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Abstract (English) 

Language is a crucial element in human interaction, and in Indonesia, the 

diversity of ethnicities, cultures, and languages often poses challenges in 

communication. This study aims to identify and classify emotions in tweets 

written in Sundanese posted on platform X. In this research, a dataset 

consisting of 2518 Sundanese tweets was collected and labeled with 

emotions, including angry, fear, joy, and sadness. The emotion 

classification process was conducted using Machine Learning methods, 

namely Support Vector Machine (SVM) and Random Forest, to evaluate 

the effectiveness of each algorithm in identifying emotions. This study also 

compares the performance of both methods to determine which is more 

effective in emotion classification. The results indicate that both 

algorithms achieve high accuracy, with SVM reaching an accuracy of 

89.1% and Random Forest 87.3%. Through confusion matrix analysis, 

SVM proved to be superior in terms of precision and recall, making it 

more effective in classifying emotions in Sundanese tweets. These findings 

are expected to contribute to the development of emotion analysis 

technology in the context of regional languages on social media. 
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Abstrak (Indonesia) 

Bahasa merupakan elemen krusial dalam interaksi manusia, dan di 

Indonesia, keragaman suku, budaya, dan bahasa seringkali menimbulkan 

tantangan dalam komunikasi. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi dan mengklasifikasikan emosi dalam tweet berbahasa 

Sunda yang diposting di platform X. Dalam penelitian ini, dataset yang 

terdiri dari 2.518 tweet berbahasa Sunda dikumpulkan dan diberi label 

emosi, termasuk marah, takut, senang, dan sedih. Proses klasifikasi emosi 

dilakukan menggunakan metode Machine Learning, yaitu Support Vector 

Machine (SVM) dan Random Forest, untuk mengevaluasi efektivitas 

masing-masing algoritma dalam mengidentifikasi emosi. Penelitian ini 

juga membandingkan kinerja kedua metode tersebut untuk menentukan 

mana yang lebih efektif dalam klasifikasi emosi. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa kedua algoritma memiliki akurasi yang tinggi, 

dengan SVM mencapai akurasi 89,1% dan Random Forest 87,3%. Melalui 

analisis confusion matrix, SVM terbukti lebih unggul dalam hal presisi 

dan recall, sehingga lebih efektif dalam klasifikasi emosi tweet berbahasa 

Sunda. Temuan ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap 

pengembangan teknologi analisis emosi dalam konteks bahasa daerah di 

media sosial. 
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Pendahuluan 

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah membawa transformasi besar 

dalam cara manusia berinteraksi, berkomunikasi, serta mengekspresikan emosi. Salah satu 

wujud nyata dari transformasi tersebut adalah meningkatnya penggunaan media sosial sebagai 

wadah ekspresi publik yang luas, cepat, dan spontan. Platform Twitter (kini dikenal sebagai 

X), sebagai salah satu media sosial dengan jumlah pengguna aktif yang sangat besar, mencatat 
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lebih dari 500 juta cuitan setiap harinya (Statista, 2023). Tweet atau cuitan yang dibagikan 

pengguna umumnya bersifat singkat, emosional, dan tidak terstruktur, sehingga menjadi 

sumber data potensial untuk dianalisis secara komputasional, khususnya melalui pendekatan 

Natural Language Processing (NLP). 

Dalam lingkup NLP, salah satu cabang yang berkembang pesat adalah analisis emosi 

(emotion classification), yaitu proses untuk mengidentifikasi serta mengklasifikasikan jenis 

emosi dalam sebuah teks, seperti joy (senang), anger (marah), fear (takut), dan sadness (sedih). 

Analisis emosi memiliki berbagai aplikasi penting, antara lain untuk pemantauan opini publik, 

sistem rekomendasi, layanan pelanggan otomatis, hingga deteksi awal kondisi kesehatan 

mental (Glenn et al., 2023). Meski demikian, sebagian besar penelitian analisis emosi masih 

berfokus pada bahasa global seperti Inggris atau bahasa nasional seperti Indonesia. Bahasa 

daerah, seperti bahasa Sunda, masih relatif belum banyak dieksplorasi, padahal bahasa tersebut 

aktif digunakan oleh jutaan penutur dalam kehidupan sehari-hari maupun dalam komunikasi 

digital. 

Bahasa Sunda merupakan salah satu bahasa daerah dengan jumlah penutur terbanyak di 

Indonesia, diperkirakan mencapai lebih dari 42 juta orang (Badan Pengembangan dan 

Pembinaan Bahasa, 2022). Penutur bahasa Sunda juga aktif menggunakan media sosial, 

termasuk dalam mengekspresikan opini dan emosi melalui tweet. Untuk mendukung 

pengembangan NLP berbasis bahasa Sunda, Putra et al. (2020a) menginisiasi pembangunan 

Sundanese Twitter Dataset for Emotion Classification, yaitu dataset yang berisi lebih dari 

2.500 tweet berbahasa Sunda yang telah diklasifikasikan ke dalam empat kategori emosi. 

Dataset ini menjadi landasan penting untuk mengembangkan dan menguji performa berbagai 

algoritma klasifikasi emosi berbasis bahasa daerah. 

Namun, terdapat beberapa tantangan dalam klasifikasi emosi dari data tweet. Pertama, 

teks tweet cenderung singkat, informal, dan sering kali tidak mengikuti kaidah gramatikal yang 

baku. Kedua, tweet dalam bahasa daerah mengandung istilah lokal, emotikon, dan campur kode 

(code-switching), yang menyulitkan pemodelan secara umum. Ketiga, distribusi emosi dalam 

dataset umumnya tidak seimbang, di mana emosi tertentu (misalnya joy) lebih dominan 

dibanding emosi lainnya (seperti fear atau sadness). Oleh karena itu, dibutuhkan teknik 

representasi dan pemodelan yang mampu menangani kompleksitas tersebut secara optimal. 

Teknik representasi teks yang umum digunakan dalam NLP adalah Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF) dengan konfigurasi n-gram, yang mampu menangkap 

konteks kata dalam frasa pendek (Isnain et al., 2021). Untuk mengatasi ketimpangan kelas 

emosi dalam dataset, teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) menjadi 

salah satu pendekatan yang terbukti efektif dalam penelitian klasifikasi (Novianto et al., 2024) 

Dalam penelitian ini, dua algoritma machine learning yang banyak digunakan untuk 

klasifikasi teks, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF), digunakan 

untuk mengklasifikasikan emosi pada tweet berbahasa Sunda. SVM dikenal memiliki performa 

tinggi pada data berdimensi besar dan tidak seimbang (Noroozi et al., 2023), sementara RF 

unggul dalam menangkap interaksi antar fitur dan memiliki tingkat kestabilan model yang baik 

(Sidik et al., 2025). Kombinasi teknik TF-IDF, konfigurasi n-gram, dan penggunaan SMOTE 

diharapkan mampu meningkatkan akurasi klasifikasi dan memberikan gambaran yang lebih 

jelas mengenai performa masing-masing algoritma dalam konteks bahasa daerah. 

Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan untuk membandingkan performa SVM dan RF 

dalam mengklasifikasikan emosi pada tweet berbahasa Sunda, dengan mempertimbangkan 

konfigurasi n-gram dan kondisi data seimbang serta tidak seimbang. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat berkontribusi dalam pengembangan sistem analisis emosi berbasis bahasa 

daerah dan memperkaya penelitian NLP di Indonesia yang masih didominasi oleh bahasa-

bahasa mayoritas. 
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Metode Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif komparatif dengan pendekatan 

eksperimental. Penelitian kuantitatif digunakan karena seluruh proses analisis melibatkan data 

numerik dan pengukuran yang dapat dihitung secara statistik, seperti akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score. 

Pendekatan komparatif dilakukan untuk membandingkan performa dua algoritma 

klasifikasi teks, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF) dalam 

mengklasifikasikan data emosi yang terdapat pada tweet berbahasa Sunda. Perbandingan 

dilakukan berdasarkan hasil evaluasi dari masing-masing model setelah diterapkan pada 

dataset yang sama dengan konfigurasi parameter dan teknik ekstraksi fitur yang sebanding. 

Sedangkan pendekatan eksperimental diterapkan karena dalam penelitian ini dilakukan 

percobaan langsung terhadap data melalui bebrapa tahapan pemrosesan seperti preprocessing 

teks, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, balancing data menggunakan SMOTE, dan 

penerapan model klasifikasi SVM dan RF. Hasil dari masing-masing percobaan kemudian 

dianalisis secara sistematis untuk meihat keefektifan dan efisiensi kedua metode dalam 

klasifikassi emosi. 

Dengan menggunakan desain penelitian ini, penulis berharap dapat memperoleh 

pemahaman yang jelas mengenai kelebihan dan kelemahan masing-masing metode serta 

memberikan rekomendasi metode yang paling optimal untuk klasifikassi emosi pada data teks 

pendek berbahasa daerah. 

 

Hasil dan Pembahasan 

Hasil penelitian 

Penelitian ini mengkaji performa dua metode klasifikasi teks, yaitu Support Vector 

Machine dan Random Forest, dalam megklasifikasikan emosi pada tweet berbahasa Sunda. 

Data di evaluasi menggunakan kombinasi representasi fitur TF-IDF dengan 1-gram hingga 4-

gram, dan dilakukan perbandingan antara data yang tidak diseimbangkan (non-SMOTE) dan 

data yang diseimbangkan (SMOTE). Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, dan F1-score. 

Support Vector Machine 

Non-SMOTE 

Model dilatih menggunakan representasi fitur TF-IDF dengan konfigurasi n-gram dari 

1-gram hingga 4-gram, bertujuan untuk mengetahui performa awal model saat menangani data 

yang tidak seimbang antar kelas emosi.  

 Gambar 3.9 menunjukan hasil evaluasi SVM dengan TF-IDF 1-gram, yang 

memberikan hasil terbaik dengan akurasi mencapai 97.02%. Seluruh metrik precision, recall, 

F1-score menunjukan nilai tinggi pada semua kelas emosi. Hal ini menunjukan bahwa 1-gram 

mampu menangkap representasi kata secara efektif.  

Gambar 3. 1 Evaluasi SVM 1-gram 
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Gambar 3.10 menunjukan confussion matrix dari model SVM dengan konfigurasi TF-

IDF 1-gram tanpa SMOTE. Hasil ini memperlihatkan bahwa model mampu melakukan 

klasifikasi emosi dengan sangat baik dan konsisten. Kelas anger memiliki 60 prediksi benar 

dari total 62 data, dengan hanya 1 data yang keliru diklasifikasikan sebgai fear dan 1 lainnya 

sebagai sadness 

Kelas fear menunjukkan performa yang hampir sempurna, dengan 78 dari 80 data 

berhasil diklasifikasikan dengan benar, dan hanya 2 data yang salah sebagai sadness. Untuk 

kelas joy, sebanyak 72 data terklasifikasi dengan benar, sementara 5 lainnya keliru diprediksi 

menjadi anger, fear, atau sadness. 

Sementara itu, kelas sadness juga menunjukkan hasil yang memuaskan, dengan 52 prediksi 

benar dari 56 data, dan 4 data lainnya keliru diklasifikasikan sebagai anger, fear, atau joy. 

Secara keseluruhan, nilai diagonal pada confusion matrix mendominasi, yang 

mengindikasikan bahwa model SVM 1-gram memiliki kemampuan klasifikasi yang akurat dan 

seimbang terhadap keempat kategori emosi. Hasil ini juga sejalan dengan skor evaluasi 

sebelumnya, di mana precision, recall, dan f1-score untuk semua kelas berada di atas 0.95, 

serta akurasi keseluruhan mencapai 96% 

Gambar 3. 10 Confussion Matrix Untuk SVM 1-gram NON-SMOTE 
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 Namun, pada konfigurasi TF-IDF 2-gram, akurasi model menurun signifikan menjadi 

67%, terutama karena penurunan recall pada kelas joy (0.52) dan anger (0.56). hal ini 

mengindikasikan bahwa 2-gram mulai membawa dampak sparsitas fitur yang dimana kata atau 

frasa yang digunakan menjadi jarang muncul dan kurang general. 

 

 
Gambar 3. 2 Evaluasi SVM dengan TF-IDF 3-gram dan 4-gram 

 

 Penurunan performa semakin drastis pada konfigurasi 3-gram dan 4-gram. Pada 3-

gram, akurasi turun menjadi 39,68%, dan pada 4-gram bahkan hanya 28.77%. Hasil ini 

memperlihatkan bahwa n-gram yang lebih besar, model cenderung kesulitan mengenali pola 

karena kombinasi kata menjadi terlalu spesifik dan jarang muncul di data latih, terutama pada 

kondisi data yang tidak seimbang. 

 Performa buruk terlihat jelas pada kelas anger, joy, dan sadness, yang hanya memiliki 

recall antara 0.03–0.26 pada 3-gram dan 4-gram. Sebaliknya, kelas fear justru mengalami 

peningkatan recall signifikan, mencapai 1.00 pada 4-gram, yang menunjukkan kemungkinan 

bias model terhadap kelas ini akibat distribusi data atau kemunculan frasa tertentu yang 

dominan. 

Gambar 3. 11 Evaluasi SVM dengan TF-IDF 2-gram 
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Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa meskipun model SVM secara 

teoritis stabil terhadap data tidak seimbang, pengaruh distribusi data tetap sangat terlihat, 

terutama saat menggunakan fitur yang kompleks seperti 3-gram atau 4-gram. Oleh karena itu, 

teknik penyeimbangan seperti SMOTE menjadi penting untuk memastikan semua kelas emosi 

memiliki representasi yang adil dalam proses pelatihan, terutama ketika menggunakan 

representasi fitur tingkat lanjut. 

SMOTE  

Hasil evaluasi model Support Vector Machine (SVM) setelah dilakukan penyeimbangan 

data menggunakan SMOTE.  

Gambar 3.11 memperlihatkan hasil evaluasi model untuk konfigurasi n-gram dari 1-gram 

hingga 4-gram setelah diterapkannya SMOTE. Hasil tertinggi diperoleh pada konfigurasi 1-

gram, dengan akurasi sebesar 97.22% dan f1-score pada seluruh kelas berada pada rentang 0.95 

hingga 0.99. Ini menunjukkan bahwa pada kondisi distribusi data yang seimbang, SVM mampu 

mengenali setiap emosi dengan sangat baik, bahkan tanpa kehilangan performa dibanding 

model tanpa SMOTE. 

  

Gambar 3. 3 Hasil evaluasi SVM + SMOTE 1-gram 
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Namun, hasil pada 2-gram hingga 4-gram justru menunjukkan penurunan performa yang 

signifikan, dan pola ini identik dengan hasil Non-SMOTE pada konfigurasi yang sama. Pada 

2-gram, akurasi hanya mencapai 74.8%, dan f1-score untuk kelas fear hanya 0.67, meskipun 

recall cukup tinggi. Pada 3-gram, akurasi turun drastis menjadi 39.68%, diikuti oleh 28.77% 

pada 4-gram. F1-score untuk kelas anger, joy, dan sadness sangat rendah (berada di bawah 

0.41), meskipun precision terlihat tinggi akibat prediksi yang terlalu spesifik ke kelas tertentu 

(overfitting). 

 

Random Forest 

Non-SMOTE 

Hasil klasifikasi emosi menggunakan algoritma Random Forest tanpa menggunakan 

Teknik balancing data.  

Gambar 3. 4 Evaluasi SVM + SMOTE dengan 2-gram hingga 4-gram 

Gambar 3. 13 Evaluasi Random Forest 1-gram 
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Hasil evaluasi ditampilkan pada Gambar 3.15 Pada konfigurasi TF-IDF 1-gram, model 

menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi mencapai 93.45%. Metrik f1-score 

pada seluruh kelas emosi berada pada rentang 0.93–0.94, menunjukkan bahwa model mampu 

mengenali semua kelas secara seimbang. Kelas joy dan fear memiliki performa sangat baik, 

sedangkan sadness dan anger juga tetap tinggi baik dari sisi precision maupun recall. 

Gambar 3.14 menunjukan confussion matrix dari hasil klasifikasi menggunakan 

algoritma Random Forest 1-gram tanpa SMOTE. Model ini menunjukan kinerja yang cukup 

baik dalam mengenali empat kelas emosi, dengan prediksi benar yang mendominasi diagonal 

utama confussion matrix. 

Pada kelas anger, sebanyak 58 dari 62 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, 

sementara 4 lainnya salah diklasifikasikan ke kelas fear, joy, dan sadness. Kelas fear memiliki 

performa terbaik dengan 76 dari 80 tweet diprediksi benar, dan hanya 4 kasus yang 

diklasifikasikan ke kelas lain. 

Kelas joy juga menunjukkan performa yang cukup stabil dengan 68 dari 77 tweet 

diprediksi secara tepat. Meski demikian, masih terdapat beberapa kasus joy yang salah 

diklasifikasikan sebagai anger (4 kasus), fear (2 kasus), dan sadness (3 kasus). Untuk kelas 

sadness, model berhasil memprediksi 53 dari 56 tweet dengan benar, sedangkan 3 tweet lainnya 

salah diklasifikasikan sebagai fear. 

Hasil ini menunjukkan bahwa model Random Forest mampu mengenali pola-pola dalam 

teks berbahasa Sunda dengan cukup baik ketika menggunakan fitur 1-gram. Tingkat akurasi 

keseluruhan mencapai 93.45%, yang sesuai dengan hasil evaluasi metrik sebelumnya. Namun, 

dibandingkan dengan model SVM, Random Forest menunjukkan sedikit lebih banyak 

misclassification terutama pada kelas joy dan anger. 

Gambar 3. 14 Confussion Matrix Random Forest 1-gram (Non-SMOTE) 
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Namun, ketika n-gram dinaikkan ke 2-gram, terjadi penurunan performa yang cukup 

signifikan. Akurasi turun menjadi 62.18%, dan terjadi ketimpangan prediksi antar kelas. Kelas 

fear tetap memiliki recall tinggi (0.96), namun joy dan anger turun drastis, masing-masing 

hanya memiliki recall 0.43 dan 0.48. F1-score keseluruhan turun di bawah 0.70, 

mengindikasikan ketidakseimbangan dalam prediksi. 

Pada konfigurasi 3-gram, performa model menurun drastis. Akurasi tercatat hanya 

38.18%, dengan f1-score kelas anger, joy, dan sadness berada di bawah 0.35, meskipun 

precision masih terlihat tinggi. Hal ini terjadi karena model terlalu sering memprediksi satu 

kelas tertentu (misalnya fear), dan mengabaikan kelas lain — sebuah indikasi bias model 

terhadap pola yang dominan dalam dataset yang tidak seimbang.  

Gambar 3. 6 Evaluasi Random Forest 2-gram 

Gambar 3. 5 Evaluasi Random Forest 3-gram 

Gambar 3. 7 Evaluasi Random Forest 4-gram 



 

 

351 | Page 

Scientica 

 

3021-8209 (2025), 3 (6): 342-356 

Jurnal Ilmiah Sain dan Teknologi 

Penurunan paling ekstrem terjadi pada 4-gram, di mana akurasi hanya mencapai 30.91%. 

Meskipun precision untuk semua kelas berada di angka 1.00 (artifisial), namun recall-nya 

sangat rendah (antara 0.01–0.04) pada joy, sadness, dan anger. Artinya, model hampir tidak 

bisa mengenali kelas-kelas tersebut dan hanya fokus pada satu atau dua kelas dominan, yang 

berbahaya dalam sistem klasifikasi emosi. 

SMOTE 

Evaluasi model Random Forest setelah diterapkan SMOTE. 

Hasil evaluasi model disajikan pada Gambar 3.18. Pada konfigurasi TF-IDF 1-gram, 

performa model sangat baik dengan akurasi sebesar 93.09%, tidak jauh berbeda dari versi Non-

SMOTE (93.45%). Nilai precision, recall, dan f1-score pada seluruh kelas juga stabil dan 

tinggi, menunjukkan bahwa pada konfigurasi ini, SMOTE tidak terlalu berdampak signifikan 

karena distribusi fitur masih cukup umum dan tidak terlalu spars. 

Namun, mulai dari konfigurasi 2-gram, performa model kembali menurun drastis, 

dengan akurasi hanya 62.18%, yang identik dengan hasil Non-SMOTE. Kelas fear memiliki 

recall tinggi (0.96), tetapi precision-nya rendah (0.43), dan kelas joy hanya dikenali dengan 

recall 0.43. Ini menandakan bahwa meskipun data sudah diseimbangkan, sparsitas fitur akibat 

n-gram tinggi tetap menyebabkan model kehilangan konteks yang konsisten. 

 

 

Gambar 3. 8 Evaluasi Random Forest + SMOTE 1-gram 

Gambar 3. 9 Evaluasi Random Forest + SMOTE 2-gram 
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Pada 3-gram, akurasi hanya mencapai 38.18%, dan pada 4-gram turun menjadi 30.91%, 

sama persis seperti versi Non-SMOTE. F1-score pada kelas anger, joy, dan sadness sangat 

rendah (antara 0.03 hingga 0.19), meskipun precision tampak tinggi akibat prediksi model yang 

terlalu terpaku pada satu kelas tertentu (bias prediksi). 

Hasil Klasifikasi  

Tabel 3. 1 Tabel ringkasan hasil klasifikasi emosi 

Model SMOTE N-

Gram 

Accuracy F1-score 

Angry 

F1-score 

Fear 

F1-

score 

Joy 

F1-

score 

Sad 

SVM No 1-gram 0.9702 0.96 0.98 0.98 0.95 

SVM No 2-gram 0.7500 0.81 0.67 0.75 0.80 

SVM No 3-gram 0.3968 0.25 0.44 0.41 0.37 

SVM No 4-gram 0.2877 0.11 0.40 0.16 0.07 

Random 

Forest 

No 1-gram 0.9345 0.93 0.94 0.94 0.93 

Random 

Forest 

No 2-gram 0.6218 0.65 0.60 0.60 0.70 

Random 

Forest 

No 3-gram 0.3818 0.15 0.48 0.19 0.35 

Random 

Forest 

No 4-gram 0.3091 0.06 0.46 0.03 0.07 

Random 

Forest 

Yes 1-gram 0.9309 0.94 0.93 0.93 0.92 

Random 

Forest 

Yes 2-gram 0.6218 0.65 0.60 0.60 0.70 

Random 

Forest 

Yes 3-gram 0.3818 0.15 0.48 0.19 0.35 

Random 

Forest 

Yes 4-gram 0.3091 0.06 0.46 0.03 0.07 

  

Tabel 3.2 menyajikan ringkasan hasil klasifikasi emosi yang diperoleh dari penerapan 

dua algoritma, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF), dengan dan 

Gambar 3. 10 Evaluasi Random Forest + SMOTE 3-gram 
dan 4-gram 
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tanpa teknik penyeimbangan data SMOTE. Evaluasi dilakukan terhadap data tweet berbahasa 

Sunda yang telah melalui preprocessing, dengan representasi fitur menggunakan TF-IDF pada 

konfigurasi n-gram dari 1-gram hingga 4-gram. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih detail terkait performa masing-masing model 

dalam mengklasifikasikan emosi, evaluasi dilakukan tidak hanya berdasarkan nilai akurasi 

rata-rata, tetapi juga berdasarkan nilai precision, recall, dan F1-score per kelas emosi. Hal ini 

penting karena dataset yang digunakan bersifat tidak seimbang, di mana jumlah tweet pada tiap 

kategori emosi berbeda. Tanpa analisis per kelas, model dapat terlihat baik secara keseluruhan 

tetapi sebenarnya gagal mengenali kelas minoritas. Dengan menampilkan F1-score untuk 

masing-masing kategori emosi, seperti joy, anger, fear, dan sadness, maka dapat diketahui 

seberapa baik model mengenali tiap jenis emosi, serta seberapa besar dampak penerapan teknik 

balancing data menggunakan SMOTE terhadap peningkatan performa model, terutama untuk 

emosi yang jarang muncul. 

 

Secara umum, hasil klasifikasi menunjukkan bahwa SVM tanpa SMOTE pada 1-gram 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 97.02%, dengan f1-score untuk keempat emosi juga 

sangat baik (berkisar antara 0.95–0.98). Hal ini menunjukkan bahwa fitur 1-gram cukup 

representatif dalam menangkap ekspresi emosi dalam teks pendek, tanpa perlu balancing data 

tambahan. Namun, performa SVM mengalami penurunan drastis pada n-gram yang lebih 

tinggi, khususnya pada 3-gram dan 4-gram, dengan akurasi masing-masing hanya sebesar 

39.68% dan 28.77%. F1-score pada emosi seperti anger dan sadness bahkan berada di bawah 
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Gambar 3. 12 Random Forest tanpa SMOTE, 1-gram 

Gambar 3. 11 SVM tanpa SMOTE, 1-gram 
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0.20, mengindikasikan bahwa model tidak mampu mengenali kelas-kelas tersebut dengan baik 

karena sparsitas fitur. 

Sementara itu, Random Forest tanpa SMOTE juga menunjukkan performa optimal pada 

1-gram, dengan akurasi 93.45% dan nilai f1-score yang merata tinggi di semua kelas. Namun, 

sama seperti SVM, akurasi Random Forest menurun tajam pada 3-gram (38.18%) dan 4-gram 

(30.91%). Penambahan SMOTE pada Random Forest tidak memberikan peningkatan yang 

berarti, dengan nilai akurasi dan f1-score yang hampir identik dengan versi non-SMOTE, 

terutama pada n-gram tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun SMOTE berhasil 

menyeimbangkan distribusi data, performa model tetap sangat dipengaruhi oleh kualitas fitur 

n-gram. 

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa kombinasi terbaik dalam penelitian ini 

adalah SVM dengan TF-IDF 1-gram tanpa SMOTE, karena memberikan akurasi dan f1-score 

tertinggi secara konsisten. Sebaliknya, penggunaan n-gram yang lebih tinggi dan model 

Random Forest menunjukkan sensitivitas yang tinggi terhadap sparsitas dan kompleksitas fitur, 

yang berdampak pada penurunan performa klasifikasi. Oleh karena itu, strategi representasi 

fitur dan penyeimbangan data perlu dipertimbangkan secara cermat dalam pengembangan 

sistem klasifikasi emosi berbasis teks pendek berbahasa daerah. 

 

Kesimpulan dan Saran 

Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan dua algoritma machine learning, yaitu 

Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF), dalam mengklasifikasikan emosi 

pada tweet berbahasa Sunda. Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat disimpulkan bahwa 

model SVM dengan representasi fitur TF-IDF 1-gram tanpa penerapan SMOTE memberikan 

performa terbaik, dengan akurasi mencapai 97,02% dan nilai f1-score yang tinggi dan merata 

pada keempat kelas emosi: joy, anger, fear, dan sadness. Hasil ini menunjukkan bahwa 

pendekatan sederhana seperti TF-IDF 1-gram cukup efektif dalam menangani teks pendek 

seperti tweet, serta bahwa SVM memiliki kestabilan performa meskipun data tidak 

seimbang.Penggunaan SMOTE terbukti memberikan peningkatan performa yang signifikan 

khususnya pada model Random Forest, yang menunjukkan ketergantungan lebih besar 

terhadap distribusi data seimbang. Di sisi lain, SVM menunjukkan ketahanan terhadap 

ketidakseimbangan data, sehingga meskipun SMOTE diterapkan, peningkatan performanya 

tidak terlalu drastis. 

Sementara itu, Random Forest juga menunjukkan hasil yang kompetitif, terutama pada 

konfigurasi 1-gram tanpa SMOTE dengan akurasi 93,45%. Namun, model ini cenderung lebih 

sensitif terhadap distribusi data dan mengalami penurunan performa yang signifikan ketika 

digunakan pada representasi fitur yang lebih kompleks seperti 3-gram dan 4-gram. Selain itu, 

penerapan metode balancing data menggunakan SMOTE tidak selalu meningkatkan hasil 

klasifikasi, khususnya pada algoritma SVM yang justru bekerja lebih optimal tanpa balancing. 

Penurunan performa juga terlihat pada kedua model ketika digunakan dengan n-gram 

yang lebih tinggi. Hal ini disebabkan oleh meningkatnya sparsity pada representasi fitur, yang 

membuat model kesulitan menangkap pola emosi dari teks pendek. Secara keseluruhan, 

penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi antara algoritma SVM dan representasi fitur 

sederhana (unigram) sangat cocok untuk tugas klasifikasi emosi dalam data berbahasa daerah, 

serta memberikan kontribusi nyata dalam pengembangan NLP lokal berbasis machine learning 

klasik. 

Berdasarkan seluruh hasil analisis, dapat disimpulkan bahwa SVM dengan TF-IDF 1-

gram tanpa SMOTE adalah model yang paling direkomendasikan untuk klasifikasi emosi pada 

tweet berbahasa Sunda, karena memberikan hasil yang konsisten, akurat, dan stabil terhadap 

berbagai variasi data. 
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Saran 

Kesimpulan dari penelitian ini menunjukan bahwa meskipun beberapa teknik dan model, 

seperti SVM dengan TF-IDF 1-gram tanpa SMOTE, memberikan hasil yang terbaik dalam 

pengujian. Untuk meningkatkan relevansi dan kegunaan model dalam praktik industri, 

beberapa saran yang dapat dipertimbangkan adalah sebagai berikut: 

1. Jumlah dan keragaman data perlu ditingkatkan agar model dapat belajar dari lebih banyak 

variasi emosi dan gaya bahasa dalam bahasa Sunda. Dataset yang lebih besar dan seimbang 

akan memperbaiki performa model, terutama pada kelas-kelas emosi yang secara alami 

lebih jarang muncul. 

2. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi metode representasi fitur berbasis 

embedding seperti Word2Vec, FastText, atau BERT yang dapat menangkap konteks 

semantik lebih baik dibandingkan TF-IDF. Pendekatan berbasis deep learning juga dapat 

dicoba, seperti penggunaan LSTM atau transformer, yang terbukti efektif dalam 

pemrosesan bahasa alami. 

3. Perlu dilakukan analisis linguistik terhadap karakteristik bahasa Sunda, seperti penggunaan 

dialek atau bentuk informal dalam tweet, agar preprocessing dapat disesuaikan dengan 

konteks lokal. Hal ini dapat meningkatkan pemahaman model terhadap struktur bahasa. 

4. Evaluasi model sebaiknya tidak hanya menggunakan metrik numerik, tetapi juga disertai 

analisis berbasis confusion matrix dan visualisasi, sehingga kesalahan prediksi dapat lebih 

mudah dipahami dan diperbaiki. 

5. Mengingat bahwa precision tinggi tidak selalu berarti performa baik, maka penting untuk 

menginterpretasikan metrik evaluasi secara holistik, tidak hanya bergantung pada satu nilai 

tertentu, agar keputusan penggunaan model menjadi lebih tepat dan akurat. 

6. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan metode validasi silang (k-fold cross-

validation) agar hasil klasifikasi dapat lebih terjamin keandalannya dan mampu 

menghindari overfitting 

Dengan saran-saran tersebut, diharapkan penelitian lanjutan dapat mengembangkan 

sistem klasifikasi emosi yang lebih akurat, adaptif terhadap bahasa daerah, serta relevan untuk 

diterapkan pada aplikasi analisis media sosial dalam konteks lokal. 
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