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ABSTRACT

Twitter is one of the social media platforms where users can share
messages. These messages often contain emotions. The conveyed emotions in these
tweets can be recognized through an emotion classification process. However, the
text data in tweets is often unstructured, so the appropriate method needs to be
applied for emotion classification. The method used in this research involves the
utilization of Deep Learning algorithm, specifically Bidirectional Long Short Term
Memory (Bi-LSTM), which is an extension of the Long Short Term Memory (LSTM)
method for emotion classification. The emotion classification process in this
research utilizes 3185 data, which is then divided into 80% training data and 20%
testing data. Additionally, the use of Word2Vec word embedding is implemented to
maximize the results. After tuning the hyperparameters using random search, the
best final result for the Bi-LSTM model is obtained with a dropout layer of 0.2,
hidden units of 128, dropout in the Bi-LSTM layer of 0.3, recurrent dropout of 0.4,
10 epochs, and a batch size of 32. The final evaluation results reach an accuracy of
78% with macro precision, macro recall, and macro F-Measure averaging at 79%,
78%, and 78% respectively. Similarly, the weighted precision, weighted recall, and
weighted F-Measure reach 79%, 78%, and 78% respectively, which is considered
good for analyzing emotions in Twitter texts.

Key Word: Emotion Classification, Twitter, Word2Vec, Bidirectional Long Short
Term Memory
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ABSTRAK

Twitter merupakan salah satu platform media sosial dimana pengguna
dapat membagikan suatu pesan. Dalam pesan tersebut seringkali terkandung sebuah
emosi. Emosi yang disampaikan melalui cuitan ini bisa dikenali melalui proses
klasifikasi emosi. Namun, data teks pada tweet seringkali tidak terstruktur sehingga
untuk melakukan klasifikasi emosi diperlukan penerapan metode yang tepat.
Metode yang digunakan pada penelitian ini melibatkan penggunaan algoritma dari
Deep Learning yaitu Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) yang
merupakan lanjutan dari metode Long Short Term Memory (LSTM) untuk
klasifikasi emosi. Proses Kklasifikasi emosi dalam penelitian ini menggunakan 3185
data yang kemudian akan dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uiji.
Selebihnya, penggunaan word embedding Word2Vec juga diterapkan agar hasil
yang diberikan maksimal. Setelah melakukan tuning pada hyperparameter
menggunakan random search, diperoleh hasil akhir terbaik untuk model Bi-LSTM
menggunakan layer dropout 0.2, hidden unit 128, dropout pada layer Bi-LSTM 0.3,
reccurent dropout 0.4, epochs 10, dan batch size 32 sehingga hasil evaluasi akhir
mencapai 78% dengan nilai rata-rata macro precision, macro recall, dan macro F-
Measure masing-masing sebesar 79%, 78%, 78% dan juga untuk weighted
precision, weighted recall, dan weighted F-Measure masing-masing sebesar 79%,
78%, dan 78% dimana cukup bagus untuk menganalisis emosi pada teks Twitter.

Kata Kunci: Klasifikasi Emosi, Twitter, Word2Vec, Bidirectional Long Short Term
Memory
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Pendahuluan

Pada bab ini akan membahas latar belakang penelitian tentang klasifikasi
emosi pada Twitter menggunakan Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-
LSTM), rumusan masalah, tujuan dan manfaat penelitian, batasan masalah atau

ruang lingkup, sistematika penulisan laporan, serta kesimpulan.

1.2. Latar Belakang

Salah satu platform media sosial dengan total pengguna aktif harian
terbesar adalah Twitter. Di Twitter, pengguna dapat membagikan suatu pesan
yang disebut dengan cuitan atau tweet. Ungkapan yang disampaikan melalui tweet
ini dapat merefleksikan bagaimana emosi atau perasaan yang sedang dialami
seseorang. Menurut Shaver, Murdaya, Fraley (2001), terdapat lima emosi dasar
yang dirasakan manusia, yaitu senang (happiness), sedih (sadness), marah
(anger), takut (anxiety/ fear), dan cinta (love) (Shaver, Murdaya, dan Fraley,
2001). Dikarenakan emosi yang diungkapkan ini sangat beragam jenisnya maka
perlu dilakukan klasifikasi.

Dalam melakukan klasifikasi, beberapa penelitian umumnya
menggunakan metode Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), K-
Nearest Neighbor (KNN). Namun, dalam beberapa tahun terakhir, metode deep

learning secara bertahap telah menggantikan metode machine learning dan telah



menjadi metode utama untuk melakukan klasifikasi emosi (Tang, Qin, dan Liu,
2015). Penelitian yang membandingkan metode Support Vector Machine sebagai
model machine learning klasik terbaik dengan Long Short Term Memory (LSTM)
sebagai model deep learning telah dilakukan oleh Ghulam et al. (2019), dan
membuktikan bahwa deep learning memberikan kinerja yang lebih baik daripada
machine learning (Ghulam et al., 2019).

Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) adalah salah satu
metode deep learning sebagai perkembangan dari metode LSTM. Bi-LSTM
memiliki dua buah layer LSTM yang prosesnya saling berkebalikan arah. Model
ini sangat baik untuk mengenal pola dalam kalimat karena setiap kata dalam
dokumen akan diproses secara sekuensial (Santosa, Bijaksana, dan Romadhony,
2021). Dalam penelitian yang dilakukan oleh Xu et al. (2019), yang
membandingkan beberapa metode deep learning yaitu RNN, CNN, LSTM, Bi-
LSTM, dan NB pada klasifikasi teks menunjukkan hasil precision, recall, dan F1-
score tertinggi diperoleh Bi-LSTM (Xu et al., 2019). Penelitian lain yang
mendukung hal ini dilakukan oleh Nugroho et al. (2021), yang melakukan deteksi
depresi pengguna Twitter pada bahasa Indonesia menunjukkan akurasi tertinggi
yaitu 94.12% diperoleh menggunakan Bi-LSTM dibandingkan model machine
learning tradisional dan LSTM standar (Nugroho et al., 2021).

Berdasarkan referensi penelitian yang diuraikan diatas, maka disusunlah
penelitian yang berjudul “Klasifikasi Emosi pada Twitter menggunakan

Bidirectional Long Short Term Memory”.



1.3.

Rumusan Masalah

Batasan permasalahan yang telah dijelaskan pada latar belakang, maka

rumusan masalah dari penelitian ini adalah:

1.

1.4.

1.5.

Bagaimana melakukan klasifikasi emosi pada Twitter menggunakan
Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM)?
Bagaimana hasil kinerja metode Bidirectional Long Short Term Memory

(Bi-LSTM) pada klasifikasi emosi pada Twitter?

Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

Menghasilkan perangkat lunak untuk klasifikasi emosi pada Twitter
menggunakan Bidirectional Long Short Term Memory

Mengetahui hasil kinerja Bidirectional Long Short Term Memory pada

klasifikasi emosi.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini adalah:

Sebagai bahan studi dan tambahan ilmu pengetahuan dalam Klasifikasi
teks bagi mahasiswa/mahasiswi Fakultas Ilmu Komputer terutama
Teknik Informatika yang ingin melakukan penelitian selanjutnya.

Sebagai media dalam mengembangkan ilmu pengetahuan teknologi

dalam bidang deep learning.



1.6. Batasan Masalah
Batasan masalah dari penelitian ini adalah:
1. Data yang digunakan merupakan tweet berbahasa Indonesia yang diambil
dari media sosial Twitter.
2. Emosi yang dikenali diklasifikasikan menjadi 5 kategori, yaitu: senang

(happy), sedih (sadness), marah (anger), takut (fear), dan cinta (love).

1.7. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan tugas akhir mengikuti standar penulisan tugas
akhir Fakultas Ilmu Komputer Universitas Sriwijaya yaitu sebagai berikut.
BAB I. PENDAHULUAN

Pada bab ini akan membahas pokok pikiran yang melandasi penelitian,
seperti latar belakang, rumusan masalah, tujuan dan manfaat penelitian, batasan
masalah atau ruang lingkup serta sistematika penulisan.
BAB Il. KAJIAN LITERATUR

Pada bab ini membahas dasar teori yang digunakan dalam penelitian,
seperti pengertian Klasifikasi Emosi, Media Sosial, Twitter, Metode Bidirectional
Long Short Term Memory(Bi-LSTM), dan beberapa literature mengenai penelitian
lain yang relevan dengan penelitian ini.
BAB Il1l. METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini membahas mengenai alur yang akan dilaksanakan pada

penelitian. Seperti pengumpulan data, analisis data dan perancangan



pembangunan sistem. Serta setiap tahapan pada penelitian dijelaskan secara rinci
berdasarkan kerangka kerja yang dibuat.
BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Pada bab ini akan membahas proses perancangan perangkat lunak yang
akan dikembangkan. Dimulai dari analisis kebutuhan, perancangan, konstruksi
dan yang akhirnya akan dilakukan pengujian untuk memastikan perangkat lunak
sudah sesuai dengan kebutuhan penelitian.
BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Pada bab ini akan membahas hasil pengujian berdasarkan langkah-
langkah yang telah ditetapkan sebelumnya. Tabel hasil pengujian akan menjadi
acuan dalam membuat kesimpulan pada bab berikutnya.
BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini akan membahas kesimpulan secara keseluruhan dari hasil

penelitian yang telah dilakukan.

1.8. Kesimpulan
Pada bab ini telah dijelaskan pokok pikiran dalam penelitian yang akan
dilakukan, seperti latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat

penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan.
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