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Abstrak  

Komunikasi berbasis teks telah menjadi salah satu sarana interaksi dalam berbagai sektor.  Penelitian 

sebelumnya menerapkan algoritma supervised learning untuk klasifikasi emosi pada teks. Penelitian tentang 

klasifikasi emosi menggunakan dataset yang berbeda-beda. Namun, memunculkan potensi overfitting pada 

model klasifikasi emosi berbasis teks. Sehingga diperlukan penerapan cross-validation dan optimasi 

hyperparameter untuk memastikan kemampuan generalisasi model. Tujuan dari penelitian ini untuk 

membandingkan kinerja dua algoritma supervised learning yaitu Decision Tree (DT) dan Support Vector 

Machine (SVM) untuk klasifikasi emosi pada dataset teks berbahasa Inggris yang berisi 16.000 data teks 

berlabel (anger, fear, joy, love, sadness, surprise) yang bersumber dari kaggle. Dataset tersebut diproses 

melalui tahap cleaning, tokenizing, stopword removal, dan lemmatization, kemudian feature extraction 

menggunakan TF‑IDF. Kedua algoritma dievaluasi menggunakan KFold dan Stratified KFold kemudian 

dilakukan klasifikasi untuk mengetahui hasil metrik accuracy, precision, recall, dan f1‑score. Hasil evaluasi 

klasifikasi menunjukkan DT dengan hyperparameter memperoleh akurasi rata-rata 88% dan SVM dengan 

hyperparameter model memperoleh akurasi rata-rata 89%. Sedangkan hasil cross‑validation menggunakan 

Stratified KFold menunjukkan selisih akurasi sebesar 0,02% untuk DT dan 0,15% untuk SVM. Oleh karena itu 

dapat disimpulkan bahwa Stratified KFold lebih baik  daripada KFold untuk dataset yang tidak seimbang. 

Kemudian algoritma SVM dengan hyperparameter lebih unggul dibandingkan dengan DT dengan 

hyperparameter. 

Kata kunci: Decision Tree, Support Vector Machine, Klasifikasi Emosi, TF‑IDF 

 
Abstract  

Text-based communication has become a key means of interaction across various sectors. Previous studies 

have applied supervised learning algorithms to emotion classification in text. These studies used different 

datasets, but this diversity also introduced a risk of overfitting in text-based emotion classification models. 

Consequently, the use of cross-validation and hyperparameter optimization is required to ensure the model’s 

generalization ability. The aim of this research is to compare the performance of two supervised learning 

algorithms—Decision Tree (DT) and Support Vector Machine (SVM)—for emotion classification on an 

English-language text dataset of 16,000 labeled entries (anger, fear, joy, love, sadness, surprise) sourced from 

Kaggle. The dataset undergoes cleaning, tokenization, stopword removal, and lemmatization, after which 

features are extracted using TF-IDF. Both algorithms are evaluated with K-Fold and Stratified K-Fold cross-

validation, then used to compute metrics of accuracy, precision, recall, and F1-score. Classification results 

show that the hyperparameter-tuned DT achieved an average accuracy of 88%, while the hyperparameter-

tuned SVM achieved 89%. Meanwhile, Stratified K-Fold cross-validation yielded an accuracy variance of just 

0.02% for DT and 0.15% for SVM. Therefore, it can be concluded that Stratified K-Fold performs better than 

standard K-Fold on imbalanced datasets, and that hyperparameter-tuned SVM outperforms hyperparameter-

tuned DT. 

Keywords: Decision Tree, Emotion Classification, Support Vector Machine,  TF‑IDF 

 

PENDAHULUAN 

Komunikasi berbasis teks telah menjadi 

salah satu sarana interaksi dalam berbagai 

sektor, termasuk layanan pelanggan (Elinda et 

al., 2024; Wulan & Basri, 2024), platform 

hiburan (Syafia et al., 2023), dan e-commerce 

(Cahyaningtyas et al., 2021). Dalam interaksi 

ini, klasifikasi emosi pada teks menjadi aspek 

penting untuk dipahami secara lebih mendalam 

guna memberikan pengalaman interaksi yang 

lebih personal (Arifian et al., 2024). Klasifikasi 

emosi berbasis teks masih perlu peningkatan, 

sehingga membuka ruang untuk eksplorasi 

penelitian lebih lanjut. Penelitian ini dilakukan 

agar Natural Language Processing (NLP) 

dengan algoritma traditional machine learning 
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bisa terus dieksplorasi (Chowdhary, 2020). 

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence 

(AI) memberikan peluang besar untuk mengatasi 

kendala tersebut (Bijaksana Putra Negara et al., 

2021; Patel et al., 2022; Thomas et al., 2021; 

Yuliansyah et al., 2023). Permasalahan yang 

biasa ditemui adalah algoritma Decision Tree 

(DT) memiliki efektivitas yang rendah dalam 

tugas pemrosesan bahasa alami dibandingkan 

algoritma traditional machine learning yang lain 

seperti Support Vector Machine, Naive Bayes, 

dan Random Forest (Depari et al., 2022; 

Rokhman et al., 2021). DT memodelkan 

hubungan kompleks antar variabel dengan cara 

yang sederhana dan mudah dipahami. Algoritma 

DT membentuk model seperti pohon keputusan 

dengan node (Maruf et al., 2022; Rahayu et al., 

2023). Support Vector Machine (SVM) memiliki 

keunggulan dalam menangani data berdimensi 

tinggi dan bersifat tidak linier, yang sering 

ditemukan dalam pemrosesan bahasa alami. 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan 

komparasi antara algoritma DT dan SVM dalam 

konteks klasifikasi emosi pada data teks. 

Penelitian serupa telah dilakukan oleh Pramesti 

& Pratiwi (2023), yang mengkomparasikan 

algoritma DT dan SVM pada dataset yang 

berbeda dan dengan fokus analisis yang terbatas 

tanpa melakukan optimasi tuning 

hyperparameter maupun teknik evaluasi cross-

validation. Berbeda dengan penelitian tersebut, 

studi ini mengintegrasikan analisis fitur teks 

yang rinci, optimasi hyperparameter, serta 

evaluasi model dengan Stratified K-Fold cross-

validation pada dataset besar dan tidak 

seimbang, sehingga diharapkan mampu 

menghasilkan model klasifikasi emosi yang 

lebih akurat dan generalisasi yang lebih kuat. 

Pendekatan penelitian ini mencakup ekstraksi 

fitur dari data teks menggunakan teknik 

pemrosesan bahasa alami yang kemudian 

diklasifikasikan menggunakan kedua algoritma 

tersebut (Ashraf et al., 2022; Azam et al., 2021; 

Susandri et al., 2023). Komparasi DT dengan 

SVM akan memberikan gambaran yang jelas 

mengapa DT bisa memiliki efektivitas yang 

rendah dalam pemrosesan NLP. Penelitian ini 

menawarkan kebaruan dalam mengintegrasikan 

algoritma DT dan SVM dengan dataset yang 

berbeda serta analisis fitur teks dan tuning 

hyperparameter  untuk klasifikasi emosi. Hasil 

penelitian ini diharapkan tidak hanya 

memperluas pemahaman tentang pemilihan 

algoritma terbaik dalam klasifikasi emosi tetapi 

juga memberikan kontribusi terhadap 

pemrosesan bahasa alami menggunakan 

traditional machine learning.. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Klasifikasi Emosi 

Emosi merujuk pada suatu perasaan dan 

pikiran yang khas, suatu keadaan biologis dan 

psikologis dan serangkaian kecenderungan 

untuk bertindak (Machová et al., 2023). 

Klasifikasi emosi adalah proses mengenali serta 

memahami emosi manusia yang diekspresikan 

dalam berbagai bentuk, terutama melalui bahasa 

alami. Klasifikasi emosi mencakup ekstraksi 

kondisi emosional seperti joy, sad, anger, fear, 

surprise dan love dari teks atau ujaran manusia 

(Azam et al., 2021; Fernandes et al., 2024; 

Machová et al., 2023; Nandwani & Verma, 

2021; Rohman et al., 2019). Penelitian ini 

penting karena emosi memiliki dampak 

signifikan terhadap perilaku manusia, 

pengambilan keputusan, interaksi sosial, serta 

produktivitas individu. Penggunaan bahasa 

alami sebagai sumber data utama dalam 

klasifikasi emosi menjadi tantangan tersendiri, 

karena bahasa merupakan fenomena yang 

dinamis dan sangat dipengaruhi oleh konteks, 

budaya, serta karakteristik personal masing-

masing individu (Okta et al., 2024). Chowanda 

et al., (2021) menyebutkan bahwa gaya 

linguistik manusia sangat beragam, yang 

menyebabkan sulitnya menemukan representasi 

emosional yang universal. Lebih jauh lagi, 

representasi emosional sering kali bersifat 

implisit, samar, atau ambigu, sehingga 

mempersulit proses untuk menyimpulkan 

keadaan emosional seseorang secara konkret dan 

akurat.  

2.2 TF-IDF 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) merupakan salah satu 

metode statistik penting dalam bidang text 

mining dan information retrieval yang 

digunakan untuk mengukur signifikansi atau 

tingkat kepentingan suatu kata terhadap 

dokumen tertentu dalam suatu kumpulan 

dokumen (corpus) (Ab. Nasir et al., 2020; 

Acheampong et al., 2020; Chowanda et al., 

2021; Kusal et al., 2022; Liu et al., 2023; 

Machová et al., 2023; Nandwani & Verma, 

2021). Konsep dasar metode TF-IDF 

diperkenalkan untuk membantu mengatasi 

kendala dalam representasi teks yang besar, di 

mana pentingnya sebuah kata tidak dapat 
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ditentukan hanya dari seberapa sering kata 

tersebut muncul dalam dokumen, melainkan 

juga dari seberapa jarang atau seringnya kata 

tersebut ditemukan di dalam kumpulan dokumen 

secara keseluruhan (Ab. Nasir et al., 2020; Agus 

Setiawan & Yuliansyah, 2024).  

2.3 Decision Tree 

Decision Tree (DT) atau pohon 

keputusan adalah salah satu metode klasifikasi 

dalam supervised learning yang banyak 

digunakan dalam berbagai bidang seperti data 

mining, pembelajaran mesin, dan analisis 

prediktif. Menurut Al Maruf et al., (2022), DT 

merupakan metode klasifikasi yang 

merepresentasikan proses pengambilan 

keputusan dalam bentuk struktur pohon. Struktur 

ini terdiri atas sejumlah node yang saling 

terhubung, membentuk pohon dengan satu node 

akar (root node) yang kemudian bercabang 

hingga menghasilkan node daun (leaf node) 

sebagai hasil akhir klasifikasi (Cahyaningtyas et 

al., 2021; Sinaga & Agustian, 2022; Sondakh et 

al., 2023). 

2.4 Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah 

algoritma machine learning yang sering 

digunakan dalam klasifikasi teks, termasuk 

untuk klasifikasi emosi (Rokhman et al., 2021). 

Prinsip dasar SVM adalah menemukan 

hyperplane terbaik yang memisahkan kelas-

kelas data dengan margin maksimum, sehingga 

meningkatkan generalisasi model terhadap data 

yang belum pernah dilihat sebelumnya 

(Gunawan et al., 2023). SVM memiliki 

keunggulan dalam menangani data berdimensi 

tinggi, yang sering ditemukan dalam tugas 

klasifikasi teks dan emosi, melalui pemanfaatan 

kernel untuk mengatasi non-linearity dalam 

data. Beberapa kernel yang umum digunakan 

dalam SVM adalah linear, polynomial, Radial 

Basis Function (RBF), dan sigmoid, yang 

masing-masing memiliki karakteristik yang 

berbeda dalam mengolah data (Sontayasara et 

al., 2021). 

 

METODE PENELITIAN 

Metode penelitian terdiri dari enam 

tahapan yang ditunjukkan pada Gambar 1. 

Pertama, pengumpulan dataset berupa teks 

berbahasa Inggris berlabel enam kategori emosi 

(anger, fear, joy, love, sadness, surprise) dari 

Kaggle. Kedua, preprocessing mencakup empat 

sub-tahap: clean text untuk menghapus karakter 

khusus dan tanda baca; tokenizing memecah 

kalimat menjadi token, stopword removal 

menyingkirkan kata umum tanpa makna 

emosional, dan lemmatization mengembalikan 

token ke bentuk dasar. Ketiga, feature extraction 

menggunakan TF-IDF mengonversi teks 

menjadi vektor numerik dengan bobot kata 

berdasarkan frekuensi. Keempat, penerapan K-

Fold dan Stratified K-Fold cross-validation 

(K=5) menjaga distribusi kelas dan mencegah 

overfitting dengan memvalidasi model pada 

setiap lipatan. Kelima, klasifikasi menguji DT 

dan SVM dalam varian tanpa penyetelan dan 

dengan optimasi hyperparameter melalui 

GridSearchCV. Keenam, evaluasi akhir 

mengukur kinerja model menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, F1-score, serta 

menilai variansi akurasi antarlipatan pada 

Stratified K-Fold untuk memastikan 

kemampuan generalisasi model secara 

menyeluruh dan robust. 

 
 

Gambar 1. Metode penelitian 
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3.1 Pengumpulan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini bersumber dari platform Kaggle 

(https://www.kaggle.com/datasets/parulpandey/

emotion-dataset), dan terdiri atas 16.000 data 

teks yang masing-masing telah diberi label 

berdasarkan jenis emosi yang terkandung di 

dalamnya. Terdapat enam kategori emosi dalam 

dataset ini, yaitu anger, fear, joy, love, sadness, 

dan surprise. Namun, seperti yang terlihat pada 

Gambar 2, jumlah data pada masing-masing 

kategori tidak merata. Emosi fear dan anger 

mendominasi jumlah data, sementara emosi 

seperti surprise memiliki representasi yang jauh 

lebih sedikit. 

 

 

Gambar 2. Distribusi label emosi 

3.2 Preprocessing 

Tahap ini terdiri dari 4 langkah yaitu 

clean text untuk menghilangkan angka dan tanda 

baca, tokenizer untuk memecah teks menjadi 

kata agar memudahkan analisis statistik per kata, 

stopword removal untuk menghapus kata umum 

yang tidak informatif, dan lemmetization untuk 

mengubah kata menjadi bentuk kata dasar. 

 

 

Gambar 3. Panjang teks setelah preprocessing 

Distribusi panjang teks seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 3 setelah melalui tahap 

preprocessing. Sumbu horizontal menunjukkan 

jumlah kata dalam setiap teks, yang 

mengindikasikan panjang teks tersebut. Sumbu 

vertikal menggambarkan jumlah dokumen atau 

teks yang memiliki panjang tertentu. Sebagai 

contoh, dari Gambar 3 dapat diamati bahwa 

terdapat sekitar 2000 dokumen yang panjang 

teksnya mencapai sekitar 10 kata, menunjukkan 

bahwa kebanyakan dokumen dalam dataset 

cenderung singkat. Selain itu, grafik juga 

dilengkapi dengan garis kurva biru yang 

menggambarkan distribusi densitas atau 

kepadatan data secara umum. Kurva ini 

memberikan informasi tambahan bahwa 

distribusi panjang teks dalam dataset cenderung 

miring ke kanan (right-skewed distribution). 

Artinya, sebagian besar dokumen memiliki 

panjang teks yang relatif pendek, sementara 

jumlah dokumen dengan teks yang lebih panjang 

jauh lebih sedikit. 

3.3 Feature Extraction 

Pada tahap ini dilakukan ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF. TF-IDF dirumuskan 

sebagai berikut : 

Term Frequency (TF): 

 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓𝑡,𝑑

∑ 𝑓𝑡,𝑑𝑡
𝑑

    (1) 

 

Keterangan: 

𝑓𝑡, 𝑑 adalah jumlah kemunculan kata t dalam 

dokumen d. 

∑ 𝑓𝑡, 𝑑𝑡
𝑑  adalah total jumlah kata dalam 

dokumen d. 

 

Inverse Document Frequency (IDF): 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log(
𝑁

𝑁 𝑡
)   (2) 

 

Keterangan: 

𝑁 adalah jumlah total dokumen dalam corpus. 

𝑁 𝑡 adalah jumlah dokumen di mana kata t 

muncul. 

Setelah nilai TF dan IDF dihitung, bobot TF-IDF 

dari suatu kata dihitung sebagai hasil perkalian 

kedua nilai tersebut, dinyatakan dalam rumus 

berikut: 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹 (𝑡) (3) 

  

3.4 Cross Validation 

Penelitian ini menerapkan Cross 

Validation dengan KFold dan Stratified KFold 

untuk masing – masing algoritma dengan k = 5. 

K-Fold membagi dataset menjadi lima bagian 
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yang seimbang pada setiap iterasi dengan satu 

bagian dijadikan data test dan empat bagian 

lainnya sebagai data train. Selanjutnya, 

Stratified K-Fold digunakan untuk mengatasi 

potensi ketidakseimbangan kelas. Teknik ini 

memastikan proporsi masing-masing label 

emosi di setiap fold menyerupai distribusi 

aslinya, sehingga setiap kelas terwakili pada data 

latih dan data uji. 

 

Tabel 1. Accuracy setiap fold 

  DT SVM 

Fold-

i 

K-5-

Fold 

Stratifie

d-K-5-

Fold 

K-5-

Fold 

Stratifie

d-K-5-

Fold 

Fold-

1 
86.25% 86.80% 

 

84.10% 
84.18% 

Fold-

2 
86.76% 87.34% 83.52% 84.14% 

Fold-

3 
86.52% 85.78% 83.36% 83.32% 

Fold-

4 

 

85.70% 
86.56% 82.89% 82.89% 

Fold-

5 87.11% 86.76% 83.12% 83.24% 

Mean 
 

86.47% 86.65% 83.40% 83.55% 

 

Tabel 1 menunjukkan accuracy setiap 

fold, dan setiap fold menghasilkan skor metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score yang 

kemudian dihitung rata-rata untuk menilai 

stabilitas model seperti yang ditunjukkan pada 

Tabel 2. 

 

Tabel 2. Metrics cross validation 

  DT SVM 

Metrics 
K-5-

Fold 

Stratifie

d-K-5-

Fold 

K-5-

Fold 

Stratifie

d-K-5-

Fold 

Accura

cy 
0,8647 0,8665 0,834 0,8355 

Precisi

on 
0,8679 0,8677 0,8484 0,8498 

Recall 0,8669 0,8667 0,834 0,8355 

f1 0,867 0,8669 0,8227 0,8244 

 

3.5 Klasifikasi Emosi 

Penelitian ini menerapkan dua algoritma 

klasifikasi, yaitu DT dan SVM. DT membuat 

setiap keputusan diambil dengan memodelkan 

hubungan antara berbagai variabel. DT dimulai 

dari pemilihan fitur paling informatif dalam 

penelitian ini diwakili oleh vektor TF-IDF 

sebagai kriteria pemisahan awal pada simpul 

akar. Setiap dokumen teks kemudian 

“ditelusuri” melalui pohon dengan 

membandingkan nilai fitur terhadap ambang 

batas yang ditentukan. Gambar 4 menunjukkan 

ilustrasi proses kerja algoritma DT.  

  

 
Gambar 4. Decision Tree 

 

Sementara itu, SVM digunakan untuk 

mencari hyperplane terbaik dengan 

memaksimalkan jarak antar kelas. Setiap 

dokumen yang telah direpresentasikan sebagai 

vektor TF-IDF digunakan untuk mencari 

hyperplane optimal suatu batas pemisah yang 

memaksimalkan margin. Gambar 5 

menunjukkan ilustrasi proses kerja algoritma 

SVM. 

 

 
Gambar 5. Support Vector Machine 
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3.6 Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur 

performa model dalam mengklasifikasikan 

emosi berdasarkan teks. Proses evaluasi ini 

untuk memberikan metrics evaluasi seperti 

accuracy, precision, recall, dan F1-Score. 

 

Accuracy : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
       (4) 

 

Precision: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
   (5) 

 

Recall : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   (6) 

 

F1: 

𝐹1 = 2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
  (7) 

 

  Proses evaluasi dilakukan dengan 2 

tahap, tahap pertama tanpa hyperparameter dan 

tahap kedua dengan hyperparameter 

menggunakan GridSearchCV. GridSearchCV 

adalah metode pemilihan kombinasi model dan 

hyperparameter dengan cara menguji coba satu 

persatu kombinasi dan melakukan validasi untuk 

setiap kombinasi. Tujuannya adalah menentukan 

kombinasi yang menghasilkan performa model 

terbaik yang dapat dipilih untuk dijadikan model 

untuk prediksi. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

GridSearchCV digunakan untuk 

menghasilkan kombinasi parameter terbaik. 

Parameter yang dihasilkan GridSearchCV untuk 

TF-IDF Vectorizer adalah max_features=10000 

dan  ngram_range=(1,2). Parameter yang 

digunakan untuk algoritma DT yaitu 

max_depth=None, min_sample_split=10, 

criterion= ‘gini’, dan random_split=42. 

Parameter yang digunakan untuk SVM yaitu C = 

1, gamma= 'scale', kernel= 'linear' dan 

random_state=42. Cross validation untuk data 

train yang digunakan adalah StratifiedKFold 

dengan n_splits=5.  

 

Tabel 3. Metrics evaluasi 

  DT SVM 

Metric

s 

Baseli

ne 

model 

Hyperpara

meter 

Tuning 

Baseli

ne 

model 

Hyperpara

meter 

Tuning 

Accur

acy 

0,879

7 
0,8822 

0,870

3 
0,8984 

Precisi

on 
0,839 0,8406 0,896 0,8902 

Recall 
0,849

9 
0,8484 0,77 0,8435 

f1 
0,844

1 
0,844 

0,814

9 
0,8641 

 

Metric evaluasi setiap algoritma 

ditunjukkan pada Tabel 3. Algoritma DT 

menghasilkan rata – rata akurasi sebesar 87,97% 

tanpa hyperparameter dan akurasi 88,22% 

dengan hyperparameter. Confusion Matrix 

algoritma DT yang menggunakan 

hyperparameter ditunjukkan pada Gambar 6.  

 

 
Gambar 6. Confusion Matrix DT dengan 

hyperparameter 

Sedangkan algoritma SVM menghasilkan 

rata – rata akurasi sebesar 87,03% tanpa 

hyperparameter dan 89,84% dengan 

hyperparameter. Confusion Matrix algoritma 

SVM yang menggunakan hyperparameter 

ditunjukkan pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Confusion Matrix SVM 

dengan hyperparameter 

 

SIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membandingkan 

dua algoritma machine learning, DT dan SVM 

untuk klasifikasi emosi pada teks. Dengan 

memanfaatkan TF‑IDF untuk ekstraksi fitur dan 

stratified 5‑fold cross‑validation untuk evaluasi, 

SVM dengan hyperparameter menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan DT 

dengan hyperparameter. Keunggulan ini 

diperoleh baik pada data latih  maupun pada data 

uji.  

Penelitian selanjutnya bisa 

mengeksplorasi teknik traditional machine 

learning untuk klasifikasi emosi pada teks live 

chat. 
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