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Abstrak—Pandemi Covid — 19 muncul pertama kali
pada tahun 2020 di Indonesia. Hal ini menyebabkan
perubahan di berbagai aspek salah satunya
pendidikan dan sosial. Media sosial banyak digunakan
untuk  mengekspresikan  banyak hal  seperti
mengungkapkan emosi mereka terkait kuliah daring
seperti pada Twitter. Penelitian ini bertujuan untuk
mengetahui bagaimana emosi yang timbul terkait
kuliah daring. Pada Tugas Akhir ini digunakan
algoritme Naive Bayes. Berdasarkan penelitian yang
dilakukan oleh Shaver, emosi tersebut terdiri dari lima
kelas yaitu senang, sedih, marah, takut, dan cinta.
Pembagian data dibagi menjadi empat kelas emosi
(senang, marah, takut, dan cinta) dan tiga kelas emosi
(marah, senang, dan cinta). Data yang digunakan yaitu
tweets yang diambil pada Github dan juga dilakukan
web scraping pada Twitter yang diimplementasikan
kedalam website. Pemodelan yang telah dibuat
dilakukan pengujian menggunakan metode Confusion
Matrix untuk mengetahui apakah model dapat
dikatakan baik. Hasil menunjukkan bahwa sistem
pendeteksi emosi berbasis teks mendapatkan akurasi
sebesar 80% untuk tiga kelas emosi dengan test size
0.5, 73.20% untuk empat kelas emosi dengan test size
0.1, dan 60.87% untuk lima kelas emosi dengan test
size 0.1.
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Abstract—The Covid — 19 pandemics first appeared on
2020 in Indonesia. This causes changes in various
aspects such as education and social life. Social media is
widely used to express many things such as expressing
their emotions regarding online lectures like on Twitter.
In this final project, Naive Bayes algorithm is used.
Based on research conducted by Shaver, these emotions
will be divided into five classes like happy, sad, angry,
fear, and love. The data is divided into four emotion
classes (happy, angry, fear, and love) and three emotion
classes (angry, happy, and love). The data used are tweets
taken on Github and also web scraping on Twitter which
is implemented into the website. The model that has been
made is tested using Confusion Matrix to find out
whether the model can be said to be good. The results
show that the show that emotion detection system get
80% of accuracy for three class of emotions with test size
0.5, 73.20% for four class of emotion with test size 0.1,
and 60.87% for five class of emotions with test size 0.1.

Keywords: Emotion Detection, Naive Bayes, Text
Processing.

l. PENDAHULUAN

Pandemi Covid-19 pertama kali muncul di
Wuhan, China. Covid-19 merupakan penyakit baru
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yang menular disebabkan oleh corona virus versi
baru vyaitu Sars—-CoV-2 yang menyebabkan
gangguan ringan pada sistem pernapasan, infeksi
paru — paru yang berat, dan bahkan dapat
menyebabkan kematian. Virus Covid-19 kemudian
mulai menyebar keseluruh dunia dan masuk di
Indonesia pertama kali pada 2 Maret 2020 [1]. Hal
ini menyebabkan perubahan di berbagai aspek salah
satunya pendidikan dan sosial sehingga membuat
penggunaan internet di Indonesia semakin
meningkat [2]. Media sosial banyak digunakan
untuk mengekspresikan banyak hal mulai dari
aktivitas sehari — hari, mengungkapkan keluh kesah
seperti tentang kuliah online, dan bahkan banyak
yang melampiaskan emosi mereka dalam bentuk
teks seperti pada Twitter.

Emosi adalah salah satu aspek penting yang tidak
dapat dipisahkan dari suatu individu sejak lahir dan
akan  terus  berkembang  sesuai  dengan
lingkungannya. Emosi mewakili suatu perasaan dan
pikiran unik, keadaan biologis dan psikologis dan
suatu kecenderungan untuk berperilaku [3]. Seiring
dengan  meningkatnya  penggunaan internet
khususnya media sosial menyebabkan jumlah data
teks yang tersedia semakin banyak dan tentunya data
tersebut menyimpan informasi seperti sentimen dan
emosi. Volume data yang bersifat banyak membuat
analisis terhadap emosi atau sentimen menjadi
sangat sulit. Namun hal ini dapat diatasi dengan
menggunakan kecerdasan buatan.

Penelitian mengenai deteksi emosi berbasis teks
menggunakan algoritme Naive Bayes sudah banyak
dilakukan seperti contoh oleh Hema Krishnan, dkk
[4]. Penelitian terkait deteksi emosi berbasis teks
bahasa Indonesia belum banyak diteliti. Penelitian
terkait emosi dari siswa atau mahasiswa mengenai
kuliah online yang dilaksanakan di Indonesia selama
masa pandemi sudah pernah dilakukan namun
sampel yang diambil hanya di Pulau Madura dan
dilakukan dengan mengisi questionaire [5]. Maka
dari itu, pada Tugas Akhir ini dilakukan deteksi
emosi berbasis text dimana data akan diambil
dengan web scraping dari Twitter dan juga Github
yang membahas mengenai kegiatan kuliah online di
Indonesia. Deteksi emosi ini  menggunakan
algoritme Naive Bayes yang diimplementasikan
dalam bentuk website.

1. KAJIAN TEORI

A. Web Scraping

Web scraping adalah proses pengumpulan data
dari web dengan topik tertentu sesuai dengan
pengguna yang dilakukan secara sistematis [6]. Pada
praktiknya, web scraping mencakup berbagai teknik
dan teknologi pemograman seperti analisis data dan
keamanan informasi [7]. Tweepy adalah library dari
Python untuk mengakses APl Twitter. Tweepy
adalah library dari Python untuk mengakses API
Twitter. Tweepy adalah library dari Python untuk
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mengakses APl Twitter. Tweepy adalah library dari
Python untuk mengakses APl Twitter. Twitter
adalah situs microblogging yang memungkinkan
user untuk mengirim pesan teks hingga 140 karakter
yang disebut tweet [8]. pada Februari tahun 2010,
pengguna Twitter mengirimkan 50 juta tweets setiap
harinya [9]. Banyak yang dapat dilakukan pengguna
pada aplikasi Twitter seperti pengguna dapat
berinteraksi satu sama lain ataupun dapat mengikuti
status orang lain dengan cara mengikuti pengguna
terkait [10]. Twitter APl merupakan suatu aplikasi
yang dapat digunakan untuk mengambil dan
menganalisis data Twitter secara ter-program dan
juga membangun percakapan di Twitter [11].

B. Emosi Pada Manusia

Emosi adalah keadaan psikologis dimana
mengandung tiga komponen berbeda yaitu
pengalaman subjektif, respons fisiologis, dan
komponen ekspresif atau perilaku [12]. Contoh
model yang umum digunakan adalah model Robert
Plutchick, model Paul Ekman, dan model OCC.
Pada model Paul Ekman, emosi dibagi menjadi
enam kelas dasar yaitu sedih, bahagia, jijik, marah,
terkejut, dan takut [12]. Kebanyakan dari klasifikasi
emosi digunakan untuk deteksi emosi teks berbahasa
Inggris seperti klasifikasi emosi menurut Robert
Plutchick  [13]. Pada  akhirnya,  Shaver
mendefinisikan 5 kelas emosi yang digunakan untuk
leksikon berbahasa Indonesia yaitu senang, sedih,
marah, takut, dan cinta [14].

C. Text Processing

Text preprocessing merupakan tahap pertama
dalam klasifikasi teks yang mengubah teks menjadi
sebuah data yang akan diproses lebih lanjut. Pada
tahap ini akan dilakukan proses pemilihan data pada
setiap dokumen. Proses ini terdiri dari beberapa
proses pembersihan dokumen seperti case folding,
merubah slang words, stemming, dan tokenizing
[15].
1. Case Folding dan Slang Words

Case folding adalah proses preprocessing kata
yang dilakukan untuk integrasi karakter dalam data
seperti merubah huruf kapital ke huruf kecil atau
menghapus delimiter [16]. Delimiter adalah urutan
satu atau lebih karakter yang digunakan untuk
mendefinisikan pembatas [17]. Slang words adalah
bahasa gaul yang sering digunakan dikalangkan
remaja atau anak muda baik di Amerika, Inggris,
atau bahkan di Indonesia [18]. Penelitian terkait
slang word pada bahasa Indonesia telah dilakukan
oleh N. Aliyah Salsabila, dkk [19]. Contoh dari case
folding dan slang words dapat dilihat pada Tabel 1.

TABEL 1. Proses Case Folding dan Merubah Slang
Words
Data Input Data Output
Kuliah online membawa = kuliah daring membawa
berkah akhirnya dapat juga = berkah akhirnya dapat
juga beasiswa
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beasiswa

2. Stemming
Stemming merupakan tahapan preprocessing kata
yang berfungsi untuk mengubah suatu term kedalam
bentuk root [17]. Contoh dari stemming dapat dilihat

pada Tabel 2.
TABEL 2. Proses Stemming
Data Input Data Output

kuliah daring membawa | kuliah daring bawa
berkah akhirnya dapat juga @ berkah akhir dapat juga
beasiswa beasiswa
3. Tokenizing
Tahap tokenization adalah tahap dimana string
input dipotong berdasarkan kata — Kkata yang
membentuknya atau tahap dimana kalimat dibagi
menjadi kata — kata [17]. Contoh dari tokenizing
dapat dilihat pada Tabel 3.
TABEL 3. Proses Tokenizing
Data Input Data Output

kuliah daring bawa @ [kuliah', ‘'daring’, ‘bawa’,
berkah akhir dapat | 'berkah’, ‘akhir’, ‘dapat,
juga beasiswa 'juga’, 'beasiswa']l

D. Pembobotan TF — IDF

TF-IDF adalah metode yang mengintegrasikan
term frequency (TF) dan inverse document
frequency (IDF). Proses TF-IDF digunakan untuk
mengevaluasi bobot relevansi term dari suatu
dokumen terhadap keseluruhan dokumen dalam
korpus. Frekuensi istilah ini dihitung menggunakan
persamaan 1 dimana frekuensi term ke-i dan
frekuensi kemunculan term ke-i dalam dokumen ke-
j [20].

req; (d;
o = 2o d) &
K1 freq; (d;)

Sebaliknya, inverse document adalah logaritma
dari rasio jumlah semua dokumen dalam korpus
dengan jumlah dokumen yang secara matematis
menggambarkan istilah yang dimaksud dalam

persamaan 2 [20].

Data training I
training
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N+1
idfi =1+ log <W) 2

Alasan menambahkan ‘1 kedalam pembilang dan
penyebut dan juga ke persamaan idf adalah untuk
menjaga stabilitas numerik [21]. Nilai TF-IDF
diperoleh dengan mengalikan keduanya yang dapat
diformulasikan dengan persamaan 3 seperti dibawah
ini [20].

(¢f —idf);; = tfi(d;).idf; 3

Dimana d adalah dokumen ke-d, t adalah kata ke-
t dari kata kunci, N adalah jumlah total dokumen,
dan df adalah banyak dokumen yang mengandung
kata-t

E. Complement Naive Bayes
Algoritme Naive Bayes adalah suatu metode

pengklasifikasian berdasarkan probabilitas
sederhana dan dirancang untuk digunakan dengan
asumsi bahwa antar suatu kelas dengan kelas yang
lain tidak saling bergantung atau independent [22].
Algoritme Complement Naive Bayes cocok
digunakan untuk data yang tidak seimbang dan
semua data latih dari kelas selain kelas ¢ digunakan
[23]. Perkiraan setiap kata dari kelas selain kelas ¢
dapat dilihat pada persamaan 4 dibawah ini [23].

~ NEi + o

b = N (4)
Untuk rumus dari Complement Naive Bayes sendiri
dapat dilihat pada persamaan 5 dibawah ini [23].

CNBC = argmax, [log P(c) — Z f; log éal (5)

L
Dimana N adalah jumlah kemunculan kata i
dalam suatu dokumen di kelas selain ¢, N, adalah
jumlah total kemunculan kata di suatu kelas selain c,
; dan « adalah parameter untuk smoothing, dan fi
adalah banyak kata pada suatu kalimat. Cara kerja
dari algoritme Complement Naive Bayes dapat

dilihat pada Gambar 1 dibawah ini.

Menghitung peluang
default kata setiap
kelas pada daia

Menagalikan peluang
lsemua kata pada masing -
masing kelas dengan
peluang masing - masing
kelas

Memberikan peluang
setiap kata dari
proses training

Data testing

v

Mencari kelas dengan)|

hasil paling kecil

GAMBAR 1. Proses Klasifikasi Menggunakan Algoritme Complement Naive Bayes

F. Pengujian Performansi Sistem

1. K — Fold Cross Validation

K — fold Cross Validation adalah suatu metode
yang digunakan untuk mempartisi data menjadi dua
yaitu data training dan data testing. Metode K-fold
ini berfungsi untuk mengurangi bias ketika
pengambilan sample data [24].
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2. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah suatu metode yang
digunakan untuk menganalisis seberapa bagus
classifier yang digunakan untuk mengenali tuple dari
kelas yang berbeda [25]. Akurasi adalah metrik
untuk model klasifikasi yang mengukur jumlah
prediksi yang benar sebagai persentase dari jumlah
total prediksi yang dibuat [26]. Untuk perhitungan
akurasi dapat dilihat pada persamaan 6 dibawah ini
[25].

TP 4+ TN (6)

TP + FP + FN + TN

Pengukuran presisi dan recall juga sering
digunakan dalam Klasifikasi. Presisi berfungsi untuk
melihat nilai sensitifitas atau nilai ketepatan suatu
sistem antara informasi yang diberikan oleh sistem
untuk menunjukkan secara benar suatu data kelas
[30]. Rumus presisi dapat dilihat pada persamaan 7
dibawabh ini [25].

Akurasi =

True Positive (7)
True Positive + False Positive

Presisi =

» WEBSCRAPNG —»

DATA DARI GITHUB

PELABELAN
MANVAL

MODEL
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Recall berfungsi untuk menunjukkan tingkat
keberhasilan atau spesifisitas untuk mengetahui
sebuah informasi secara benar tentang data suatu
kelas [26]. Persamaan untuk recall dapat dilihat
pada persamaan 8 dibawah ini [25].

True Positive (8)

Recall = — -

True Positive + False Negative

Fl-score juga memiliki fungsi untuk melihat
apakah model algoritme berjalan dengan baik [27].
Persamaan untuk fl-score dapat dilihat pada
persamaan 2.9 dibawah ini [25].

2 x presisi x recall 9)

F1 — score =

presisi + recall
Dimana TP adalah True Positive, TN adalah True
Negative, FP adalah False Positive, dan FN adalah
False Negative.

I1. METODE

1. Gambaran Umum Sistem

EXPERT

meRET TEXT PROCESSING

(TRAINING, TESTING|

|

HASIL KLASIFIKAS!

DMOSIFICKIE. [

PEMBUATAN
DATABASE

PEMBUAIAN
BACKEND

'WEBSITE DETERS]
EMOSI BERBASIS
TEKS

PEMBUATAN
FRONTEND

——— DESIGNDATABASE —————  DESIGNTIUX
SKETSA LIUX

GAMBAR 2. Diagram Blok Sistem

Seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2, proses
yang dilakukan pada implementasi sistem ini terdiri
dari tahap pengambilan data dari Twitter [28].
Pengambilan data dari Twitter akan dilakukan
dengan web scraping menggunakan library Tweepy
untuk mempermudah pengambilan data. Output dari
pengambilan data tersebut akan disimpan dalam
format .csv. Data yang duplikat akan dihapus dan
kemudian diberikan pelabelan secara manual oleh
ahli bahasa yang dikategorikan berdasarkan
pelabelan emosi oleh Shaver, dkk [14]. Setelah itu,
dilakukan  text processing dan dilakukan
pembobotan TF-IDF. Setelah itu, dilakukan
klasifikasi menggunakan algoritme Complement
Naive Bayes. Setelah model sudah dibuat, model
tersebut akan disimpan kedalam bentuk pickle dan

diimplementasikan pada website yang dapat diakses
oleh user.

2. Kebutuhan Data

Dataset dari Github terkait kuliah daring diambil
dari rentang waktu data tersebut diambil pada 23
Agustus 2020 sampai 18 November 2020 [28].
Tidak hanya dari Github, data juga diambil dengan
melakukan web scraping dari Twitted yang diambil
dari rentang waktu November 2021 sampai Maret
2022. Total data yang digunakan dapat dilihat pada
Tabel 4.
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TABEL 4. Total Data yang Digunakan

Class | Hap = Ang Lo | Fea | Sadne @ Tot

py ry ve r SS al
Dataset Online Lecture

3 1823 2047 130 - - 517

Class 0 0

of

Emoti

on

4 1823 | 2047 | 130 @ 165 - 682

Class 0 1 1

of

Emoti

on

5 1671 1882 121 149 1738 @ 800

Class 5 4 0

of

Emoti

on

Contoh dari data yang digunakan pada Tugas Akhir
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Tweets

kerja masih daring dan WFH
jadi gak bisa disambut pulang
deh. dYof Tapi semoga
ketemu yang cocok ya,
Sender!

Eh bentar Igi september yakkk,
yahhh  bntr  Igi  mulai
kuliahhh:((( males bngt kuliah
online, bnyk tugasnyaa:((

Jenis Tanggal

Github 2020-

08-23

3. Text Processing

Seperti pada Gambar 3, langkah pertama yang
dilakukan pada text processing adalah menghapus
URL, username, hastag, dan juga menghilangkan
simbol pada tweets. Setelah itu, dilakukan case
folding dan mengubah kata slang words menjadi
kata baku. Setelah tahap tersebut selesai, dilakukan
menghapus angka yang ada didalam tweets dan

ini dapat dilihat pada Tabel 5 melakukan  stemming.  Terakhir,  dilakukan
tokenizing sebelum masuk tahap pembobotan TF-
TABEL 5. Contoh Dataset yang Digunakan IDF.
Jenis Tanggal Tweets
Crawling =~ 2022- @rentfess Ini jujur lucu banget
Data 03-17  tapi karena saya kuliah dan
Me 1akuk§n web
scraping
Data tweet i Tenghapus tweet
Kuliah Online duplikasi
Data dar1 Github
ménghapus Menghapus uri Memberikan label
username pada 3 Expert judgment
fwest pada tweet secara manual

l

Menghapus hastag
pada tweet

menghapus simbol -
simbel pada tweet

Mereplace kata slang

words kedalam bentuk Menghapas angka

Pembobotan TF-

Data tweet setelah
IDF preprocessing

- ada tweet
ashinya P
Melakukan Melakukan
tokenizing stemming

Klasifikasi
menggunakan
algoritma

validation &

Melakukan cross
confiision matrix

GAMBAR 3. Flowchart Text Processing

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengujian Nilai Alpha dan Partisi Data pada
Algoritme Complement Naive Bayes

Untuk menguji performansi dari model algoritme
yang sudah dibuat, dilakukan pencarian terhadap
nilai alpha terbaik dari 0.1 sampai 1 dan juga
mengubah partisi data untuk data uji dari 0.1 sampai
0.5 untuk mengetahui akurasi terbaik yang
dihasilkan.
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AKURASI DATASET KULIAH ONLINE

05 0.2 0.1
4 EMOS|

01
KELAS EMOS|
02 W03 W04 03 W

90.00%

80.00%

70.00%

60.00%

50.00%

AKURASI
E

40.00%
30.00%
20.00%

0.00%

0.1 02 03 0.4

0.2 03

0.00%
03 0.4 05
3EMOS

=0l =05 =06 0.7 W08
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5 EMOSI

0.4

a5

Dataset Kuliah Online
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
5000%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00%

Akurasi Presisi Recall Fl-score

W5 Emosi (alpha=0.8) W4 Emosi (alpha=0.6) 3 Emosi (alpha=0.7)

GAMBAR 4. Hasil Pengujian Dataset Kuliah Online

Seperti pada Gambar 4 dapat dilihat bahwa, hasil
akurasi tertinggi berdasarkan nilai alpha dan juga
pengujian partisi data untuk dataset kuliah online
didapatkan pada kelas 3 emosi. Kelas tersebut
mendapatkan akurasi sebesar 80% dengan nilai
alpha 0.7 dan partisi dara untuk data testing 0.5.
Performansi  Sistem
Complement Naive Bayes

Algoritme

Pengujian akan dilakukan dengan mencari nilai
alpha dan partisi data terbaik. Pada pengujian K-
Fold Cross Validation, pengujian dilakukan dengan
nilai cv=10. Hasil dari pengujian K-Fold Cross
Validation dapat dilihat pada Tabel 6 dan untuk
Confusion Matrix dapat dilihat pada Tabel 7
dibawabh ini.

TABEL 6. Hasil K-Fold Cross Validation

CV (Hasil dalam %) Ac
M
Emo - cu
ti0n12345678910nrac
y
3
0=0.
7|7 |7 |7 |8]|7]|8 8
27789272082827980
ts=0.
5
4
=0 lel7l7 776 7 6 73
S lol2/2 2 0/ 8/3|8 |70 2] %
ts=0.
1
5
0=0.
6 6 6 6| 6|55 5 60.
? 411|414, 53| 4 55 52 58 87
ts=0.
1
Notes :
TS = Test Size

Berdasarkan tabel diatas, hasil dari mean dengan
akurasi dari klasifikasi menggunakan algoritme
Complement Naive Bayes ketika dilakukan
pengujian tidak jauh berbeda. Hal ini dapat
dikatakan bahwa model yang digunakan dikatakan
baik.

TABEL 7. Contoh Hasil Confusion Matrix 3 Emosi

Testing [ Training [ Testing L
NuMm- Data Data Prediction Class
Happy | Angry | Love
1 Happy [ 582 177 134
(alpha | 50% 50% Actual
=07 ctual
) Class | Angry | 63 945 30
Love 65 48 541
Precision 81.97% 80.76% | 76.73%
Recall 65.17%91.04% | 82.72%
Accuracy 80%
Precision 79.82%
Recall 79.64%

Berdasarkan tabel diatas yang menunjukkan hasil
dari pengujian menggunakan confusion matrix pada
3 kelas emosi, kita dapat menghitung akurasi,
presisi, recall, dan f1-score untuk melihat seberapa
baik model yang telah dibuat.

V. KESIMPULAN
A. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian yang
telah dilakukan pada Tugas Akhir ini, maka dapat
diambil kesimpulan bahwa:
1. Sistem deteksi emosi dalam bahasa Indonesia
menggunakan algoritme Complement Naive

Bayes berbasis website berhasil
mengklasifikasikan emosi pada teks yang berasal
dari Twitter.

2. Performansi terbaik pada algoritme Complement
Naive Bayes pada dataset kuliah online yaitu
pada 3 kelas emosi dengan perbandingan data
training 50% dan data testing 50% mendapatkan
akurasi 80%, presisi 79.82%, recall 79.64%, dan
F1-score 79.27% dengan nilai alpha 0.7. Hasil
akurasi yang dihasilkan pun tidak jauh berbeda
saat diuji menggunakan K-Fold Cross Validation
dimana mendapatkan rata rata akurasi
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berdasarkan cv=10 vyaitu 79.9%. Hal ini
membuktikan bahwa model yang digunakan
pada Tugas Akhir dapat dikatakan baik. Selain
itu, jJumlah data dan jumlah kelas emosi yang
digunakan juga akan mempengaruhi akurasi
yang dihasilkan. Semakin sedikit kelas emosi
yang digunakan, maka semakin baik hasil
perfomasi sistem,

B. Saran
Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian yang

telah dilakukan pada Tugas Akhir ini, maka saran

yang dapat diusulkan adalah:

1. Untuk meningkatkan akurasi, dapat dilakukan
dengan mencoba menggunakan algoritme yang
berbeda seperti menggunakan algoritme deep
learning.

2. Perlu dilakukan pembersihan dan perubahan
bahasa daerah seperti Bahasa Sunda, Bahasa
Jawa, dll kedalam Bahasa Indonesia yang
terambil saat proses pengambilan data. Selain itu
diperlukan pencarian data tweet yang lebih
dalam untuk kelas takut dan sedih.
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