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INTISARI

Perkembangan komunikasi digital yang pesat di Indonesia menyebabkan
meningkatnya ekspresi emosi masyarakat dalam bentuk teks pada media sosial.
Namun, pengolahan dan pemahaman emosi secara otomatis masih menjadi
tantangan karena kompleksitas konteks bahasa dan variasi ekspresi pengguna.
Selain itu, penelitian sebelumnya umumnya menggunakan satu model Transformer
atau melakukan optimasi model tertentu tanpa melakukan perbandingan langsung
antar model bahasa Indonesia secara komprehensif. Permasalahan ini berdampak
pada keterbatasan dalam memetakan respons emosional publik yang dapat
dimanfaatkan untuk analisis opini, pengambilan keputusan, maupun
pengembangan sistem cerdas. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan
membandingkan kinerja tiga model Transformer berbasis Bahasa Indonesia, yaitu
IndoBERT, IndoBERTweet, dan IndoRoBERTa, dalam tugas klasifikasi enam
emosi dasar. Metode yang digunakan meliputi preprocessing data, pembagian
dataset menggunakan skema holdout dan k-fold cross validation, hingga modelling
algorithm dengan konfigurasi standar serta weight decay, dan early stopping.
Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, dan macro FI-score.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga model mampu melakukan klasifikasi
emosi dengan performa yang baik, terutama IndoBERTweet dengan skema k-fold
dengan nilai k = 5 dan fold 2 mendapatkan akurasi sebesar 80,3%, presisi sebesar
80,47%, recall sebesar 81,89%, dan macro f1-score sebesar 80,99%. Penelitian ini
berkontribusi dalam memberikan perbandingan empiris model bahasa Indonesia
untuk klasifikasi emosi teks dan dapat dimanfaatkan oleh peneliti, praktisi NLP,
maupun pengembang sistem analisis media sosial.

Kata kunci: Klasifikasi Emosi, Natural Language Processing, Transformer,

Model Berbasis BERT, Bahasa Indonesia

XV



ABSTRACT

The rapid growth of digital communication in Indonesia has led to an
increasing expression of emotions through textual content on social media
platforms. However, automatically processing and understanding emotions in text
remains challenging due to contextual language complexity and variations in user
expression. In addition, previous studies generally focused on using a single
Transformer model or optimizing a specific model without conducting a
comprehensive direct comparison among Indonesian language models. This issue
limits the ability to accurately map public emotional responses, which are valuable
for opinion analysis, decision-making, and intelligent system development. This
study aims to analyze and compare the performance of three Indonesian
Transformer-based — models, namely  IndoBERT, IndoBERTweet, and
IndoRoBERTa, in the task of six basic emotion classification. The research
methodology includes data preprocessing, dataset splitting using holdout and k-
fold cross-validation schemes, and modelling algorithm with standard
configurations employing weight decay, and early stopping. Model performance is
evaluated using accuracy, precision, recall, and macro Fl-score. The results
indicate that all three models achieve strong performance in emotion classification,
with IndoBERTweet using the k-fold scheme (k = 5, fold 2) achieving the best
performance, obtaining an accuracy of 80,3%, precision of 80,47%, recall of
81,99%, and macro fl-score of 80,99%. This study contributes an empirical
comparison of Indonesian language models for text-based emotion classification
and can be utilized by researchers, NLP practitioners, and social media analytics

developers.

Keyword: Emotion Classification, Natural Language Processing, Transformer,

BERT-based Models, Indonesian Language.
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