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ABSTRAK

Perkembangan platform digital mendorong meningkatnya jumlah ulasan pengguna yang mengan-
dung beragam ekspresi emosi terhadap suatu layanan, sehingga analisis emosi pada ulasan peng-
guna menjadi penting untuk memahami pengalaman dan persepsi pengguna secara lebih mendalam
dibandingkan dengan analisis sentimen konvensional; oleh karena itu, penelitian ini bertujuan un-
tuk melakukan klasifikasi emosi pada ulasan pengguna aplikasi J&T Express di Google Play Store
menggunakan model DistilBERT, dengan data yang dikumpulkan melalui proses web scraping dan
selanjutnya melalui tahapan pra-pemrosesan, pelabelan emosi, serta pembagian dataset ke dalam
data latih, validasi, dan uji, serta memfokuskan klasifikasi pada empat kategori emosi, yaitu marah,
kecewa, cemas, dan senang, di mana model DistilBERT dilatih menggunakan pendekatan fine-
tuning dengan strategi TS2 untuk menyesuaikan model terhadap karakteristik bahasa Indonesia dan
gaya penulisan ulasan yang bersifat informal; hasil evaluasi menunjukkan bahwa model DistilBERT
yang telah dilakukan fine-tuning menghasilkan performa klasifikasi emosi yang lebih baik diband-
ingkan dengan model DistilBERT tanpa fine-tuning, dan analisis confusion matrix mengindikasikan
bahwa proses fine-tuning berhasil mengurangi bias prediksi terhadap satu kelas dominan serta
meningkatkan kemampuan model dalam membedakan setiap kategori emosi, sehingga penelitian ini
membuktikan bahwa penerapan fine-tuning pada model DistilBERT efektif untuk klasifikasi emosi
pada ulasan pengguna aplikasi layanan pengiriman.

Kata kunci: klasifikasi emosi, DistilBERT, fine-tuning, ulasan pengguna, Google Play
Store
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ABSTRACT

The development of digital platforms has led to a significant increase in the number of user re-
views containing diverse emotional expressions toward a service, making emotion analysis of user
reviews essential for understanding user experiences and perceptions more deeply than conventional
sentiment analysis; therefore, this study aims to perform emotion classification on user reviews of
the J&T Express application on the Google Play Store using the DistilBERT model, with data col-
lected through a web scraping process followed by preprocessing, emotion labeling, and dataset
splitting into training, validation, and test sets, while focusing on four emotion categories, namely
anger, disappointment, anxiety, and happiness, where the DistilBERT model is trained using a fine-
tuning approach with the TS2 strategy to adapt the model to the characteristics of the Indonesian
language and the informal writing style commonly found in reviews; the evaluation results indi-
cate that the fine-tuned DistilBERT model achieves better emotion classification performance than
the DistilBERT model without fine-tuning, and the confusion matrix analysis shows that the
fine-tuning process successfully reduces prediction bias toward a dominant class and improves
the model’s ability to distinguish between each emotion category, thereby demonstrating that apply-
ing fine-tuning to the DistilBERT model is effective for emotion classification in user reviews of
delivery service applications.
Keywords: emotion classification, DistilBERT, fine-tuning, user reviews, Google Play Store
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi yang semakin pesat

telah mendorong masyarakat untuk mengekspresikan pendapat, pengalaman, dan
perasaannya terhadap berbagai produk maupun layanan secara terbuka melalui plat-
form digital. Kehadiran media sosial, platform e-commerce, serta aplikasi mobile
memberikan ruang bagi pengguna untuk menyampaikan penilaian, kritik, dan saran,
salah satunya melalui fitur ulasan (review) pada platform seperti Google Play Store.
Melalui ulasan tersebut, pengguna tidak hanya memberikan evaluasi terhadap kua-
litas layanan, tetapi juga mengekspresikan berbagai emosi, seperti rasa senang, ce-
mas, marah, maupun kecewa. Informasi emosional yang terkandung dalam ulasan
ini menjadi sangat penting bagi perusahaan untuk mengevaluasi kualitas layanan
yang diberikan serta memahami pengalaman pelanggan secara lebih mendalam
(Mohammad dan Turney, 2013).

Seiring dengan meningkatnya jumlah ulasan yang dihasilkan oleh peng-
guna, pendekatan analisis sentimen tradisional menjadi kurang memadai karena
umumnya hanya berfokus pada polaritas umum, yaitu positif, negatif, dan netral.
Pendekatan tersebut belum mampu merepresentasikan kompleksitas emosi manusia
secara komprehensif. Oleh karena itu, diperlukan metode yang lebih presisi, yaitu
klasifikasi emosi. Penelitian yang dilakukan oleh Yin, Bond, dan Zhang (2014)
menunjukkan bahwa emosi seperti cemas dan marah, meskipun sama-sama bernu-
ansa negatif, memiliki makna psikologis yang berbeda. Rasa cemas muncul akibat
kekhawatiran terhadap suatu kondisi yang tidak pasti, sedangkan rasa marah sering
kali berkaitan dengan persepsi ketidakadilan atau pelayanan yang buruk. Pema-
haman terhadap perbedaan emosi ini menjadi krusial bagi perusahaan agar dapat
memberikan respons yang lebih empatik dan tepat sasaran. Oleh sebab itu, klasi-
fikasi emosi menjadi pendekatan yang lebih relevan dibandingkan sekadar anal-
isis sentimen sederhana (Kaźmierczak, Zajenkowska, Rajchert, Jakubowska, dan
Abramiuk-Szyszko, 2023).

Analisis emosi (emotion analysis) merupakan pengembangan dari analisis
sentimen yang bertujuan untuk mengidentifikasi berbagai jenis emosi yang terkan-
dung dalam teks. Jika analisis sentimen hanya menilai sikap secara umum (posi-
tif, negatif, atau netral), maka analisis emosi berfokus pada pengenalan keadaan
afektif yang lebih spesifik, seperti senang, cemas, marah, atau kecewa. Penelitian-



penelitian terkini menunjukkan bahwa teks pada media sosial dan platform digital
umumnya ditulis dalam bahasa informal, mengandung singkatan, emotikon, serta
variasi ejaan, sehingga memerlukan pendekatan yang lebih canggih agar klasifikasi
emosi dapat dilakukan secara akurat (Ganie, 2023).

Dalam beberapa tahun terakhir, model berbasis transformer semakin banyak
digunakan dalam tugas pemrosesan bahasa alami, termasuk analisis emosi, karena
kemampuannya dalam memahami konteks kalimat secara dua arah. Model BERT
beserta turunannya, seperti DistilBERT, telah menunjukkan performa yang ung-
gul dalam berbagai tugas klasifikasi teks. DistilBERT merupakan versi ringan dari
BERT yang memiliki ukuran sekitar 60% lebih kecil, namun tetap mempertahankan
hingga 97% performa model aslinya, serta mampu melakukan inferensi sekitar 60%
lebih cepat (Sanh, Debut, Chaumond, dan Wolf, 2020). Karakteristik ini men-
jadikan DistilBERT lebih efisien untuk diterapkan pada sistem yang membutuhkan
kecepatan dan efisiensi komputasi.

Berdasarkan perkembangan tersebut, penerapan model ringan seperti Dis-
tilBERT menjadi alternatif yang menjanjikan untuk analisis teks berbahasa Indone-
sia, khususnya pada ulasan pengguna aplikasi seperti J&T Express di Google Play
Store. Model ini mampu memproses data secara efisien sekaligus memahami kon-
teks semantik secara lebih mendalam, sehingga hasil klasifikasi emosi menjadi lebih
kontekstual dan realistis. Pendekatan klasifikasi emosi berbasis transformer ini
tidak hanya bermanfaat untuk memahami perasaan pengguna secara lebih kompre-
hensif, tetapi juga dapat mendukung peningkatan kualitas layanan berbasis data,
manajemen reputasi, serta pengambilan keputusan strategis dalam industri logistik
digital.

Selain memberikan kontribusi praktis, penelitian ini juga memiliki nilai
akademik yang penting karena memperluas kajian Natural Language Processing
(NLP) berbahasa Indonesia menuju tahap pemahaman afektif yang lebih kompleks.
Penerapan model transformer yang efisien seperti DistilBERT pada dataset ulasan
lokal diharapkan dapat menjadi langkah awal dalam pengembangan sistem klasi-
fikasi emosi yang adaptif terhadap konteks budaya dan linguistik Indonesia.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah

dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana proses penerapan dan fine-tuning model DistilBERT dalam

melakukan klasifikasi emosi pada teks ulasan pengguna aplikasi J&T Ex-
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press di Google Play Store?
2. Seberapa baik kinerja model DistilBERT dalam mengklasifikasikan emosi

pengguna ke dalam empat kategori emosi, yaitu marah, kecewa, cemas, dan
senang, berdasarkan metrik evaluasi accuracy, precision, recall, dan F1-
score?

3. Bagaimana pola kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh model Distil-
BERT serta faktor-faktor linguistik yang memengaruhi kesalahan tersebut
berdasarkan analisis confusion matrix dan error analysis?

4. Bagaimana distribusi dan karakteristik emosi pengguna aplikasi J&T Ex-
press berdasarkan hasil klasifikasi emosi menggunakan model DistilBERT?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari ulasan pengguna apli-
kasi J&T Express yang diperoleh dari Google Play Store pada periode tahun
2024 hingga 2025.

2. Kategori emosi yang diklasifikasikan dibatasi pada empat jenis emosi, yaitu
marah, kecewa, cemas, dan senang.

3. Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah DistilBERT, dengan dua
skenario pelatihan, yaitu model pretrained tanpa penyesuaian parameter dan
model yang telah melalui proses fine-tuning.

4. Penelitian ini tidak membandingkan DistilBERT dengan model transformer
lain seperti BERT, RoBERTa, atau XLNet.

5. Penelitian ini hanya berfokus pada data berbasis teks dan tidak mempertim-
bangkan modalitas lain seperti gambar, audio, atau video.

6. Evaluasi kinerja model dibatasi pada metrik accuracy, precision, recall, F1-
score, serta analisis menggunakan confusion matrix.

1.4 Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai dalam pelaksanaan tugas akhir ini adalah sebagai

berikut:
1. Mengimplementasikan model DistilBERT untuk melakukan klasifikasi

emosi pada teks ulasan pengguna aplikasi J&T Express yang diperoleh dari
Google Play Store.

2. Mengevaluasi kinerja model DistilBERT dalam mengklasifikasikan emosi
pengguna ke dalam empat kategori emosi, yaitu marah, kecewa, cemas, dan
senang, menggunakan metrik evaluasi standar.
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3. Menganalisis distribusi dan karakteristik emosi pengguna untuk memper-
oleh gambaran mengenai persepsi dan pengalaman pengguna terhadap
layanan J&T Express.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari pelaksanaan tugas akhir ini adalah sebagai

berikut.

1.5.1 Manfaat Teoretis
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengem-

bangan kajian Natural Language Processing (NLP) berbahasa Indonesia, khusus-
nya pada penerapan model transformer ringan seperti DistilBERT untuk tugas klasi-
fikasi emosi pada teks ulasan pengguna. Hasil penelitian ini dapat menjadi referensi
bagi penelitian selanjutnya yang berkaitan dengan analisis emosi, analisis sentimen
lanjutan, serta pemodelan bahasa berbasis deep learning pada data teks berbahasa
Indonesia.

Selain itu, penelitian ini juga memperkaya literatur mengenai efektivitas
pendekatan fine-tuning pada model pretrained dalam konteks klasifikasi emosi,
terutama pada data yang bersifat informal dan kontekstual seperti ulasan pengguna
aplikasi. Temuan dalam penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar teoretis bagi
pengembangan metode klasifikasi emosi yang lebih adaptif dan representatif ter-
hadap ekspresi bahasa alami.

1.5.2 Manfaat Praktis
Secara praktis, penelitian ini dapat membantu perusahaan jasa ekspedisi

seperti J&T Express dalam memahami perasaan dan pengalaman pelanggan secara
lebih spesifik, tidak hanya berdasarkan polaritas sentimen (positif atau negatif),
tetapi juga berdasarkan jenis emosi yang dirasakan, seperti marah, kecewa, ce-
mas, dan senang. Informasi ini dapat dimanfaatkan sebagai bahan evaluasi untuk
meningkatkan kualitas pelayanan, memperbaiki sistem pengiriman, serta menyusun
strategi komunikasi yang lebih efektif dan responsif terhadap pelanggan.

Selain itu, pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini dapat dijadikan
sebagai acuan dalam pengembangan sistem analisis emosi pada berbagai domain
layanan digital lainnya, seperti e-commerce, transportasi, dan layanan publik. De-
ngan demikian, metode klasifikasi emosi berbasis DistilBERT yang dikaji dalam
penelitian ini memiliki potensi untuk diterapkan secara luas dalam konteks analisis
opini dan pengalaman pengguna berbasis teks.
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1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan tugas akhir ini disusun untuk memberikan

gambaran mengenai alur pembahasan pada setiap bab. Adapun sistematika
penulisan dalam laporan tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

BAB 1. PENDAHULUAN
BAB 1 pada tugas akhir ini berisi tentang pendahuluan yang meliputi latar

belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat
penelitian, serta sistematika penulisan.

BAB 2. LANDASAN TEORI
BAB 2 membahas tinjauan pustaka dan landasan teori yang berkaitan de-

ngan penelitian. Bab ini mencakup konsep dasar pemrosesan bahasa alami (Natural
Language Processing), analisis emosi pada teks, model DistilBERT, teknik knowl-
edge distillation, serta penelitian-penelitian terdahulu yang relevan sebagai acuan
dalam penelitian ini.

BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
BAB 3 menjelaskan metodologi penelitian yang digunakan. Pembahasan

meliputi pengumpulan data ulasan, proses pra-pemrosesan teks, pelabelan dan vali-
dasi data, pembagian data latih dan data uji, proses tokenisasi dan encoding, peran-
cangan model, serta metode pelatihan dan evaluasi model.

BAB 4. ANALISA DAN PERANCANGAN
BAB 4 membahas hasil implementasi dan pengujian model DistilBERT. Bab

ini mencakup proses pelatihan model, mekanisme distilasi pengetahuan, hasil eval-
uasi kinerja model menggunakan metrik yang digunakan, serta analisis hasil pen-
gujian berdasarkan data penelitian.

BAB 5. IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN
BAB 5 merupakan bab penutup yang berisi kesimpulan dari hasil penelitian

yang telah dilakukan serta saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

Bab ini membahas teori-teori yang menjadi dasar dalam penelitian ini,
meliputi konsep klasifikasi emosi, pentingnya analisis emosi di era digital, metode
NLP, serta model DistilBERT yang digunakan dalam pemrosesan teks.

2.1 Konsep Emosi dan Klasifikasi Emosi
Emosi merupakan respons afektif manusia yang muncul sebagai reaksi ter-

hadap suatu kejadian atau situasi tertentu, dan sering kali tercermin melalui ekspresi
linguistik dalam bentuk teks digital, seperti ulasan pengguna aplikasi dan layanan
(Plutchik, 1980; Semeraro, Vilella, dan Ruffo, 2021; Ekman dkk., 1992; Maruf
dkk., 2024). Dalam konteks komunikasi berbasis teks, emosi tidak selalu dinya-
takan secara eksplisit, melainkan sering tersirat melalui pilihan kata, struktur kali-
mat, serta konteks keseluruhan (Hofmann, Troiano, Sassenberg, dan Klinger, 2020;
Maruf dkk., 2024; Bostan dan Klinger, 2018). Oleh karena itu, pemahaman ter-
hadap emosi dalam teks menjadi aspek penting dalam menganalisis persepsi dan
pengalaman pengguna (Nandwani dan Verma, 2021).

Klasifikasi emosi dalam teks bertujuan untuk mengidentifikasi kategori
perasaan yang terekspresi sehingga dapat memetakan pengalaman subjektif peng-
guna secara lebih spesifik dibandingkan analisis sentimen sederhana yang hanya
membedakan polaritas positif, negatif, atau netral (Mohammad dan Turney, 2013;
Motger, Oriol, Tiessler, Franch, dan Marco, n.d.; Nandwani dan Verma, 2021). Pen-
dekatan ini memungkinkan sistem untuk memahami nuansa emosional yang lebih
halus, misalnya membedakan antara kemarahan, kekecewaan, dan kecemasan, yang
meskipun sama-sama bernuansa negatif, memiliki makna psikologis dan implikasi
praktis yang berbeda (Plutchik, 1980; Hofmann dkk., 2020).

Dalam konteks ulasan pengguna aplikasi, perbedaan jenis emosi tersebut
menjadi krusial karena setiap emosi merepresentasikan pengalaman dan ekspektasi
pengguna yang berbeda terhadap layanan (Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025). Seba-
gai contoh, emosi marah sering kali menunjukkan ketidakpuasan yang bersifat akut
terhadap suatu aspek layanan, sedangkan emosi cemas lebih berkaitan dengan keti-
dakpastian atau kekhawatiran terhadap proses yang sedang berlangsung (Hofmann
dkk., 2020; Maruf dkk., 2024). Oleh karena itu, klasifikasi emosi yang lebih gran-
ular menjadi lebih relevan dibandingkan sekadar analisis sentimen biner (Motger
dkk., n.d.; Nandwani dan Verma, 2021).



Menurut Plutchik, emosi dasar merupakan komponen psikologis yang bersi-
fat evolusioner dan berfungsi membantu individu dalam merespons tantangan ling-
kungan demi meningkatkan peluang bertahan hidup (Plutchik, 1980; Ekman dkk.,
1992). Emosi-emosi ini memiliki struktur yang dapat dijelaskan melalui hubungan
antar emosi dalam bentuk visualisasi yang dikenal sebagai roda emosi (Plutchik,
1980; Semeraro dkk., 2021; Nandwani dan Verma, 2021). Model ini mengorgan-
isasi emosi dalam dimensi bipolar serta variasi intensitas, sehingga memungkinkan
analisis hubungan antar emosi secara sistematis (Semeraro dkk., 2021; Maruf dkk.,
2024).

Dalam model roda emosi Plutchik, terdapat delapan emosi dasar yang
berpasangan secara bipolar, misalnya kebahagiaan berlawanan dengan kesedihan
(Plutchik, 1980; Semeraro dkk., 2021). Emosi-emosi dasar tersebut dapat berin-
teraksi dan membentuk emosi sekunder atau turunan lainnya (Plutchik, 1980; Se-
meraro dkk., 2021; Nandwani dan Verma, 2021). Struktur ini menunjukkan bahwa
emosi bukanlah kategori yang berdiri sendiri, melainkan saling berkaitan secara se-
mantik (Bostan dan Klinger, 2018; Maruf dkk., 2024).

Gambar 2.1. Roda Emosi Plutchik (Sumber: Mondal).

Gambar 2.1 menunjukkan roda emosi Plutchik yang terdiri dari delapan
emosi dasar, yaitu kebahagiaan (joy), kepercayaan (trust), ketakutan (fear), keterke-
jutan (surprise), kesedihan (sadness), jijik (disgust), kemarahan (anger), dan anti-
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sipasi (anticipation) (Plutchik, 1980). Roda emosi ini menggambarkan hubungan
bipolar antar emosi serta variasi intensitas emosi yang divisualisasikan melalui pe-
rubahan warna dan jarak dari pusat roda (Plutchik, 1980; Semeraro dkk., 2021).

Meskipun roda emosi Plutchik menyajikan struktur hubungan antar emosi
dalam bentuk pasangan bipolar dan kedekatan semantik, model ini bersifat kon-
septual dan tidak dimaksudkan sebagai batasan kaku dalam pemilihan label emosi
untuk tugas klasifikasi otomatis (Bostan dan Klinger, 2018; Maruf dkk., 2024).
Dalam praktik pemrosesan bahasa alami, pemilihan kategori emosi umumnya dis-
esuaikan dengan karakteristik data, tujuan penelitian, serta konteks domain (Bostan
dan Klinger, 2018; Motger dkk., n.d.), bukan semata-mata berdasarkan posisi emosi
pada satu sumbu tertentu dalam model teoretis.

Selain itu, emosi dalam ekspresi manusia sering kali bersifat kompleks dan
tidak selalu dapat direduksi menjadi satu kategori tunggal (Russell, 1980; Hof-
mann dkk., 2020). Pemaksaan emosi ke dalam struktur yang terlalu kaku berpotensi
menghilangkan nuansa emosional yang terkandung dalam teks (Maruf dkk., 2024;
Nandwani dan Verma, 2021). Oleh karena itu, pemilihan subset emosi yang tidak
berada dalam satu garis bipolar pada roda Plutchik tetap dianggap valid secara kon-
septual, selama dapat dipertanggungjawabkan secara teoritis dan empiris (Bostan
dan Klinger, 2018).

Dalam penelitian ini, dipilih empat kategori emosi utama, yaitu senang, ke-
cewa, cemas, dan marah, sebagai representasi dari spektrum emosi dasar Plutchik
dalam konteks ulasan pengguna layanan digital (Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025).
Keempat emosi ini dipilih karena paling sering muncul dalam ekspresi pengalaman
pengguna serta memiliki implikasi praktis yang signifikan terhadap evaluasi kuali-
tas layanan (Nandwani dan Verma, 2021; Maruf dkk., 2024).

Secara konseptual, emosi senang merepresentasikan dimensi joy, sedangkan
marah berkaitan dengan dimensi anger (Plutchik, 1980). Emosi cemas dapat dia-
sosiasikan dengan spektrum fear, sementara kecewa merupakan bentuk emosi kom-
pleks yang berada di antara sadness dan anger (Plutchik, 1980; Russell, 1980).
Dengan demikian, pemilihan keempat kategori ini tetap mencerminkan spektrum
emosi dasar dalam model Plutchik, meskipun tidak seluruhnya berada dalam satu
garis bipolar yang sama (Bostan dan Klinger, 2018; Motger dkk., n.d.).

Pemilihan empat kategori emosi utama ini didasarkan pada beberapa per-
timbangan sebagai berikut:

1. fokus penelitian diarahkan pada emosi yang paling sering muncul dalam
konteks ulasan pengguna layanan digital berdasarkan literatur sebelumnya
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(Semeraro dkk., 2021; Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025);
2. penggunaan subset emosi bertujuan untuk mengurangi kompleksitas klasi-

fikasi serta meminimalkan ketidakseimbangan distribusi kelas yang da-
pat menurunkan stabilitas pembelajaran model (Bostan dan Klinger, 2018;
Maruf dkk., 2024); dan

3. keempat emosi terpilih tersebut mewakili spektrum emosi positif dan
negatif yang paling relevan dalam evaluasi pengalaman pengguna aplikasi
(Plutchik, 1980; Semeraro dkk., 2021; Nandwani dan Verma, 2021).
Dengan pendekatan ini, klasifikasi emosi yang dilakukan dalam penelitian

ini tidak hanya berlandaskan kerangka teoretis, tetapi juga disesuaikan dengan kon-
teks empiris data, sehingga lebih relevan secara praktis dalam memahami persepsi
pengguna terhadap layanan J&T Express secara lebih mendalam (Motger dkk., n.d.;
Maruf dkk., 2024).

2.2 Pentingnya Analisis Emosi dalam Ulasan Digital
Ulasan pada platform digital seperti Google Play Store mengandung berba-

gai ekspresi opini dan emosi yang merefleksikan pengalaman pengguna terhadap
suatu layanan (Nandwani dan Verma, 2021; Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025). In-
formasi ini tidak hanya merepresentasikan tingkat kepuasan pengguna, tetapi juga
menggambarkan kondisi emosional yang lebih spesifik, seperti rasa marah, kecewa,
cemas, atau senang (Chutia dan Baruah, 2024; Davoodi, Mezei, dan Heikkilä,
2025). Oleh karena itu, analisis emosi menjadi pendekatan yang lebih kompre-
hensif dibandingkan survei tradisional, karena mampu menangkap respons afektif
pengguna secara langsung dan alami (Nandwani dan Verma, 2021).

Berbeda dengan analisis sentimen yang umumnya hanya mengklasifikasikan
opini ke dalam kategori positif, negatif, atau netral (Jim dkk., 2024), analisis emosi
memungkinkan pemahaman yang lebih mendalam terhadap nuansa perasaan peng-
guna (Chutia dan Baruah, 2024; Davoodi dkk., 2025). Pendekatan ini penting
karena emosi-emosi negatif tidak selalu memiliki makna yang sama (Chutia dan
Baruah, 2024). Sebagai contoh, rasa marah sering kali menunjukkan ketidakpuasan
akut terhadap layanan, sedangkan rasa cemas lebih berkaitan dengan ketidakpas-
tian atau kekhawatiran terhadap proses yang sedang berlangsung (Jim dkk., 2024).
Perbedaan ini memiliki implikasi yang berbeda dalam pengambilan keputusan bis-
nis (Oprea, 2025).

Penelitian oleh Motger et al. (2025) menunjukkan bahwa emosi negatif
seperti cemas dan marah sering berkaitan dengan rasa tidak aman, ketidakadi-

9



lan, atau kegagalan layanan, sedangkan emosi senang mencerminkan kepuasan dan
kepercayaan pengguna (Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025). Dalam konteks layanan
logistik seperti J&T Express, klasifikasi emosi dari ulasan pelanggan memungkin-
kan perusahaan untuk memantau persepsi publik secara real-time, mengidentifikasi
sumber permasalahan layanan, serta menyusun strategi perbaikan yang lebih tepat
sasaran (Motger dkk., n.d.; Oprea, 2025).

Dengan demikian, analisis emosi tidak hanya berfungsi sebagai alat evaluasi
kepuasan pengguna, tetapi juga sebagai dasar pengambilan keputusan strategis yang
berorientasi pada pengalaman pelanggan (Nandwani dan Verma, 2021; Jim dkk.,
2024). Hal ini menjadikan klasifikasi emosi sebagai pendekatan yang relevan dan
penting dalam penelitian ini, terutama dalam memahami dinamika persepsi peng-
guna terhadap layanan berbasis digital (Motger dkk., n.d.; Davoodi dkk., 2025).

2.3 Perkembangan Metode Klasifikasi Emosi
Metode klasifikasi emosi dalam teks mengalami perkembangan yang sig-

nifikan seiring dengan kemajuan teknik pemrosesan bahasa alami dan pembelajaran
mesin (Nandwani dan Verma, 2021; Das, Sharif, Hoque, dan Sarker, 2021; Hasan,
Rundensteiner, dan Agu, 2022). Perkembangan ini tidak hanya berfokus pada pen-
ingkatan akurasi, tetapi juga pada kemampuan model dalam memahami konteks
linguistik yang kompleks, yang sangat penting dalam mengenali ekspresi emosi se-
cara tepat (Nandwani dan Verma, 2021).

Pendekatan awal dalam klasifikasi emosi umumnya berbasis leksikon,
yaitu dengan memanfaatkan daftar kata yang telah diberi label emosi sebelum-
nya (Mohammad dan Turney, 2013; Rasool dkk., 2025). Salah satu leksikon yang
banyak digunakan adalah NRC Emotion Lexicon, yang memetakan kata ke dalam
kategori emosi tertentu (Mohammad dan Turney, 2013). Meskipun metode ini re-
latif sederhana dan mudah diimplementasikan, pendekatan berbasis leksikon memi-
liki keterbatasan dalam memahami konteks kalimat, ironi, serta relasi semantik an-
tar kata (Rasool dkk., 2025). Akibatnya, performa metode ini cenderung menurun
pada teks yang bersifat kompleks dan kontekstual, seperti ulasan pengguna di plat-
form digital.

Selanjutnya, metode klasifikasi emosi berkembang ke arah pembelajaran
mesin klasik, seperti Naı̈ve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Ran-
dom Forest (Das dkk., 2021; Nandwani dan Verma, 2021). Metode ini menggu-
nakan fitur linguistik seperti bag-of-words atau TF-IDF untuk merepresentasikan
teks dalam bentuk numerik (Nandwani dan Verma, 2021). Meskipun mampu
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meningkatkan akurasi dibandingkan pendekatan leksikon, metode ini masih memi-
liki keterbatasan dalam menangkap urutan kata dan makna kontekstual, sehingga
kurang optimal dalam mengenali emosi yang tersirat secara implisit.

Perkembangan berikutnya ditandai dengan penggunaan metode deep learn-
ing, seperti Convolutional Neural Network (CNN) dan Long Short-Term Memory
(LSTM), yang mampu mempelajari representasi fitur secara otomatis dari data teks
(Hasan dkk., 2022; Nandwani dan Verma, 2021). Model-model ini lebih efektif
dalam menangkap pola urutan kata dan hubungan jangka panjang dalam kalimat.
Namun, model berbasis RNN masih memiliki keterbatasan dalam pemrosesan par-
alel dan efisiensi komputasi, sehingga kurang optimal untuk data berskala besar dan
sistem yang membutuhkan respons cepat (Hasan dkk., 2022).

Pendekatan terkini dalam klasifikasi emosi didominasi oleh arsitektur Trans-
former, yang menggunakan mekanisme self-attention untuk memodelkan hubun-
gan antar kata secara global dalam suatu teks (Vaswani dkk., 2017; Das dkk.,
2021). Model berbasis Transformer seperti BERT telah menjadi standar mutakhir
dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami, termasuk klasifikasi emosi (Devlin,
Chang, Lee, dan Toutanova, 2019; Algifari dan Nugroho, 2023), karena kemam-
puannya dalam memahami konteks secara menyeluruh.

Meskipun BERT menunjukkan performa yang sangat baik, ukuran model
dan kompleksitas komputasinya relatif besar (Devlin dkk., 2019). Hal ini men-
jadi kendala dalam implementasi sistem yang membutuhkan efisiensi dan waktu
respons yang cepat. Oleh karena itu, dikembangkan berbagai varian yang lebih
ringan, salah satunya adalah DistilBERT. DistilBERT merupakan hasil penerapan
teknik knowledge distillation yang mampu mempertahankan sekitar 95% performa
BERT dengan ukuran model yang lebih kecil serta kecepatan inferensi yang lebih
tinggi, yakni sekitar 60% lebih cepat dibandingkan BERT (Sanh dkk., 2020).

Dalam konteks penelitian ini, karakteristik ulasan pengguna yang bersifat
singkat, informal, dan kontekstual memerlukan model yang mampu memahami
makna secara holistik tanpa mengorbankan efisiensi komputasi (Algifari dan Nu-
groho, 2023). Oleh karena itu, DistilBERT dipilih sebagai pendekatan utama karena
mampu menyeimbangkan antara akurasi klasifikasi emosi dan kebutuhan imple-
mentasi sistem berbasis web secara real-time (Sanh dkk., 2020).

2.4 Preprocessing Data Teks
Preprocessing data merupakan salah satu tahapan fundamental dalam pen-

golahan data teks pada bidang Natural Language Processing (NLP) (Manning dan
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Schütze, 1999; Jurafsky & Martin, 2025; Feldman dan Sanger, 2019). Data teks
mentah umumnya bersifat tidak terstruktur, mengandung noise, serta memiliki vari-
asi penulisan yang tinggi, sehingga tidak dapat langsung digunakan sebagai ma-
sukan pada model pembelajaran mesin (Manning dan Schütze, 1999; Aggarwal,
2018). Oleh karena itu, preprocessing data diperlukan untuk meningkatkan kualitas
data dengan cara membersihkan, menyeragamkan, dan menyederhanakan represen-
tasi teks sebelum dilakukan proses analisis lebih lanjut (Feldman dan Sanger, 2019;
Uysal dan Gunal, 2014).

Menurut Aggarwal (2018), kualitas preprocessing data sangat berpengaruh
terhadap performa model klasifikasi teks. Tahapan preprocessing yang baik dapat
membantu model dalam mengenali pola linguistik secara lebih efektif serta mengu-
rangi kesalahan yang disebabkan oleh elemen teks yang tidak relevan (Kotsiantis,
Kanellopoulos, dan Pintelas, 2007; Han, Kamber, dan Pei, 2012). Secara umum,
preprocessing data teks mencakup beberapa tahap utama, antara lain data cleaning,
case folding, penghapusan karakter khusus, dan normalisasi teks (Uysal dan Gunal,
2014; Feldman dan Sanger, 2019).

2.4.1 Data Cleaning
Data cleaning merupakan tahap awal dalam preprocessing data teks yang

bertujuan untuk menghilangkan data yang tidak valid atau tidak relevan (Han dkk.,
2012; Kotsiantis dkk., 2007). Tahap ini meliputi penghapusan data duplikat, teks
kosong, serta entri yang tidak mengandung informasi linguistik yang bermakna
(Feldman dan Sanger, 2019). Selain itu, pada data yang diperoleh melalui proses
scraping, sering ditemukan karakter aneh, potongan HTML, atau simbol yang tidak
membentuk kalimat utuh, sehingga perlu dibersihkan sebelum digunakan lebih lan-
jut (Uysal dan Gunal, 2014).

Proses data cleaning bertujuan untuk memastikan bahwa dataset yang digu-
nakan hanya terdiri dari teks yang representatif dan relevan dengan tujuan penelitian
(Han dkk., 2012). Dengan demikian, risiko terjadinya bias atau kesalahan analisis
akibat data yang tidak layak dapat diminimalkan (Kotsiantis dkk., 2007; Feldman
dan Sanger, 2019).

2.4.2 Case Folding
Case folding merupakan proses mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi

satu bentuk standar, umumnya huruf kecil (lowercase) (Jurafsky & Martin, 2025;
Manning dan Schütze, 1999). Menurut Jurafsky & Martin (2025), perbedaan peng-
gunaan huruf kapital dalam teks tidak selalu merepresentasikan perbedaan makna
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semantik, sehingga perlu diseragamkan untuk mengurangi variasi token yang tidak
perlu.

Tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa kata dengan bentuk yang
sama tetapi berbeda kapitalisasi, seperti “Senang” dan “senang”, diperlakukan se-
bagai satu token yang sama (Feldman dan Sanger, 2019). Dengan demikian, uku-
ran kosakata dapat dikurangi dan proses pembelajaran model menjadi lebih efisien
(Manning dan Schütze, 1999; Aggarwal, 2018).

2.4.3 Removing Special Characters
Removing special characters merupakan tahap preprocessing yang bertu-

juan untuk menghapus karakter non-alfabet seperti tanda baca, angka, simbol,
serta karakter khusus lainnya yang tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap
makna teks (Uysal dan Gunal, 2014; Feldman dan Sanger, 2019). Keberadaan
karakter-karakter tersebut dapat menimbulkan noise dan mengganggu proses to-
kenisasi serta representasi fitur teks (Aggarwal, 2018).

Pada konteks data media sosial, karakter khusus dan simbol sering muncul
akibat gaya penulisan informal pengguna (Sitaram, Hedayatnia, dan Balakrishnan,
2019). Oleh karena itu, penghapusan karakter khusus dilakukan untuk menyeder-
hanakan struktur teks dan mempertahankan hanya kata-kata yang relevan untuk
analisis emosi (Baldwin dan Kim, 2015).

2.4.4 Normalization
Normalization merupakan proses untuk mengubah kata tidak baku,

singkatan, atau bentuk slang menjadi kata baku sesuai dengan kaidah bahasa
(Sitaram dkk., 2019; Baldwin dan Kim, 2015). Tahap ini sangat penting terutama
pada data yang berasal dari media sosial, di mana penggunaan bahasa informal,
singkatan, dan variasi ejaan sangat dominan (Feldman dan Sanger, 2019).

Menurut Baldwin dan Kim (2015), normalisasi teks membantu mengurangi
variasi kata yang memiliki makna sama, sehingga model pembelajaran mesin dapat
mengenali pola linguistik dengan lebih baik. Contoh proses normalisasi antara lain
mengubah kata “gk” menjadi “tidak” atau “dr” menjadi “dari”. Dengan normalisasi,
representasi teks menjadi lebih konsisten dan mudah dipelajari oleh model (Sitaram
dkk., 2019; Aggarwal, 2018).

Secara keseluruhan, tahapan preprocessing data teks berperan penting dalam
meningkatkan kualitas dataset dan mendukung kinerja model klasifikasi emosi
(Feldman dan Sanger, 2019; Han dkk., 2012). Dataset yang telah melalui prepro-
cessing yang baik akan menghasilkan representasi teks yang lebih bersih, konsisten,
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dan informatif, sehingga mampu meningkatkan akurasi serta kemampuan general-
isasi model pembelajaran mesin (Kotsiantis dkk., 2007; Aggarwal, 2018).

2.5 DistilBERT
DistilBERT merupakan varian ringan dari model BERT yang dikembangkan

melalui pendekatan knowledge distillation, dengan tujuan untuk mempertahankan
sebagian besar kemampuan representasi bahasa BERT namun dengan ukuran model
yang lebih kecil dan waktu inferensi yang lebih cepat (Sanh dkk., 2020; Gou, Yu,
dan Maybank, 2021; Hinton, Vinyals, dan Dean, 2015). Dalam pendekatan ini,
model berukuran besar (teacher) digunakan untuk melatih model yang lebih kecil
(student) dengan cara mentransfer pengetahuan yang telah dipelajari (Hinton dkk.,
2015). Melalui proses ini, DistilBERT mampu mempertahankan sekitar 95–97%
performa BERT meskipun jumlah parameternya sekitar 40% lebih sedikit (Sanh
dkk., 2020).

Dalam konteks penelitian ini, pemilihan DistilBERT didasarkan pada dua
pertimbangan utama. Pertama, ulasan pengguna aplikasi J&T Express umumnya
ditulis dalam gaya bahasa informal, singkat, dan sering kali mengandung makna
implisit. Oleh karena itu, diperlukan model yang mampu memahami konteks secara
menyeluruh, bukan hanya berdasarkan kemunculan kata kunci tertentu. DistilBERT
menggunakan mekanisme self-attention yang memungkinkan model mempelajari
hubungan antar kata dalam suatu kalimat secara kontekstual, sehingga lebih efektif
dalam menangkap nuansa emosional yang tersirat.

Kedua, sistem yang dikembangkan dalam penelitian ini dirancang untuk di-
implementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web. Oleh karena itu, efisiensi
komputasi menjadi faktor penting. Dibandingkan dengan BERT, DistilBERT memi-
liki waktu inferensi yang lebih cepat dan konsumsi memori yang lebih rendah, se-
hingga lebih sesuai untuk sistem yang membutuhkan respons real-time tanpa men-
gorbankan performa klasifikasi secara signifikan.

Berbeda dengan BERT yang memiliki 12 lapisan encoder, DistilBERT
hanya menggunakan 6 lapisan encoder. Meskipun jumlah lapisannya lebih
sedikit, DistilBERT tetap mempertahankan arsitektur dasar Transformer, termasuk
mekanisme multi-head self-attention dan feed-forward network. Dengan demikian,
model ini tetap mampu mempelajari representasi semantik yang kaya dari suatu
teks.

Dalam penelitian ini, DistilBERT tidak dilatih dari awal menggunakan
skema teacher–student training, melainkan digunakan dalam bentuk model pre-
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trained yang kemudian dilakukan proses fine-tuning menggunakan dataset ulasan
berbahasa Indonesia. Fine-tuning bertujuan untuk menyesuaikan parameter model
agar mampu mengenali pola emosi yang spesifik sesuai dengan karakteristik data
penelitian.

2.6 DistilBERT
DistilBERT merupakan varian ringan dari model BERT yang dikembangkan

melalui pendekatan knowledge distillation, dengan tujuan untuk mempertahankan
sebagian besar kemampuan representasi bahasa BERT namun dengan ukuran model
yang lebih kecil dan waktu inferensi yang lebih cepat (Sanh dkk., 2020; Gou dkk.,
2021; Hinton dkk., 2015). Dalam pendekatan ini, model berukuran besar (teacher)
digunakan untuk melatih model yang lebih kecil (student) dengan cara mentransfer
pengetahuan yang telah dipelajari (Hinton dkk., 2015). Melalui proses ini, Distil-
BERT mampu mempertahankan sekitar 95–97% performa BERT meskipun jumlah
parameternya sekitar 40% lebih sedikit (Sanh dkk., 2020).

Dalam konteks penelitian ini, pemilihan DistilBERT didasarkan pada dua
pertimbangan utama. Pertama, ulasan pengguna aplikasi J&T Express umumnya
ditulis dalam gaya bahasa informal, singkat, dan sering kali mengandung makna
implisit. Oleh karena itu, diperlukan model yang mampu memahami konteks secara
menyeluruh, bukan hanya berdasarkan kemunculan kata kunci tertentu. DistilBERT
menggunakan mekanisme self-attention yang memungkinkan model mempelajari
hubungan antar kata dalam suatu kalimat secara kontekstual, sehingga lebih efek-
tif dalam menangkap nuansa emosional yang tersirat (Vaswani dkk., 2017; Devlin
dkk., 2019; Li, Chan, Peko, dan Sundaram, 2023).

Kedua, sistem yang dikembangkan dalam penelitian ini dirancang untuk di-
implementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web. Oleh karena itu, efisiensi
komputasi menjadi faktor penting. Dibandingkan dengan BERT, DistilBERT memi-
liki waktu inferensi yang lebih cepat dan konsumsi memori yang lebih rendah, se-
hingga lebih sesuai untuk sistem yang membutuhkan respons real-time tanpa men-
gorbankan performa klasifikasi secara signifikan (Sanh dkk., 2020; Jiao dkk., 2020).

Berbeda dengan BERT yang memiliki 12 lapisan encoder, DistilBERT
hanya menggunakan 6 lapisan encoder. Meskipun jumlah lapisannya lebih
sedikit, DistilBERT tetap mempertahankan arsitektur dasar Transformer, terma-
suk mekanisme multi-head self-attention dan feed-forward network (Vaswani dkk.,
2017). Dengan demikian, model ini tetap mampu mempelajari representasi seman-
tik yang kaya dari suatu teks (Devlin dkk., 2019).
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Dalam penelitian ini, DistilBERT tidak dilatih dari awal menggunakan
skema teacher–student training, melainkan digunakan dalam bentuk model pre-
trained yang kemudian dilakukan proses fine-tuning menggunakan dataset ulasan
berbahasa Indonesia. Fine-tuning bertujuan untuk menyesuaikan parameter model
agar mampu mengenali pola emosi yang spesifik sesuai dengan karakteristik data
penelitian (Howard dan Ruder, 2018; Acheampong, Chen, dan Nunoo-Mensah,
2020).

2.6.1 DistilBERT sebagai Pretrained Language Model
DistilBERT merupakan salah satu contoh pretrained language model, yaitu

model bahasa yang telah dilatih sebelumnya menggunakan korpus teks berskala
besar untuk mempelajari struktur umum bahasa, seperti sintaksis, semantik, dan
hubungan kontekstual antar kata (Devlin dkk., 2019; Peters dkk., 2018). Pendekatan
ini termasuk dalam paradigma transfer learning, di mana pengetahuan yang diper-
oleh dari proses pelatihan awal dapat dimanfaatkan kembali untuk tugas yang lebih
spesifik (Howard dan Ruder, 2018).

Pada tahap pretraining, DistilBERT dilatih untuk memahami pola bahasa
secara umum tanpa diarahkan pada tugas tertentu, seperti klasifikasi emosi. Proses
ini memungkinkan model membangun representasi kata dan kalimat yang bersifat
kontekstual, sehingga makna suatu kata dapat berubah sesuai dengan konteks peng-
gunaannya dalam kalimat (Vaswani dkk., 2017; Devlin dkk., 2019).

Keunggulan utama dari pretrained model adalah kemampuannya untuk
mengurangi kebutuhan data latih dalam jumlah besar pada tugas spesifik. De-
ngan memanfaatkan model yang telah memiliki pemahaman dasar mengenai ba-
hasa, proses pelatihan dapat difokuskan pada penyesuaian terhadap karakteristik
domain tertentu (Howard dan Ruder, 2018; Peters dkk., 2018).

DistilBERT merupakan hasil dari proses knowledge distillation dari model
BERT, yang bertujuan untuk menghasilkan model yang lebih ringan dan lebih cepat
tanpa mengorbankan performa secara signifikan (Sanh dkk., 2020; Gou dkk., 2021).
Dengan jumlah parameter yang lebih sedikit, DistilBERT menjadi lebih efisien un-
tuk digunakan pada aplikasi berbasis web atau sistem yang memerlukan waktu in-
ferensi yang cepat (Jiao dkk., 2020).

2.6.2 Arsitektur DistilBERT
DistilBERT mempertahankan komponen inti dari arsitektur BERT, yaitu

Transformer encoder, namun dengan beberapa penyederhanaan. Model ini meng-
gunakan enam lapisan encoder dibandingkan dua belas lapisan pada BERT (Sanh
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dkk., 2020). Selain itu, beberapa komponen tambahan seperti token-type embed-
dings dan pooler dihilangkan untuk mengurangi kompleksitas model.

Setiap token dalam teks direpresentasikan dalam bentuk vektor numerik
melalui token embedding. Selain itu, DistilBERT juga menggunakan positional
encoding untuk mempertahankan informasi urutan kata dalam kalimat (Vaswani
dkk., 2017). Informasi urutan ini penting dalam klasifikasi emosi, karena peruba-
han struktur kalimat dapat mengubah makna emosional suatu pernyataan, terutama
pada kalimat negasi, ironi, atau ekspresi tidak langsung (Acheampong dkk., 2020).

Mekanisme self-attention memungkinkan model untuk memberikan bobot
perhatian yang berbeda pada setiap token dalam suatu kalimat. Dengan demikian,
kata atau frasa yang memiliki muatan emosional yang lebih kuat dapat diberikan
perhatian yang lebih besar oleh model (Vaswani dkk., 2017). Hal ini sangat rele-
van dalam konteks klasifikasi emosi, karena emosi sering kali diekspresikan secara
implisit dan bergantung pada konteks keseluruhan kalimat, bukan hanya pada satu
kata tertentu (Liu dan Ren, 2019).

2.6.3 Alur Kerja DistilBERT dalam Klasifikasi Emosi
Secara umum, alur kerja DistilBERT dalam tugas klasifikasi emosi dapat di-

jelaskan sebagai berikut. Teks ulasan yang telah melalui tahap prapemrosesan akan
diubah menjadi token menggunakan tokenizer DistilBERT. Token-token tersebut
kemudian dikonversi menjadi input IDs dan attention mask sebagai masukan ke
dalam model.

Selanjutnya, input tersebut diproses oleh encoder DistilBERT melalui be-
berapa lapisan Transformer yang terdiri dari mekanisme self-attention dan feed-
forward network (Vaswani dkk., 2017). Melalui proses ini, model menghasilkan
representasi kontekstual untuk setiap token (Devlin dkk., 2019).

Token khusus [CLS] digunakan sebagai representasi global dari keseluruhan
kalimat. Hal ini dimungkinkan karena mekanisme self-attention memungkinkan
token ini mengakumulasi informasi dari seluruh token dalam kalimat (Devlin dkk.,
2019). Representasi vektor dari token [CLS] kemudian digunakan sebagai masukan
ke lapisan klasifikasi untuk menentukan kategori emosi.

2.6.4 Fine-Tuning DistilBERT untuk Klasifikasi Emosi
Fine-tuning merupakan proses penyesuaian parameter model pretrained ter-

hadap tugas spesifik menggunakan dataset baru. Berbeda dengan pelatihan dari
awal (training from scratch), fine-tuning memanfaatkan bobot awal hasil pretrain-
ing sebagai titik awal pembelajaran, sehingga model tidak perlu mempelajari ulang
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struktur dasar bahasa (Devlin dkk., 2019; Howard dan Ruder, 2018).
Dalam konteks klasifikasi emosi, fine-tuning memungkinkan DistilBERT

untuk mengadaptasi representasi linguistik umum menjadi representasi yang lebih
sensitif terhadap ekspresi emosional (Acheampong dkk., 2020; Mohammad dan
Turney, 2013). Model tidak hanya mengenali makna kata secara literal, tetapi juga
memahami konteks emosional yang muncul dalam kalimat.

Proses fine-tuning melibatkan pembaruan seluruh atau sebagian parameter
model berdasarkan data berlabel. Dengan demikian, model dapat mempelajari ciri-
ciri khusus yang membedakan satu emosi dengan emosi lainnya (Sanh dkk., 2020).
Hal ini sangat penting karena ekspresi emosi dalam teks sering kali bersifat im-
plisit, kontekstual, dan tidak selalu ditandai oleh kata-kata emosional yang eksplisit
(Minaee, Azimi, dan Abdolrashidi, 2019).

Pendekatan fine-tuning juga memungkinkan model untuk beradaptasi ter-
hadap variasi bahasa, seperti penggunaan bahasa informal, singkatan, dan gaya
penulisan khas pengguna aplikasi (Acheampong dkk., 2020). Oleh karena itu, fine-
tuning menjadi langkah krusial dalam penerapan pretrained model pada tugas klasi-
fikasi emosi berbasis teks.

2.6.5 Fungsi Aktivasi Softmax
Fungsi softmax digunakan untuk mengubah keluaran model berupa nilai

logit menjadi distribusi probabilitas pada setiap kelas emosi (Goodfellow, Ben-
gio, dan Courville, 2016). Probabilitas tertinggi menunjukkan kelas emosi yang
diprediksi oleh model.

pi =
exp(zi)

∑
K
j=1 exp(z j)

(2.1)

dengan zi merupakan nilai logit untuk kelas ke-i, dan K adalah jumlah kelas
emosi.

Dalam implementasinya, fungsi softmax tidak dihitung secara manual,
melainkan terintegrasi dalam lapisan klasifikasi yang disediakan oleh pustaka Hug-
ging Face.

2.6.6 Fungsi Loss
Pada proses fine-tuning, fungsi loss yang digunakan adalah categorical

cross-entropy loss. Fungsi ini mengukur perbedaan antara distribusi probabilitas
hasil prediksi model dan label sebenarnya (Goodfellow dkk., 2016).
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L =−
K

∑
i=1

yi log(pi) (2.2)

Dalam implementasinya, fungsi loss ini dihitung menggunakan modul
CrossEntropyLoss pada PyTorch.

2.6.7 Proses Optimisasi
Proses pelatihan dilakukan menggunakan algoritma optimisasi berbasis gra-

dien, yaitu AdamW. Optimizer ini dipilih karena stabil dalam melatih model Trans-
former serta mampu mengurangi risiko overfitting melalui mekanisme weight decay
(Loshchilov dan Hutter, 2019).

Pada setiap iterasi pelatihan, nilai loss dihitung, kemudian gradien diper-
oleh melalui proses backpropagation. Selanjutnya, bobot model diperbarui oleh
optimizer untuk meminimalkan nilai loss tersebut. Seluruh parameter DistilBERT
diperbarui selama proses fine-tuning agar model dapat beradaptasi dengan karakter-
istik bahasa dan gaya penulisan pada data ulasan pengguna.

Melalui proses ini, DistilBERT diharapkan mampu mempelajari pola lin-
guistik dan emosional secara lebih spesifik, sehingga menghasilkan performa klasi-
fikasi emosi yang lebih akurat dibandingkan model pretrained tanpa fine-tuning.
Implementasi teknis dari proses ini dijelaskan secara lebih rinci pada Bab III.

2.7 Natural Language Processing (NLP) untuk Klasifikasi Emosi
Natural Language Processing (NLP) merupakan bidang dalam kecerdasan

buatan yang berfokus pada pemrosesan, analisis, dan pemahaman bahasa alami
manusia oleh komputer (Jurafsky & Martin, 2025; Manning dan Schütze, 1999).
NLP menggabungkan konsep dari linguistik, ilmu komputer, dan pembelajaran
mesin untuk memungkinkan sistem memahami makna, struktur, serta konteks dari
bahasa manusia (Aggarwal, 2018). Dalam penelitian ini, NLP digunakan sebagai
kerangka kerja utama untuk mengolah ulasan pengguna aplikasi J&T Express yang
ditulis dalam bahasa Indonesia informal, yang sering kali mengandung singkatan,
variasi ejaan, ekspresi emosional implisit, serta struktur kalimat yang tidak baku.

Karakteristik tersebut menyebabkan pendekatan berbasis aturan sederhana
atau pencocokan kata kunci menjadi kurang efektif dalam mengenali emosi secara
akurat (Mohammad dan Turney, 2013; Feldman dan Sanger, 2019). Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan NLP yang mampu memahami konteks semantik kalimat
secara utuh agar emosi yang terkandung dalam ulasan dapat diidentifikasi secara
lebih tepat (Bostan dan Klinger, 2018; Acheampong dkk., 2020).
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Dalam tugas klasifikasi emosi, NLP berperan sebagai penghubung antara
data teks mentah dan model pembelajaran mesin. Proses ini bertujuan untuk meng-
ubah teks tidak terstruktur menjadi representasi numerik yang dapat diproses oleh
model (Aggarwal, 2018). Secara umum, tahapan NLP yang diterapkan dalam
penelitian ini meliputi:

1. Pra-pemrosesan teks, yaitu tahap awal yang bertujuan untuk mengurangi
noise pada ulasan pengguna yang umumnya ditulis dalam gaya informal.
Tahapan ini mencakup case folding, penghapusan karakter khusus, normal-
isasi kata tidak baku, serta tokenisasi (Jurafsky & Martin, 2025; Uysal dan
Gunal, 2014). Proses ini penting karena variasi penulisan seperti singkatan,
typo, dan simbol dapat mengganggu proses pembelajaran model jika tidak
ditangani dengan baik (Feldman dan Sanger, 2019; Baldwin dan Kim,
2015).

2. Representasi teks, yaitu proses mengubah token menjadi vektor numerik
agar dapat diproses oleh model pembelajaran mesin. Representasi ini
berfungsi untuk menangkap makna semantik dan hubungan antar kata dalam
bentuk yang dapat dipahami oleh algoritma (Mikolov, Sutskever, Chen, Cor-
rado, dan Dean, 2013). Dalam penelitian ini, representasi teks dilakukan
menggunakan tokenizer DistilBERT yang menghasilkan input IDs dan at-
tention mask. Pendekatan ini memungkinkan model untuk mempertahankan
informasi kontekstual antar kata dalam satu kalimat (Sanh dkk., 2020; De-
vlin dkk., 2019).

3. Pemodelan dan klasifikasi, yaitu tahap pembelajaran di mana model di-
latih untuk mengenali pola emosi dalam teks. Pada tahap ini dilakukan
proses fine-tuning DistilBERT menggunakan data ulasan berbahasa Indone-
sia agar model dapat menyesuaikan diri dengan karakteristik linguistik lokal
dan gaya bahasa pengguna (Acheampong dkk., 2020; Minaee dkk., 2019).

Melalui rangkaian tahapan tersebut, NLP memungkinkan sistem untuk
memahami nuansa linguistik yang terkandung dalam ulasan pengguna, terma-
suk ekspresi emosi yang bersifat implisit dan kontekstual (Bostan dan Klinger,
2018). Dengan mengombinasikan pendekatan NLP dan model berbasis Trans-
former seperti DistilBERT, sistem yang dibangun dalam penelitian ini diharapkan
mampu menghasilkan klasifikasi emosi yang lebih akurat, kontekstual, dan relevan
dengan kondisi nyata pengguna aplikasi (Devlin dkk., 2019; Sanh dkk., 2020).
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2.8 Evaluasi Model Klasifikasi Teks
Evaluasi model merupakan tahap penting dalam penelitian pembelajaran

mesin karena bertujuan untuk mengukur sejauh mana model mampu melakukan
prediksi secara akurat dan konsisten terhadap data yang belum pernah dilihat se-
belumnya (Aggarwal, 2018; Goodfellow dkk., 2016). Dalam konteks klasifikasi
emosi, evaluasi tidak hanya digunakan untuk menilai tingkat ketepatan prediksi,
tetapi juga untuk memahami karakteristik kesalahan model, khususnya pada kelas
emosi yang memiliki kemiripan semantik (Minaee dkk., 2019).

Pada penelitian ini, model DistilBERT digunakan untuk mengklasifikasikan
teks ulasan ke dalam empat kategori emosi, yaitu marah, kecewa, cemas, dan
senang. Keempat kelas ini memiliki karakteristik linguistik yang saling tumpang
tindih, sehingga evaluasi model perlu dilakukan secara komprehensif agar kinerja
model dapat dianalisis secara lebih objektif (Bostan dan Klinger, 2018). Oleh
karena itu, penelitian ini tidak hanya menggunakan satu metrik evaluasi, melainkan
kombinasi beberapa metrik, yaitu accuracy, precision, recall, F1-score, dan confu-
sion matrix (Jurafsky & Martin, 2025; Han dkk., 2012).

2.8.1 Accuracy
Accuracy merupakan metrik evaluasi yang mengukur proporsi prediksi yang

benar terhadap keseluruhan data uji (Han dkk., 2012; Aggarwal, 2018). Metrik
ini memberikan gambaran umum mengenai kemampuan model dalam mengklasi-
fikasikan emosi secara keseluruhan.

Dalam penelitian ini, accuracy digunakan sebagai indikator awal untuk me-
nilai performa global model DistilBERT. Namun, karena distribusi data emosi tidak
selalu seimbang, penggunaan accuracy saja tidak cukup untuk merepresentasikan
kinerja model secara adil (Kotsiantis dkk., 2007; Japkowicz, 2002). Model dapat
memperoleh nilai accuracy yang tinggi dengan hanya memprediksi kelas mayori-
tas, tanpa benar-benar memahami pola emosi pada kelas minoritas (He dan Garcia,
2009). Oleh sebab itu, accuracy perlu dikombinasikan dengan metrik lain.

2.8.2 Precision
Precision mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu ke-

las tertentu, yaitu perbandingan antara jumlah prediksi yang benar dengan seluruh
prediksi yang diberikan pada kelas tersebut (Uysal dan Gunal, 2014; Powers, 2011).
Metrik ini sangat penting ketika kesalahan berupa false positive memiliki dampak
yang signifikan (Sokolova dan Lapalme, 2009).

Dalam konteks penelitian ini, precision digunakan untuk mengukur seber-
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apa tepat model dalam mengidentifikasi emosi tertentu tanpa salah mengklasi-
fikasikannya sebagai emosi lain. Misalnya, precision yang tinggi pada kelas marah
menunjukkan bahwa model jarang mengklasifikasikan emosi lain sebagai marah se-
cara keliru. Hal ini penting agar hasil analisis tidak memberikan interpretasi emo-
sional yang salah terhadap ulasan pengguna (Minaee dkk., 2019).

2.8.3 Recall
Recall merupakan metrik yang mengukur kemampuan model dalam men-

genali seluruh data yang benar dari suatu kelas tertentu (Aggarwal, 2018; Powers,
2011). Metrik ini menunjukkan seberapa banyak data relevan yang berhasil dite-
mukan oleh model.

Dalam penelitian ini, recall digunakan untuk memastikan bahwa model
tidak mengabaikan ekspresi emosi tertentu, khususnya emosi negatif seperti marah,
kecewa, dan cemas (Bostan dan Klinger, 2018). Recall yang rendah pada kelas-
kelas tersebut dapat menyebabkan sistem gagal mendeteksi keluhan pengguna yang
penting untuk evaluasi layanan. Oleh karena itu, recall menjadi metrik krusial
dalam menilai sensitivitas model terhadap masing-masing kategori emosi (He dan
Garcia, 2009).

2.8.4 F1-score
F1-score merupakan metrik evaluasi yang menggabungkan precision dan re-

call dalam satu nilai harmonik (Jurafsky & Martin, 2025; Sokolova dan Lapalme,
2009). Metrik ini banyak digunakan dalam klasifikasi teks karena mampu mem-
berikan ukuran performa yang lebih seimbang, terutama pada dataset dengan dis-
tribusi kelas yang tidak seimbang (Powers, 2011).

Dalam penelitian ini, F1-score digunakan sebagai metrik utama untuk me-
nilai kinerja model DistilBERT, karena metrik ini mempertimbangkan kesalahan
berupa false positive dan false negative secara bersamaan. Dengan demikian, F1-
score memberikan gambaran yang lebih adil mengenai kemampuan model dalam
mengenali masing-masing emosi (Minaee dkk., 2019).

2.8.5 Confusion Matrix
Confusion matrix merupakan alat evaluasi yang menyajikan distribusi hasil

prediksi model terhadap label sebenarnya dalam bentuk matriks (Han dkk., 2012;
Aggarwal, 2018). Matriks ini memungkinkan analisis yang lebih mendalam ter-
hadap jenis kesalahan yang dilakukan oleh model (Powers, 2011).

Dalam klasifikasi emosi, confusion matrix sangat berguna untuk mengiden-
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tifikasi kelas emosi yang sering tertukar akibat kemiripan makna semantik, seperti
antara emosi kecewa dan cemas (Bostan dan Klinger, 2018). Analisis confusion ma-
trix membantu peneliti memahami pola kesalahan model serta menjadi dasar dalam
melakukan perbaikan, baik pada tahap pra-pemrosesan, pelabelan data, maupun
penyempurnaan parameter model (Minaee dkk., 2019).

Secara keseluruhan, penggunaan kombinasi metrik accuracy, precision, re-
call, F1-score, dan confusion matrix memberikan evaluasi performa model yang
lebih komprehensif (Sokolova dan Lapalme, 2009). Pendekatan ini tidak hanya
menunjukkan seberapa baik model bekerja, tetapi juga membantu dalam mema-
hami karakteristik kesalahan, sensitivitas terhadap masing-masing kelas emosi,
serta potensi pengembangan model di masa mendatang (He dan Garcia, 2009).

2.8.6 Kurva Loss (Training Loss dan Validation Loss)
Kurva loss merupakan salah satu alat penting dalam mengevaluasi proses

pelatihan model pembelajaran mesin. Loss menggambarkan seberapa besar kesala-
han prediksi model terhadap label sebenarnya. Semakin kecil nilai loss, semakin
baik kinerja model dalam memetakan input ke output yang sesuai (Goodfellow dkk.,
2016; Chollet, 2018).

Dalam proses pelatihan, umumnya digunakan dua jenis loss, yaitu training
loss dan validation loss. Training loss dihitung berdasarkan data latih dan digu-
nakan untuk memperbarui bobot model, sedangkan validation loss dihitung meng-
gunakan data validasi untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap
data yang tidak dilihat selama pelatihan (Chollet, 2018).

Perbandingan antara training loss dan validation loss dapat digunakan un-
tuk mengidentifikasi kondisi overfitting dan underfitting (Goodfellow dkk., 2016).
Jika training loss terus menurun tetapi validation loss meningkat, maka model men-
galami overfitting, yaitu terlalu menyesuaikan diri terhadap data latih dan kehi-
langan kemampuan generalisasi. Sebaliknya, jika kedua nilai loss tetap tinggi,
model dapat dikatakan mengalami underfitting (Chollet, 2018).

Dalam penelitian ini, kurva training loss dan validation loss digunakan un-
tuk menganalisis stabilitas proses fine-tuning DistilBERT serta untuk memastikan
bahwa model tidak mengalami overfitting secara signifikan selama proses pelatihan.

2.8.7 t-SNE untuk Visualisasi Representasi Embedding
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) merupakan metode

reduksi dimensi non-linear yang digunakan untuk memvisualisasikan data berdi-
mensi tinggi ke dalam ruang berdimensi rendah, umumnya dua atau tiga dimensi
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(van der Maaten dan Hinton, 2008). Metode ini banyak digunakan dalam bidang
pemrosesan bahasa alami untuk memvisualisasikan representasi embedding yang
dihasilkan oleh model berbasis neural network (Minaee dkk., 2019).

t-SNE bekerja dengan memetakan data berdimensi tinggi ke ruang berdi-
mensi rendah dengan cara mempertahankan kedekatan lokal antar titik data.
Artinya, data yang memiliki representasi serupa di ruang berdimensi tinggi akan
ditempatkan berdekatan dalam visualisasi dua dimensi (van der Maaten dan Hin-
ton, 2008). Hal ini menjadikan t-SNE sangat cocok untuk mengeksplorasi struktur
klaster dan hubungan semantik antar data.

Dalam konteks klasifikasi emosi, t-SNE digunakan untuk memvisualisas-
ikan representasi embedding yang dihasilkan oleh model DistilBERT. Visualisasi
ini bertujuan untuk mengamati apakah data dengan label emosi yang sama mem-
bentuk klaster tertentu serta untuk menganalisis potensi tumpang tindih antar kelas
emosi (Bostan dan Klinger, 2018).

Perlu ditekankan bahwa t-SNE bukan merupakan metrik evaluasi kuantitatif
seperti accuracy atau F1-score, melainkan alat bantu analisis visual. Oleh karena
itu, hasil t-SNE digunakan sebagai pendukung interpretasi terhadap kinerja model,
bukan sebagai ukuran performa utama (Minaee dkk., 2019).

2.9 Penelitian Terdahulu
Penelitian mengenai klasifikasi emosi berbasis model transformer telah

banyak dilakukan, baik pada bahasa Inggris maupun bahasa Indonesia. Penelitian-
penelitian tersebut menjadi acuan penting untuk memahami efektivitas model
seperti DistilBERT dalam mengenali emosi pada teks digital.

Tabel 2.1. Penelitian Terdahulu Terkait Klasifikasi Emosi Berbasis Teks

No Authors & Year Title Model / Method
1 Nabiilah (2025) Effectiveness Analysis of

RoBERTa and DistilBERT in
Emotion Classification Task
on Social Media Text Data

RoBERTa, Distil-
BERT

2 William dan
Chowanda
(2024)

Emotion Recognition Indone-
sian Language from Twit-
ter Using IndoBERT and Bi-
LSTM

IndoBERT,
Bi-LSTM
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No Authors & Year Title Model / Method
3 Minaee dkk.

(2019)
Emotion Recognition in Text
Based on XLNet, BiGRU,
and Attention

XLNet, BiGRU,
Attention

4 Jabreel (2019) A Deep Learning-Based Ap-
proach for Multi-Label Emo-
tion Classification in Tweets

CNN, BiLSTM

5 Basbeth dan Fud-
holi (2024)

Klasifikasi Emosi Pada Data
Text Bahasa Indonesia Meng-
gunakan Algoritma BERT,
RoBERTa, dan DistilBERT

6 Ahanin, Ismail,
Singh, Singh,
dan Al-ashmori
(2023)

Hybrid Feature Extraction for
Multi-Label Emotion Classi-
fication in English Text Mes-
sages

BERT-based Hy-
brid Model

7 Labib, Elagamy,
dan Saleh (2025)

EmoBERTa-X: Advanced
Emotion Classifier with
Multi-Head Attention and
DES for Multilabel Emotion
Classification

RoBERTa, Multi-
Head Attention

8 Kumar dan Khan
(2025)

A Hybrid Social Text-Based
Transformer with Adapter for
Mental Health Emotion Clas-
sification

RoBERTa,
Adapter

9 Oprea (2025) Extracting Emotions from
Customer Reviews Us-
ing Text Mining, Large
Language Models and
Fine-Tuning Strategies

DistilBERT,
LLMs

10 Liu dan Ren
(2019)

Emotion Classification Using
a CNN LSTM-Based Model
for Smooth Emotional Syn-
chronization of the Humanoid
Robot REN-XIN

CNN, LSTM
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No Authors & Year Title Model / Method
11 Ashraf, Khan,

Butt, dan Chang
(2022)

Multi-Label Emotion Classi-
fication of Urdu Tweets

BERT-based
Models

12 Shi dkk. (2023) Emotion Classification for
Short Texts: An Improved
Multi-Label Method

Deep Learning

13 Brynielsson,
Johansson, Jons-
son, dan Westling
(2014)

Emotion Classification of So-
cial Media Posts for Esti-
mating People’s Reactions to
Alert Messages During Crises

Machine Learn-
ing

14 Gupta, Srini-
vasan, Gupta, dan
Srinivasan (2020)

Constructing a Heteroge-
neous Training Dataset for
Emotion Classification

ML, DL Models

Berdasarkan Tabel 2.1, dapat diamati bahwa sebagian besar penelitian ter-
dahulu menggunakan pendekatan deep learning dan transformer-based models un-
tuk tugas klasifikasi emosi. Model seperti BERT, RoBERTa, dan DistilBERT ter-
bukti mampu meningkatkan performa dibandingkan metode berbasis fitur manual
dan pembelajaran mesin klasik.

Namun, terdapat beberapa keterbatasan dalam penelitian-penelitian se-
belumnya. Pertama, sebagian besar penelitian berfokus pada data media sosial
seperti Twitter atau teks umum berbahasa Inggris, sedangkan penelitian yang se-
cara khusus mengkaji ulasan aplikasi logistik berbahasa Indonesia masih relatif ter-
batas. Padahal, karakteristik bahasa dalam ulasan aplikasi cenderung lebih infor-
mal, singkat, dan mengandung ekspresi implisit yang menantang proses klasifikasi
emosi.

Kedua, sebagian penelitian lebih menitikberatkan pada peningkatan akurasi
model tanpa mengaitkannya dengan konteks penggunaan nyata, seperti analisis pen-
galaman pengguna dan implikasi praktis bagi perusahaan. Hal ini menyebabkan
hasil penelitian sulit untuk langsung diimplementasikan sebagai dasar pengambilan
keputusan berbasis data.

Ketiga, beberapa penelitian menggunakan model berukuran besar seperti
BERT dan RoBERTa yang memiliki kompleksitas komputasi tinggi. Pendekatan
ini kurang ideal untuk sistem berbasis web atau aplikasi yang membutuhkan waktu
respons cepat dan efisiensi sumber daya.
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Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini memfokuskan pada klasifikasi
emosi ulasan pengguna aplikasi J&T Express berbahasa Indonesia dengan meng-
gunakan DistilBERT sebagai model utama. DistilBERT dipilih karena mampu
menyeimbangkan antara performa klasifikasi dan efisiensi komputasi, sehingga
lebih sesuai untuk sistem analisis emosi berbasis web secara real-time. Selain itu,
penelitian ini tidak hanya mengevaluasi performa model secara kuantitatif, tetapi
juga menganalisis pola emosi pengguna sebagai dasar pemahaman pengalaman
pelanggan.

27



BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan untuk
mengklasifikasikan emosi pada ulasan pengguna menggunakan model DistilBERT.
Proses penelitian ini dilakukan secara sistematis agar model dapat mengenali dan
mengelompokkan emosi dengan baik. Alur keseluruhan penelitian ditunjukkan
pada Gambar 3.1 berikut.

Gambar 3.1. Metodologi Penelitian



3.1 Pengumpulan Data
Tahap awal dalam penelitian ini adalah pengumpulan data berupa ulasan

pengguna aplikasi. Data diperoleh dari platform Google Play Store, khususnya
dari ulasan pengguna aplikasi J&T Express. Pemilihan Google Play Store sebagai
sumber data didasarkan pada pertimbangan bahwa platform ini menyediakan ulasan
yang merepresentasikan pengalaman langsung pengguna terhadap layanan secara
terbuka, beragam, dan dalam jumlah besar, sehingga relevan untuk dianalisis dalam
konteks klasifikasi emosi.

Pengumpulan data dilakukan secara otomatis menggunakan pendekatan
programmatic data extraction melalui library pihak ketiga, yaitu google-play-
scraper. Library ini memanfaatkan endpoint internal Google Play Store untuk
mengambil data ulasan secara terstruktur tanpa memerlukan interaksi manual de-
ngan halaman web. Pendekatan ini termasuk dalam kategori web scraping berbasis
API, karena proses pengambilan data dilakukan secara otomatis dari platform pub-
lik melalui antarmuka pemrograman.

Implementasi pengambilan data dilakukan menggunakan bahasa pemrogra-
man Python. Pendekatan ini memungkinkan pengambilan data dalam jumlah besar
secara sistematis dan efisien. Seluruh proses pengambilan data dilakukan hanya
pada konten yang bersifat publik dan tidak melibatkan informasi pribadi pengguna,
sehingga tetap berada dalam koridor etika penelitian.

Data yang dikumpulkan meliputi teks ulasan pengguna sebagai data utama,
serta atribut pendukung seperti nilai rating dan tanggal unggah ulasan. Atribut pen-
dukung tersebut tidak digunakan sebagai fitur dalam proses pemodelan, namun di-
manfaatkan untuk keperluan analisis deskriptif dan penyaringan data. Seluruh data
hasil pengumpulan disimpan dalam format Comma-Separated Values (CSV) untuk
memudahkan proses pengolahan pada tahap selanjutnya.

Untuk menjaga kualitas data, dilakukan proses penyaringan awal yang
meliputi penghapusan ulasan duplikat, ulasan kosong, serta ulasan yang tidak rele-
van dengan konteks layanan, seperti komentar yang tidak berkaitan dengan fungsi
aplikasi atau layanan pengiriman. Selain itu, hanya ulasan berbahasa Indonesia
yang dipertahankan agar sesuai dengan tujuan penelitian. Proses ini bertujuan untuk
memastikan bahwa data yang digunakan benar-benar merepresentasikan ekspresi
emosi pengguna secara valid dan konsisten.
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3.2 Preprocessing Data
Data teks yang telah dikumpulkan tidak dapat langsung digunakan dalam

proses pelatihan model pembelajaran mesin karena masih mengandung berbagai el-
emen yang tidak terstruktur, tidak konsisten, serta berpotensi menimbulkan noise.
Oleh karena itu, diperlukan tahap preprocessing untuk membersihkan, menyer-
agamkan, dan meningkatkan kualitas data sebelum digunakan pada tahap pelabelan
emosi dan pelatihan model.

Tahap preprocessing bertujuan untuk menghilangkan elemen yang tidak rel-
evan, menyeragamkan representasi teks, serta meminimalkan variasi kata yang tidak
perlu agar model dapat mempelajari pola bahasa secara lebih efektif. Selain itu,
preprocessing juga berfungsi untuk menyesuaikan format data dengan kebutuhan
model berbasis transformer. Adapun langkah-langkah preprocessing yang diterap-
kan dalam penelitian ini dijelaskan sebagai berikut.

1. Data Cleaning
Tahap awal preprocessing adalah data cleaning, yang bertujuan untuk mem-
bersihkan dataset dari data yang tidak valid atau tidak relevan. Pada tahap
ini dilakukan penghapusan data duplikat, teks kosong, serta entri yang tidak
membentuk kalimat utuh. Selain itu, karakter acak, simbol berlebihan, dan
artefak hasil proses scraping yang tidak memiliki makna linguistik juga di-
hilangkan.
Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa dataset hanya berisi teks
ulasan yang bermakna dan layak digunakan dalam proses analisis lebih lan-
jut, sehingga model tidak mempelajari pola yang tidak representatif.

2. Case Folding
Tahap case folding dilakukan dengan mengubah seluruh huruf pada teks
ulasan menjadi huruf kecil (lowercase). Langkah ini bertujuan untuk
menghindari perbedaan representasi kata yang disebabkan oleh penggunaan
huruf kapital, seperti perbedaan antara kata “Senang” dan “senang”, yang
secara semantik memiliki makna yang sama.
Dengan diterapkannya case folding, variasi kata yang tidak perlu akibat
perbedaan huruf besar dan kecil dapat dikurangi, sehingga representasi teks
menjadi lebih konsisten dan lebih mudah diproses oleh model klasifikasi
emosi.

3. Penghapusan Karakter Spesial
Tahap ini bertujuan untuk menghilangkan elemen-elemen teks yang tidak
relevan terhadap proses pemodelan. Karakter yang dihapus meliputi tanda
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baca, angka, simbol, serta karakter khusus lainnya yang tidak membentuk
kata. Penghapusan ini dilakukan untuk mengurangi noise pada data teks
serta menyederhanakan struktur kalimat.
Emoji tidak digunakan dalam penelitian ini karena fokus analisis diarahkan
pada ekspresi emosi yang terkandung dalam bentuk kata dan frasa, sehingga
makna emosional diekstraksi dari konteks linguistik, bukan dari simbol vi-
sual.

4. Normalisasi
Normalisasi dilakukan untuk mengubah kata tidak baku, singkatan, atau
bentuk bahasa informal menjadi bentuk baku sesuai dengan kaidah Bahasa
Indonesia. Sebagai contoh, kata “gk” dinormalisasi menjadi “tidak”, dan
“dr” menjadi “dari”. Tahap ini penting karena data ulasan pengguna umum-
nya ditulis dalam gaya bahasa informal.
Proses normalisasi bertujuan untuk mengurangi variasi kata yang memiliki
makna sama namun ditulis dalam bentuk berbeda. Dengan berkurangnya
variasi tersebut, model dapat mempelajari pola bahasa secara lebih konsisten
dan efektif.

5. Tidak Dilakukannya Stemming dan Stopword Removal
Tahap stemming dan penghapusan stopword tidak diterapkan dalam peneli-
tian ini. Hal ini disebabkan karena DistilBERT menggunakan mekanisme
tokenisasi berbasis subword, sehingga variasi bentuk kata tetap dapat direp-
resentasikan secara efektif tanpa perlu reduksi bentuk kata secara eksplisit.
Selain itu, kata-kata fungsional yang umumnya dianggap sebagai stopword
tetap dipertahankan karena dalam konteks model berbasis transformer, kata-
kata tersebut berperan dalam membentuk konteks kalimat secara keselu-
ruhan. Penghapusan kata-kata tersebut berpotensi menghilangkan informasi
kontekstual yang penting bagi proses klasifikasi emosi.

Setelah seluruh tahapan preprocessing diterapkan, dataset yang dihasilkan
digunakan sebagai masukan pada tahap pelabelan emosi serta proses pelatihan dan
evaluasi model klasifikasi emosi. Tahapan ini dirancang untuk meningkatkan kuali-
tas data masukan sehingga sesuai untuk digunakan dalam proses pemodelan berba-
sis transformer.

3.3 Pelabelan Data
Pelabelan data merupakan tahapan penting dalam penelitian ini karena

berfungsi untuk menentukan ground truth yang akan digunakan dalam proses pelati-
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han dan evaluasi model klasifikasi emosi. Pelabelan dilakukan untuk memastikan
bahwa setiap ulasan pengguna diklasifikasikan sesuai dengan makna emosional
yang terkandung dalam konteks kalimat secara utuh, bukan hanya berdasarkan
kemunculan kata kunci tertentu. Tahapan ini juga menegaskan bahwa penelitian
ini menggunakan pendekatan supervised learning, di mana kualitas label sangat
menentukan performa model.

Pelabelan emosi pada penelitian ini dilakukan menggunakan pendekatan
manual annotation. Pada pendekatan ini, setiap ulasan dibaca dan dianalisis se-
cara menyeluruh oleh peneliti untuk menentukan emosi dominan yang diekspre-
sikan oleh pengguna. Penentuan label mempertimbangkan konteks kalimat, struk-
tur bahasa, intensitas ekspresi, serta makna implisit yang muncul dalam ulasan.
Pendekatan ini dipilih karena data ulasan pengguna pada platform digital umum-
nya menggunakan bahasa informal, singkatan, dan gaya ekspresi yang tidak selalu
dapat diinterpretasikan secara literal.

Untuk meningkatkan reliabilitas label, proses pelabelan dilakukan dalam
dua tahap. Tahap pertama adalah pelabelan awal yang dilakukan oleh peneliti ter-
hadap seluruh data ulasan yang telah melalui proses preprocessing. Tahap kedua
adalah validasi hasil pelabelan oleh seorang pakar di bidang bahasa dan analisis
teks. Keterlibatan pakar bertujuan untuk memastikan konsistensi interpretasi emosi
serta meminimalkan unsur subjektivitas yang mungkin muncul dalam proses pela-
belan manual.

Validasi oleh pakar difokuskan pada ulasan yang mengandung ambiguitas
emosi, ironi, atau lebih dari satu ekspresi perasaan dalam satu kalimat. Apabila
terdapat perbedaan pendapat antara peneliti dan pakar, maka dilakukan diskusi un-
tuk mencapai kesepakatan berdasarkan konteks linguistik dan maksud utama pesan
yang disampaikan oleh pengguna. Pendekatan ini digunakan untuk menjaga kon-
sistensi label dalam dataset.

Dalam kasus ulasan yang mengandung lebih dari satu emosi, pelabelan di-
lakukan dengan memilih emosi yang paling dominan berdasarkan konteks keselu-
ruhan kalimat dan tujuan utama pesan yang disampaikan oleh pengguna. Pen-
dekatan ini digunakan untuk menjaga konsistensi pelabelan serta menghindari pem-
berian lebih dari satu label pada satu data, sehingga dataset yang dihasilkan sesuai
dengan skema klasifikasi emosi tunggal (single-label classification) yang digunakan
dalam penelitian ini.

Pendekatan pelabelan berbasis pakar dipilih karena emosi dalam teks bersi-
fat subjektif dan sangat bergantung pada konteks bahasa. Metode pelabelan otoma-
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tis atau berbasis aturan cenderung mengandalkan kemunculan kata tertentu tanpa
memahami makna kontekstual secara mendalam, sehingga berpotensi gagal dalam
menangkap emosi yang bersifat implisit, sarkastik, atau ambigu. Oleh karena itu,
pelabelan manual yang divalidasi oleh pakar dianggap lebih sesuai untuk memban-
gun dataset pelatihan yang berkualitas dalam penelitian ini.

3.4 Pembagian Dataset
Untuk memastikan proses pelatihan dan evaluasi model berjalan secara op-

timal, dataset yang telah melalui tahap preprocessing dan pelabelan dibagi menjadi
tiga bagian, yaitu data latih (training set), data validasi (validation set), dan data uji
(testing set). Pembagian dataset dilakukan secara proporsional dengan rasio sebagai
berikut:

• 70% data latih,

• 15% data validasi,

• 15% data uji.

Rasio ini dipilih untuk memberikan porsi data yang cukup besar pada tahap
pelatihan, sekaligus menyediakan data yang memadai untuk validasi dan pengu-
jian. Pembagian ini memungkinkan model mempelajari pola bahasa secara efektif,
sementara performa dapat dievaluasi secara objektif pada data yang tidak pernah
dilihat sebelumnya.

Pembagian dataset dilakukan secara acak menggunakan fungsi
train test split dari pustaka scikit-learn. Untuk menjaga proporsi kelas emosi
pada setiap subset, proses pembagian dilakukan secara stratified, sehingga dis-
tribusi label pada data latih, validasi, dan uji tetap seimbang. Pendekatan ini
penting untuk mencegah bias pelatihan akibat ketidakseimbangan kelas.

Data latih digunakan untuk melatih model dalam mempelajari pola bahasa
dan emosi pada teks. Data validasi digunakan untuk memantau kinerja model
selama proses pelatihan serta membantu dalam penyesuaian hiperparameter guna
mencegah terjadinya overfitting. Data uji digunakan untuk mengukur performa
akhir model terhadap data yang benar-benar baru.

Pembagian dataset dilakukan sebelum tahap tokenisasi dan proses pemben-
tukan representasi numerik untuk mencegah terjadinya kebocoran data (data leak-
age). Dengan demikian, proses tokenisasi dan encoding dilakukan secara terpisah
pada data latih, data validasi, dan data uji dengan menggunakan tokenizer yang
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sama. Pendekatan ini memastikan bahwa evaluasi model mencerminkan kemam-
puan generalisasi yang sesungguhnya.

3.5 Tokenisasi
Tokenisasi merupakan tahap lanjutan setelah proses preprocessing yang

bertujuan untuk mengubah data teks menjadi representasi numerik yang dapat
diproses oleh model pembelajaran mesin. Model berbasis transformer, termasuk
DistilBERT, tidak dapat memproses teks mentah secara langsung sehingga memer-
lukan input dalam bentuk indeks numerik.

Pada penelitian ini, proses tokenisasi dilakukan menggunakan tokenizer
bawaan DistilBERT yang menerapkan metode subword tokenization. Tokenizer
ini berbasis WordPiece, yaitu metode yang memecah kata menjadi unit-unit sub-
kata (subword). Pendekatan ini memungkinkan model untuk menangani kata yang
tidak terdapat secara eksplisit dalam kosakata (out-of-vocabulary) serta lebih ro-
bust terhadap variasi ejaan dan bahasa informal yang umum ditemukan pada ulasan
pengguna.

Selain proses pemecahan token, setiap teks diberi perlakuan padding dan
truncation hingga panjang maksimum tertentu. Padding digunakan untuk menam-
bahkan token khusus [PAD] pada teks yang lebih pendek dari panjang maksimum,
sedangkan truncation digunakan untuk memotong teks yang melebihi batas terse-
but. Langkah ini dilakukan untuk memastikan seluruh data memiliki panjang input
yang seragam, sehingga dapat diproses secara efisien dalam bentuk batch.

Tokenizer juga secara otomatis menambahkan token khusus seperti [CLS]
pada awal teks dan [SEP] pada akhir teks. Token [CLS] digunakan sebagai repre-
sentasi global kalimat, yang selanjutnya dimanfaatkan pada tahap klasifikasi emosi.

Hasil dari proses tokenisasi berupa input IDs dan attention mask. Input IDs
merepresentasikan indeks numerik dari setiap token, sedangkan attention mask di-
gunakan untuk membedakan token asli dan token hasil padding. Kedua komponen
ini selanjutnya digunakan sebagai masukan pada tahap pelatihan dan evaluasi model
klasifikasi emosi.

Proses tokenisasi dilakukan setelah pembagian dataset untuk mencegah ter-
jadinya kebocoran data (data leakage). Dengan demikian, data latih, data validasi,
dan data uji masing-masing ditokenisasi secara terpisah menggunakan tokenizer
yang sama.

34



3.6 Pemodelan DistilBERT
Pemodelan pada penelitian ini dilakukan menggunakan arsitektur Distil-

BERT sebagai model utama untuk melakukan klasifikasi emosi pada teks ulasan
pengguna. DistilBERT digunakan sebagai encoder untuk mengekstraksi represen-
tasi kontekstual dari setiap teks ulasan yang telah melalui tahap preprocessing dan
tokenisasi.

Implementasi model dilakukan menggunakan pustaka HuggingFace Trans-
formers berbasis PyTorch. Model DistilBERT yang digunakan merupakan model
pretrained yang kemudian dilakukan proses fine-tuning pada dataset penelitian ini.
Seluruh parameter model diperbarui selama proses pelatihan agar dapat menye-
suaikan representasi bahasa dengan karakteristik ulasan pengguna.

Secara umum, alur pemodelan dimulai dari teks ulasan yang telah diproses,
kemudian dikonversi menjadi representasi numerik berupa input IDs dan attention
mask menggunakan tokenizer bawaan DistilBERT. Input IDs merepresentasikan
indeks token dalam kosakata model, sedangkan attention mask digunakan untuk
menandai token yang relevan selama proses komputasi.

Representasi numerik ini kemudian dimasukkan ke dalam encoder Distil-
BERT untuk menghasilkan vektor representasi kontekstual. Dari keluaran encoder
tersebut, digunakan representasi token khusus [CLS] sebagai representasi global
dari satu kalimat. Vektor ini selanjutnya diteruskan ke classification head berupa
lapisan linear yang berfungsi untuk memetakan representasi tersebut ke dalam em-
pat kelas emosi, yaitu marah, kecewa, cemas, dan senang.

Output dari lapisan linear kemudian diproses menggunakan fungsi aktivasi
softmax untuk menghasilkan distribusi probabilitas pada setiap kelas emosi. Kelas
dengan nilai probabilitas tertinggi dipilih sebagai hasil prediksi emosi dari suatu
ulasan.

Model DistilBERT pada penelitian ini dirancang untuk skema klasifikasi
emosi tunggal (single-label classification), di mana setiap ulasan diasumsikan
memiliki satu emosi dominan. Oleh karena itu, fungsi loss yang digunakan dalam
proses pelatihan adalah cross-entropy loss, yang umum digunakan pada tugas klasi-
fikasi multi-kelas.

Proses optimisasi dilakukan menggunakan algoritma AdamW, yang diran-
cang khusus untuk model berbasis transformer. Optimizer ini dipilih karena mampu
memberikan konvergensi yang stabil serta mengurangi risiko overfitting melalui
mekanisme weight decay.

Penelitian ini hanya menggunakan satu model klasifikasi, yaitu DistilBERT,
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tanpa melakukan perbandingan dengan model transformer lainnya. Keputusan ini
diambil karena fokus utama penelitian bukan pada perbandingan performa antar
model, melainkan pada analisis efektivitas penerapan model transformer ringan
dalam konteks klasifikasi emosi ulasan pengguna berbahasa Indonesia. Pendekatan
ini juga bertujuan untuk menilai kelayakan DistilBERT sebagai solusi yang menye-
imbangkan antara akurasi dan efisiensi komputasi pada sistem berbasis web.

3.7 Evaluasi Model
Tahap evaluasi model bertujuan untuk menilai kemampuan model dalam

mengenali dan mengklasifikasikan emosi secara akurat berdasarkan data uji yang
telah disiapkan. Evaluasi ini dilakukan untuk mengetahui sejauh mana model Dis-
tilBERT mampu mempelajari pola emosi dari data teks serta mengukur kualitas
prediksi yang dihasilkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Dalam penelitian ini, digunakan beberapa metrik evaluasi utama, yaitu ac-
curacy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Penggunaan lebih dari
satu metrik bertujuan untuk memperoleh gambaran performa model secara lebih
komprehensif, terutama karena distribusi kelas emosi berpotensi tidak seimbang.

Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi model se-
cara keseluruhan, yaitu perbandingan antara jumlah prediksi yang benar dengan to-
tal data uji. Meskipun metrik ini memberikan gambaran umum mengenai performa
model, accuracy saja tidak cukup untuk merepresentasikan kinerja model secara
adil pada kondisi distribusi kelas yang tidak seimbang. Oleh karena itu, metrik
tambahan seperti precision, recall, dan F1-score turut digunakan.

Precision mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu ke-
las emosi tertentu, yaitu seberapa banyak prediksi yang benar dari seluruh prediksi
yang diberikan pada kelas tersebut. Sementara itu, recall mengukur kemampuan
model dalam menemukan seluruh data yang benar pada masing-masing kelas emosi.
Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mengenali sebagian be-
sar data yang seharusnya termasuk dalam kelas emosi tertentu.

F1-score digunakan sebagai ukuran keseimbangan antara precision dan re-
call. Metrik ini sangat penting pada permasalahan klasifikasi emosi karena memper-
timbangkan kesalahan dalam bentuk false positive dan false negative. Dalam peneli-
tian ini, nilai precision, recall, dan F1-score dihitung menggunakan pendekatan
macro-average untuk memberikan bobot yang sama pada setiap kelas emosi.

Selain metrik numerik, evaluasi model juga dilakukan menggunakan confu-
sion matrix. Confusion matrix memberikan representasi visual mengenai distribusi
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hasil prediksi model terhadap label sebenarnya. Melalui matriks ini, dapat dianalisis
jenis kesalahan yang sering terjadi, misalnya ketika model salah mengklasifikasikan
emosi yang memiliki kemiripan semantik seperti “cemas” dan “kecewa”. Analisis
ini membantu dalam memahami kelemahan model serta karakteristik data yang sulit
dibedakan.

Seluruh proses evaluasi dilakukan menggunakan pustaka scikit-learn. Hasil
evaluasi ini selanjutnya dianalisis secara kuantitatif dan kualitatif untuk menilai ke-
mampuan generalisasi model DistilBERT terhadap data uji.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian mengenai klasifikasi emosi pada ulasan peng-

guna aplikasi J&T Express menggunakan model DistilBERT, maka dapat ditarik
beberapa kesimpulan sebagai berikut.

1. Model DistilBERT berhasil diimplementasikan untuk melakukan klasifikasi
emosi pada teks ulasan pengguna aplikasi J&T Express yang diperoleh
dari Google Play Store. Proses implementasi meliputi tahapan pengumpu-
lan data, pra-pemrosesan teks, pelabelan emosi, tokenisasi, serta pelatihan
model menggunakan pendekatan fine-tuning. Hasil implementasi menun-
jukkan bahwa DistilBERT mampu menangkap konteks semantik dari teks
ulasan yang bersifat singkat, informal, dan beragam secara linguistik.

2. Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall,
dan F1-score, model DistilBERT yang telah melalui proses fine-tuning me-
nunjukkan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan emosi pengguna ke
dalam empat kategori, yaitu marah, kecewa, cemas, dan senang. Perbandin-
gan antara model pretrained dan model fine-tuned menunjukkan bahwa
proses fine-tuning mampu meningkatkan performa model serta mengurangi
bias prediksi terhadap kelas tertentu. Hal ini membuktikan bahwa Distil-
BERT efektif digunakan untuk tugas klasifikasi emosi pada teks berbahasa
Indonesia.

3. Analisis distribusi dan karakteristik emosi pengguna menunjukkan bahwa
emosi negatif, khususnya cemas dan kecewa, lebih dominan dibandingkan
emosi lainnya. Hal ini mengindikasikan bahwa banyak pengguna men-
galami kekhawatiran dan ketidakpuasan terhadap layanan J&T Express. Se-
mentara itu, emosi marah mencerminkan respons emosional yang lebih in-
tens terhadap permasalahan tertentu, dan emosi senang merepresentasikan
pengalaman positif pengguna. Temuan ini menunjukkan bahwa anali-
sis emosi mampu memberikan gambaran yang lebih mendalam mengenai
persepsi dan pengalaman pengguna dibandingkan analisis sentimen seder-
hana.



5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemukan, terdapat be-

berapa saran yang dapat dijadikan acuan untuk penelitian selanjutnya, yaitu sebagai
berikut.

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menerapkan pendekatan multi-label
emotion classification, sehingga satu ulasan dapat memiliki lebih dari satu
label emosi. Pendekatan ini dinilai lebih representatif terhadap kondisi emo-
sional pengguna yang bersifat kompleks dan saling tumpang tindih.

2. Disarankan untuk menggunakan dataset dengan jumlah data yang lebih
besar dan lebih beragam, baik dari segi periode waktu maupun sumber
ulasan, guna meningkatkan kemampuan generalisasi model dalam mengk-
lasifikasikan emosi pada berbagai konteks.

3. Penelitian selanjutnya dapat melakukan perbandingan performa antara Dis-
tilBERT dengan model transformer lain, seperti IndoBERT atau RoBERTa,
untuk memperoleh gambaran yang lebih komprehensif mengenai kelebihan
dan kekurangan masing-masing model dalam tugas klasifikasi emosi berba-
hasa Indonesia.

4. Disarankan untuk melakukan eksplorasi lebih lanjut terhadap strategi fine-
tuning, termasuk penyesuaian parameter pelatihan dan penggunaan arsitek-
tur yang lebih spesifik untuk bahasa Indonesia, guna meningkatkan kinerja
model dalam memahami karakteristik linguistik secara lebih mendalam.
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