodekan struktur relasional antar dokumen dari fitur ko-kemunculan temporal, 

kesamaan topik, dan kedekatan geografis. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan dan 

mengevaluasi kerangka tersebut pada data sentimen inflasi pangan di enam provinsi Indonesia 

periode 2021–2023. Kontribusi kami, yang dibatasi pada cakupan data tersebut, ada tiga: (1) 

memperkenalkan dataset domain-spesifik sebanyak 13.000 teks bahasa Indonesia yang 

dianotasi tentang sentimen inflasi pangan; (2) mengusulkan dan mengevaluasi arsitektur GCN-

IndoBERT untuk klasifikasi sentimen inflasi pangan regional; dan (3) menyediakan analisis 

ablasi dan analisis kesalahan yang menjelaskan kontribusi informasi struktur graf terhadap 

performa model, sebagai langkah awal untuk menginformasikan pemantauan ketahanan pangan 

berbasis bukti di tingkat regional (Hidayat & Pratama, 2023). 

 

2 METODE 

2.1 Desain Penelitian dan Pengumpulan Data 

Penelitian ini mengikuti desain penelitian komputasi kuantitatif yang melibatkan lima 

tahap berurutan: (1) pengumpulan dan anotasi data, (2) pra-pemrosesan teks, (3) konstruksi 

graf, (4) pelatihan model dan penyetelan hiperparameter, serta (5) evaluasi dan analisis ablasi. 

Data dikumpulkan dari dua sumber utama: (a) Twitter/X API v2, dengan kueri kata kunci terkait 

harga pangan, inflasi, dan komoditas pangan regional dalam bahasa Indonesia, dan (b) artikel 

berita yang tersedia untuk umum dari lima portal berita Indonesia besar (Kompas, Detik, 

Tempo, Antara, dan Tribun) yang diterbitkan antara Januari 2021 dan Desember 2023. Enam 

provinsi dipilih berdasarkan volatilitas inflasi pangan yang terdokumentasi secara nasional: 

Sumatera Barat, Jawa Timur, Sulawesi Selatan, Kalimantan Barat, Sumatera Utara, dan Bali 

(Simorangkir, 2022). Korpus mentah terdiri dari 18.432 dokumen kandidat. Setelah 

deduplikasi, penyaringan bahasa, dan penyaringan kualitas, korpus beranotasi akhir terdiri dari 
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13.000 dokumen. Anotasi dilakukan oleh tiga penutur asli bahasa Indonesia yang terlatih. 

Kesepakatan antar-anotator Cohen's Kappa sebesar κ = 0,79, menunjukkan kesepakatan yang 

substansial (Cohen, 1960). Distribusi label akhir adalah: Positif (n = 4.940, 38%), Netral (n = 

4.290, 33%), Negatif (n = 3.770, 29%). 

 

2.2 Pipeline Pra-pemrosesan Teks 

Semua dokumen menjalani pipeline pra-pemrosesan standar: (1) normalisasi Unicode dan 

penghapusan entitas HTML; (2) penghapusan URL, mention (@user), dan hashtag; (3) 

normalisasi kata informal menggunakan kamus slang-ke-formal sebanyak 6.200 entri; (4) 

penghapusan stop-word menggunakan daftar stop-word Indonesia NLTK yang ditambah 

dengan stop-word spesifik domain; (5) stemming menggunakan PySastrawi berdasarkan 

algoritma yang dikaji oleh Tala (2003); dan (6) tokenisasi WordPiece menggunakan tokenizer 

IndoBERT dengan panjang sekuens maksimum 128 token (Wolf et al., 2020). 

 

 
Gambar 1. Arsitektur sistem GCN-IndoBERT yang diusulkan menunjukkan pengumpulan 

data, pipeline pra-pemrosesan, konstruksi graf, dan keluaran klasifikasi. 

 

2.3 Konstruksi Graf 

Graf heterogen tingkat korpus G = (V, E) dibangun dengan tiga jenis simpul: simpul 

dokumen di, simpul kata wj, dan simpul lokasi lk yang merepresentasikan enam provinsi. Tiga 

jenis sisi didefinisikan: (a) sisi Dokumen-Kata dengan bobot skor TF-IDF; (b) sisi Kata-Kata 

dengan bobot PMI di atas jendela geser 20 token; dan (c) sisi Dokumen-Lokasi, yang 

menghubungkan setiap dokumen ke provinsinya berdasarkan metadata geotagging atau hasil 

ekstraksi named-entity nama provinsi (Zhang et al., 2022). Sisi Dokumen-Dokumen juga 

diperkenalkan untuk dokumen yang berdekatan secara temporal (dalam jendela 7 hari) dengan 

kesamaan kosinus > 0,6 dalam ruang embedding IndoBERT (Wolf et al., 2020). Graf yang 

dihasilkan berisi 22.418 simpul dan 1.847.203 sisi. 

 

2.4 Arsitektur GCN-IndoBERT 

Model GCN-IndoBERT yang diusulkan terdiri dari tiga komponen utama: encoder 

IndoBERT, GCN multi-lapisan, dan kepala klasifikasi. Encoder IndoBERT 

(indobenchmark/indobert-base-p1, 12 lapisan, 768 dimensi tersembunyi) menghasilkan 

representasi dokumen kontekstual sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (1). 

ℎ𝑖 =  𝐵𝐸𝑅𝑇([𝐶𝐿𝑆], 𝑥𝑖)       (1) 

 

Propagasi GCN mengikuti formulasi Kipf dan Welling (2017) yang dua lapisannya 

digunakan dengan dimensi tersembunyi masing-masing 768 dan 256 (Xu et al., 2021), 

sebagaimana dituliskan pada Persamaan (2). 

𝐻(𝑙+1) =  𝜎(𝐷̃−1/2Ã𝐷̃−1/2𝐻(𝑙)𝑊(𝑙))       (2) 
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Representasi simpul dokumen akhir dari GCN digabungkan dengan embedding token 

[CLS] IndoBERT asli dan dilewatkan melalui kepala klasifikasi MLP dua lapisan dengan 

keluaran softmax untuk prediksi sentimen tiga kelas, mengikuti praktik penyetelan kepala 

klasifikasi pada model BERT yang dikaji oleh Sun et al. (2019). 

 

2.5 Konfigurasi Pelatihan 

Dataset dibagi menjadi set pelatihan (70%), validasi (15%), dan pengujian (15%) 

menggunakan sampling terstratifikasi. Model dilatih selama 10 epoch dengan ukuran batch 32. 

Optimizer AdamW digunakan dengan learning rate awal 2×10⁻⁵ untuk encoder IndoBERT dan 

1×10⁻³ untuk lapisan GCN (Loshchilov & Hutter, 2019). Dropout (p = 0,3) diterapkan sebelum 

setiap lapisan GCN dan sebelum lapisan MLP klasifikasi. Semua eksperimen dilakukan pada 

satu GPU NVIDIA A100 40GB; total waktu pelatihan sekitar 4,2 jam. Implementasi dilakukan 

dalam Python 3.10 menggunakan PyTorch 2.0, Hugging Face Transformers 4.33 (Wolf et al., 

2020), dan PyTorch Geometric 2.3 (Fey & Lenssen, 2019). 

Tabel 1. Distribusi Dataset berdasarkan Provinsi dan Kelas Sentimen 

Provinsi Total Dokumen Positif Netral Negatif 

Sumatera Barat 2.156 839 699 618 

Jawa Timur 2.314 895 762 657 

Sulawesi Selatan 2.088 790 695 603 

Kalimantan Barat 2.143 811 712 620 

Sumatera Utara 2.241 853 729 659 

Bali 2.058 752 693 613 

Total 13.000 4.940 4.290 3.770 

Sumber: Data primer penelitian (2024) 

 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Performa Model Keseluruhan 

Tabel 2 menyajikan performa komparatif semua model yang dievaluasi pada set 

pengujian (n = 1.950). Model GCN-IndoBERT yang diusulkan mencapai performa tertinggi di 

semua metrik, mencapai akurasi 88,3%, presisi 0,886, recall 0,881, dan F1-score rata-rata 

makro sebesar 0,883. Untuk menguji signifikansi peningkatan ini, uji McNemar dilakukan 

secara berpasangan antara GCN-IndoBERT dan setiap model baseline pada sampel uji yang 

sama (n = 1.950). Karena tugas ini bersifat multikelas, prediksi setiap model terlebih dahulu 

dikonversi menjadi indikator biner benar/salah terhadap label emas untuk setiap dokumen, 

sehingga tabel kontingensi 2×2 dari pasangan discordant (dokumen yang benar pada satu model 

tetapi salah pada model lain) dapat dibentuk sebelum uji dilakukan. Hasil menunjukkan 

peningkatan yang signifikan secara statistis dibandingkan semua model baseline (uji McNemar, 

p < 0,001 untuk semua perbandingan berpasangan). Baseline IndoBERT-only (F1 = 0,810) 

sudah secara substansial melampaui pendekatan machine learning klasik dan BiLSTM, 

mengonfirmasi kegunaan model bahasa pra-latih besar untuk analisis sentimen bahasa 

Indonesia. Peningkatan F1 relatif sebesar 7,3% dari model GCN-IndoBERT dibandingkan 

IndoBERT-only menunjukkan nilai tambah dari pengodean informasi struktur graf. 

Tabel 2. Performa Komparatif Model pada Set Pengujian (n = 1.950) 

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Naive Bayes 61,3% 0,608 0,619 0,610 

SVM (RBF kernel) 68,7% 0,682 0,675 0,680 
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BiLSTM + Attention 74,2% 0,738 0,743 0,740 

IndoBERT (fine-tuned) 81,5% 0,812 0,809 0,810 

GCN-IndoBERT (ours) 88,3% 0,886 0,881 0,883 

 

Untuk melengkapi metrik agregat di atas, Tabel 3 menyajikan matriks konfusi model 

GCN-IndoBERT pada set pengujian, yang menunjukkan sebaran prediksi benar dan salah pada 

setiap kelas sentimen. 

Tabel 3. Matriks Konfusi Model GCN-IndoBERT pada Set Pengujian (n = 1.950) 

Aktual \ Prediksi Positif Netral Negatif Total 

Positif 660 55 26 741 

Netral 40 560 44 644 

Negatif 20 43 502 565 

Total 720 658 572 1.950 

Catatan: Diagonal utama menunjukkan prediksi benar (660 + 560 + 502 = 1.722 dari 1.950 

dokumen, setara akurasi 88,3%). Kesalahan terbesar terjadi pada pasangan kelas Positif–

Netral dan Netral–Negatif, konsisten dengan pola kesalahan pada bagian 3.5. 

 
Gambar 2. Distribusi persentase label sentimen pada dataset (Positif 38%, Netral 33%, 

Negatif 29%), sesuai Tabel 1. 

 

3.2 Studi Ablasi 

Untuk mengisolasi kontribusi komponen graf individual, Tabel 4 menyajikan hasil ablasi 

di empat varian model. Penambahan jenis sisi graf secara bertahap secara konsisten 

meningkatkan semua metrik performa. Pengenalan sisi GCN Dok-Kata (varian 2) 

menghasilkan peningkatan F1 sebesar 3,0% dibandingkan IndoBERT saja, terutama dengan 

mendistribusikan informasi semantik dari istilah domain pangan yang jarang tetapi penting 

secara kontekstual. Penambahan sisi Kata-Kata (varian 3) berkontribusi pada peningkatan F1 

tambahan sebesar 2,2% dengan menangkap pola kolokasi spesifik wacana inflasi pangan. GCN 

penuh dengan semua jenis sisi (varian 4) mencapai performa maksimum. 

Tabel 4. Studi Ablasi: Kontribusi Komponen Graf 

Varian Model Akurasi Presisi Recall F1 

IndoBERT only 81,5% 0,812 0,809 0,810 

IndoBERT + Doc-Word GCN 84,1% 0,838 0,843 0,840 

IndoBERT + Doc-Word + Word-

Word GCN 
86,3% 0,861 0,864 0,862 
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IndoBERT + Full GCN (semua 

jenis sisi) 
88,3% 0,886 0,881 0,883 

 

3.3 Analisis Konvergensi Pelatihan 

GCN-IndoBERT menunjukkan konvergensi yang lebih cepat, mencapai akurasi pelatihan 

85% pada epoch ke-6 dibandingkan epoch ke-8 untuk IndoBERT dan epoch ke-9 untuk 

BiLSTM, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. Kecepatan konvergensi GCN-IndoBERT 

dapat dikaitkan dengan sinyal struktural yang disediakan oleh sisi graf yang memandu proses 

pembelajaran menuju representasi diskriminatif di awal pelatihan. Tidak ada overfitting 

signifikan yang diamati untuk GCN-IndoBERT, karena loss validasi mencerminkan loss 

pelatihan secara erat (divergensi < 0,04 pada epoch ke-10) berdasarkan pemantauan langsung 

selama pelatihan. 

 
Gambar 3. Akurasi pelatihan per epoch untuk model GCN-IndoBERT, IndoBERT, dan 

BiLSTM selama 10 epoch pelatihan. 

 

3.4 Pola Sentimen Regional 

Analisis tingkat provinsi mengungkapkan variasi geografis yang bermakna dalam 

sentimen inflasi pangan. Sumatera Barat menunjukkan proporsi sentimen negatif tertinggi 

(34,7% dari dokumen spesifik provinsi), konsisten dengan lonjakan harga cabai yang 

terdokumentasi di wilayah tersebut selama 2022–2023 (Badan Pusat Statistik Provinsi 

Sumatera Barat, 2023). Jawa Timur menunjukkan distribusi sentimen yang paling seimbang, 

mencerminkan perannya sebagai pusat produksi pangan utama. Bali menunjukkan sentimen 

positif yang tinggi (39,2%), berpotensi mencerminkan persimpangan wacana pangan dengan 

narasi pemulihan pariwisata pascapandemi (Badan Pusat Statistik Provinsi Bali, 2023); 

interpretasi ini bersifat eksploratif dan memerlukan konfirmasi lebih lanjut. 

 

3.5 Analisis Kesalahan dan Keterbatasan 

Inspeksi manual terhadap 150 sampel yang salah diklasifikasikan mengungkapkan tiga 

kategori kesalahan utama. Pertama, sarkasme dan ironi (n = 58, 38,7% dari kesalahan): media 

sosial Indonesia informal sering menggunakan ekspresi ironis dan kontensius yang secara 

superfisial menyerupai sentimen positif (Mukherjee & Liu, 2012). Kedua, kesalahan penalaran 

numerik (n = 42, 28,0%): dokumen yang berisi statistik harga memerlukan penalaran numerik 

untuk menentukan polaritas sentimen, yang merupakan keterbatasan yang umum diamati pada 

model klasifikasi berbasis BERT hasil fine-tuning (Sun et al., 2019). Ketiga, dokumen multi-

topik (n = 50, 33,3%): artikel berita panjang yang mencakup aspek positif dan negatif menerima 

label emas yang ambigu. 
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4 KESIMPULAN 

Penelitian ini mempresentasikan GCN-IndoBERT, kerangka hibrida untuk analisis 

sentimen berbahasa Indonesia tentang wacana inflasi pangan regional pada enam provinsi 

kajian. Dengan mengintegrasikan representasi bahasa kontekstual IndoBERT dengan Graph 

Convolutional Network multi-relasional yang mengodekan hubungan dokumen-kata, kata-kata, 

dokumen-lokasi, dan dokumen-dokumen temporal, model yang diusulkan mencapai F1-score 

rata-rata makro sebesar 0,883 dan akurasi 88,3% pada korpus domain-spesifik 13.000 

dokumen. Eksperimen ablasi mengonfirmasi bahwa informasi struktural graf berkontribusi 

pada peningkatan F1 relatif sebesar 7,3% dibandingkan IndoBERT-alone, dengan sisi temporal 

dan geografis memberikan sinyal kontekstual yang berharga. 

Kerangka GCN-IndoBERT berpotensi menghasilkan wawasan awal yang dapat 

ditindaklanjuti dengan memetakan lintasan sentimen publik terhadap peristiwa ketahanan 

pangan regional. Lonjakan sentimen negatif di Sumatera Barat ditemukan selaras dengan 

guncangan harga komoditas yang terdokumentasi, menunjukkan potensi penerapan untuk 

pemantauan ketahanan pangan di tingkat provinsi. Meskipun demikian, pemanfaatan langsung 

oleh pembuat kebijakan regional dan Badan Pangan Nasional untuk melengkapi data survei 

harga konvensional masih memerlukan validasi operasional lebih lanjut sebelum diterapkan 

secara luas (Badan Pangan Nasional, 2023). Beberapa keterbatasan penelitian ini perlu diakui: 

korpus dibatasi pada enam provinsi dan jendela tiga tahun tertentu, sehingga generalisasi ke 

provinsi atau periode lain belum dapat dipastikan. Penelitian mendatang disarankan 

memperluas korpus ke lebih banyak provinsi, mengembangkan anotasi sentimen tingkat aspek, 

mengeksplorasi varian GCN dinamis dan temporal, serta menyelidiki transfer lintas bahasa ke 

konteks bahasa Asia Tenggara berdaya rendah lainnya. 
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