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Abstract

Emotional Text Detection is a technique in natural language processing that aims to identify the emotions contained in
conversations or text messages. The LSTM (Long Short-Term Memory) method is one of the techniques used in natural
language processing to model and predict sequential data. In this study, we propose the use of the LSTM method for emotion
detection in conversation. The dataset used is a conversational dataset that contains positive, negative, and neutral emotions.
We process datasets using data pre-processing techniques such as tokenization, data cleansing and one-hot encoding. Then,
we train the LSTM model on the processed dataset and obtain evaluation results using accuracy metrics. The experimental
results show that the LSTM model can be used to detect emotions in conversation with a good degree of accuracy. In addition,
we also conducted an analysis on the prediction results of the model and showed that the LSTM model can correctly identify
emotions. In conclusion, the LSTM method can be used to detect emotions in conversation with a good degree of accuracy.
This method can be used to improve user experience in chat applications and increase the effectiveness of human and machine
interactions.
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Abstrak

Emotional text detection adalah suatu teknik dalam pemrosesan bahasa alami yang bertujuan untuk mengidentifikasi
emosi yang terkandung dalam percakapan atau pesan teks. Metode LSTM (Long Short-Term Memory) adalah salah satu
teknik yang digunakan dalam pemrosesan bahasa alami untuk memodelkan dan memprediksi data sekuensial. Dalam
penelitian ini, kami mengusulkan penggunaan metode LSTM untuk deteksi emosi dalam percakapan. Dataset yang
digunakan adalah dataset percakapan yang mengandung emosi positif, negatif, dan netral. Kami memproses dataset
menggunakan teknik pra-pemrosesan data seperti tokenisasi,pembersihan data, dan pengkodean one-hot. Kemudian,
kami melatih model LSTM pada dataset yang telah diproses dan memperoleh hasil evaluasi menggunakan metrik
akurasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model LSTM dapat digunakan untuk mendeteksi emosi dalam
percakapan dengan tingkat akurasi yang baik. Selain itu, kami juga melakukan analisis pada hasil prediksi model dan
menunjukkan bahwa model LSTM dapatmengidentifikasi emosi dengan tepat. Dalam kesimpulan, metode LSTM dapat
digunakan untuk deteksi emosi dalam percakapan dengan tingkat akurasi yang baik. Metode ini dapat digunakan untuk
meningkatkan pengalaman pengguna pada aplikasi chat dan meningkatkan efektivitas interaksi manusia dan mesin.

Kata Kunci: Dataset, Emotion, LSTM (Long Short-Term Memory), Natural Language.

I.  PENDAHULUAN

Emosi merupakan bagian dari perasaan yang berkaitan erat dengan kehidupan manusia. Emosi dapat
diartikan sebagai perasaan atau keadaan mental yang melibatkan kegembiraan, kesedihan, rasa takut, kemarahan,
atau perasaan lainnya yang dapat memengaruhi tindakan atau perilaku seseorang. Penggunaan emosi yang tepat
pada waktu dan suasana yang tepat dapat mempengaruhi hasil kegiatan yang dilakukan oleh manusia[1]. Oleh
karenanya, studi tentang pendeteksian emosi menjadi penting untuk dilakukan. Bentuk emosi verbal dapat dibagi
menjadi dua, yaitu bentuk lisan ataupun tulisan. Saat ini, teks menjadi salah satu media utama dalam berkomunikasi.
Secara garis besar, deteksi emosi manusia dalam teks diklasifikasikan dalam enam kelas di tingkatdasar, yaitu: Love,
Joy, Anger, Sadness, Fear dan Surprise[2]. Mendeteksi emosi dalam teks dapat menjadi sumberinformasi berharga,
yang dapat digunakan untuk mempelajari bagaimana orang yang berbeda bereaksi terhadap situasi dan peristiwa
yang berbeda[4]. Hal ini dapat diterapkan dalam berbagai bidang, seperti pengambilan keputusan dalam lingkungan
sosial maupun lingkungan bisnis[4]. Namun, mendeteksi emosi dalam dialog tekstual adalah masalah yang
menantang karena tidak adanya ekspresi wajah dan modulasi suara[ 5]. Terdapat juga
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permasalahan lain, seperti teks yang sama dapat mengandung banyak emosi yang berbeda serta kata-kata yang
digunakan dalam teks dapat memiliki makna ganda.  Penelitian ini berfokus pada pendeteksian emosi dalam text.
Dataset yang digunakan bersumber dari Kaggle, yakni Emotion Dataset for NLP[6], sedangkan pada metode,
digunakan metode LSTM untuk mendeteksi emosi dalam teks dengan cara mengenali pola-pola tertentu yang
terdapat dalam teks dan mengklasifikasikan teks tersebut ke dalam beberapa kategori emosi yang telah ditentukan.

Il. METODE PENELITIAN

A. Dataset

Dataset yang digunakan untuk eksperimen pendeteksian emosi ini bersumber dari Kaggle, yaitu Emotion

Dataset for NLP. Masing-masing data pada dataset ini telah dilabeli dengan berbagai macam jenis emosi, yakni
joy, sadness, anger, fear, love dan surprise. Setiap label emosi memiliki jumlah data yang berbeda yaitu, joy 5362
data, sadness 4666 data, anger 2159 data, fear 1837 data, love 1304 data dan surprise 572 data. Untuk lebih jelas,
jumlah data dalam setiap label emosi dapat dilihat pada grafik berikut:

count
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1
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sadness  anger love surprise fear joy
Emotion

Gambar 1. Jumlah Data per Emosi

Pada grafik dapat dilihat bahwa terdapat perbedaan jumlah data yang cukup signifikan antar jenis emosi,

sehingga hasil deteksi dapat bervariasi dan tidak konsisten. Khususnya pada emosi surprise dan love dimana
memiliki jumlah data terkecil. Pada dataset ini terdapat 20000 baris data yang dibagi menjadi 3 bagian yaitu, data
test sebanyak 2000 baris, data train sebanyak 16000 baris, dan data validasi sebanyak 2000 baris.

B. Data preprocessing

Setelah mendapatkan dataset, data akan diproses untuk diambil informasi yang terkandung
didalamnya[7]. Pada penelitian ini, preprocessing data dilakukan dengan cara pembersihan data (data
cleaning) dan penyeragaman data (data transformation) . Tujuan dari pembersihan data adalah agar data
yang akan dimasukkan ke dalam model sesuai, meminimalkan noise dan dapat diolah pada tahap selanjutnya
sehingga hasil klasifikasi yang diharapkan akan mendapatkan hasil yang maksimal, meminimalkan resiko
eror[1]. Data yang dihapus berupa berbagai jenis komponen yang tidak dibutuhkan dalam pemrosesan data,
salah satunya, yakni berupa stopwords. Stopwords adalah kata-kata yang disaring sebelum atau sesudah
pemrosesan data bahasa alami(teks)[8]. Dilakukan juga text cleaning dan transformation text menjadi
bentuk lower case.

C. LSTM(Long Short Term Memory)

Metode yang digunakan pada percobaan ini adalah metode LSTM(Long Short Term Memory).
LSTM(Long Short Term Memory) merupakan salah satu jenis Recurrent Neural Network(RNN) yang
merupakan modifikasi dari RNN. LSTM memiliki kemampuan untuk mengingat informasi dari masa lalu
dalam waktu yang lama, sehingga dapat membantu dalam memprediksi hasil yang lebih baik pada data
yang sangat kompleks. Dengan demikian, LSTM mampu mengingat kumpulan informasi yang telah
disimpan dalam jangka waktupanjang, sehingga LSTM lebih efisien dalam memproses, memprediksi,
sekaligus mengklasifikasikan data berdasarkan urutan waktu tertentu. LSTM diketahui lebih unggul
dibanding metode neural network lainnya dikarenakan LSTM memiliki sistem gate tambahan, dengan
menggunakan mekanisme gerbang (gate) untuk menangani masalah vanishing gradient pada Recurrent
Neural Network dan juga untuk mengingat, membaca dan memperbarui informasi penting dalam jangka
waktu yang panjang. Komponen pada LSTM antara lain adalah input gate, forget gate, cell gate, dan
output gate[9].
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D. Skenario Percobaan

Pada tahap ini, dilakukan 2 skenario percobaan, yakni skenario percobaan baseline dan modifikasi.
Tahapan yang dilakukan, yakni setelah dikumpulkannya dataset yang akan digunakan, dataset tersebut lalu
dibagi menjadi data train dan data test, selanjutnya, digunakan algoritma LSTM(Long Short-Term
Memory) untuk melatih model menggunakan data train dan diuji menggunakan data test, selanjutnya
performa model diukur menggunakan accuracy score. Pada tahap pembuatan baseline, model yang
digunakan adalah model sequential dengan beberapa layer, layer yang digunakan antara lain, embedding,
dropout, Istm dan dense yang dapat dilihat pada gambar berikut:

—— A4

model = Sequential()

model.
model.
model.
model.
model.
model.

model.

add (Embedding(input_dim=vocabSize, output_dim=150, input_length=300))
add(Dropout(0.2))

add (LSTM(128))

add(Dropout(0.2))

add(Dense(64,activation="sigmoid"'))

add(Dropout(0.2))

add(Dense(6,activation="softmax"'))

Gambar 2. pembuatan model percobaan baseline

Setelah model berhasil dibuat, terdapat summary berikut ini yang juga memuat total parameter
dengan trainable params sejumlah 1, 951, 494 dan non-trainable params 0, yang berarti tidak ada satupun
variabel yang tidak diperbarui atau dipelajari selama proses training.

Model: "sequential_17"

Layer (type) Output Shape Param #

TGS (R (NG, 900, TS8) T
dropout 42 (Dropout)  (Nome, 300, 158) 6
lstn23 (LsTH)  (None, 128) 1a2848
dropout_43 (Dropout)  (Nome, 128) o
dense_29 (Dense)  (Nome, 64) 8256
dropout_a4 (Dropout)  (None, 64) 6
dense_30 (Dense)  (None, &) 0

Total params: 1,951,494
Trainable params: 1,951,494
Non-trainable params: @

Gambar 3. Summary model yang dibuat

Setelahnya, dibuat callback yang bertujuan untuk mempersingkat waktu dalam membuat training.
Setelahmelakukan proses training, model yang diambil, ialah model epoch ke-5 yang memiliki val_loss
terendah dengan tingkat akurasi training dari data train dan data validasi sebesar 87%.
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I1l. HASIL PENELITIAN
Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan LSTM dalam pendeteksian emosi pada teks cukup
berhasil. Persentase keberhasilan di ukur sebanyak 2 kali dengan menggunakan dua dataset yang berbeda.
Pengukuran pertama dilakukan dengan dataset validasi dengan total 2000 line data, kemudian dilanjutkan
dengan pengukuran dataset test yang juga memiliki total 2000 line data yang berbeda. Hasil dari
pengukuran akurasi dan loss pada pengukuran ini dapat dilihat dari tabel dan gambar yang dicantumkan di
bawah ini.

Akurasi training dan Akurasi Validasi

—— Akurasi Training
—— Akurasi Validasi
0.9
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Gambar 4. Akurasi dataset validasi dan training
Loss Training dan Loss Validasi
—— Loss Training
1.4 4 —— Loss Validasi
1.2
1.0
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Gamabar 5. Hasil evaluasi dataset validasi dan test
D v
ira 1 - modelKewren.evaluate(x va _val)
ar m 1 .evaluate(x _t )
(25
| 4 S ef ¢ 5 L
[ n er !
By print("1 an Akurasi dari dataset Valid: , lossval,akurasival)
print("Loss dan Akurasi dari dataset Test , lossTes,akurasiTes)

0SS dan Akurasl daril 1 1 95
Loss dan Akurasli dari fest : ©.361193951

Gambar 6. Hasil evaluasi dataset validasi dan test
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Dari analisa Gambar 4, Gambar 5 dan Gambar 6. dapat dilihat bahwa akurasi dan loss dari dataset
validasi dan test mendekati hasil dari training. Sumbu x merepresentasikan jumlah epoch dan sumbu y
merepresentasikan persentase keberhasilan. Persentase keberhasilan pada dataset validasi mencapai 88%
dan persentase keberhasilan pada dataset test menunjukkan angka 87,5%. Hal ini menunjukkan bahwa
metode LSTM mampu mengenali emosi yang terkandung dalam teks dengan cukup baik.

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa aspek yang perlu lebih dipelajari dan dioptimalkan.
Salah satunya adalah penggunaan fitur-fitur yang lebih baik dalam menganalisis teks. Selain itu,
pendekatan yang lebih holistik seperti menggunakan gambar atau suara sebagai sumber informasi emosi
dapat menjadi fokus penelitian selanjutnya. Salah satu permasalahan ketika pembuatan model ini terdapat
pada layer dropout.

Dropout layer adalah salah satu teknik regularisasi yang digunakan dalam model building untuk
menghindari overfitting pada data training. Dalam dropout layer, sejumlah unit (atau node) acak pada layer
sebelumnya akan di-"drop out" atau dinonaktifkan secara acak selama proses training. Hal ini mengurangi
ketergantungan antar unit dan memperkecil risiko overfitting. Dropout layer telah terbukti efektif dalam
memperbaiki akurasi model dan mengurangi overfitting pada dataset yang kompleks.

Pembuatan model ini menggunakan 3 dropout layer, yang tentunya berhasil dalam mengurangi
kemungkinan overfitting data. Namun, efek samping dari penggunaan layer dropout adalah kurangnya
konsistensi dalam pengklasifikasian emosi. Efek acak pada dropout layer yang banyak membuat model
selalu berubah ketika model di muat. Pada proyek selanjutnya model dapat ditingkatkan dengan
mengurangi penggunaan layer dropout

sehingga meningkatkan konsistensi dan memastikan model tidak memiliki perubahan ketika melakukan
proses pemuatan.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan LSTM dalam
pendeteksian emosi pada teks memiliki potensi untuk dikembangkan lebih lanjut dan diaplikasikan pada
berbagai aplikasi di masa depan.

IV. PEMBAHASAN
Model masih melakukan beberapa kesalahan dalam mendeteksi emosi dengan tingkat akurasi model

86%. Kesalahan dalam mendeteksi emosi terjadi karena terdapat perbedaan jumlah kata pada data. Contoh
kesalahan deteksi dapat dilihat pada Gambar 7 dan Gambar 8.

deteksiEmosi

/ 0.1s

Gambar 7. Contoh 1 kesalahan deteksi

deteksiEmosi(

v 0.1s

Gambar 8. Contoh 2 kesalahan deteksi

Untuk meminimalisir kesalahan model dilakukan modifikasi yang menghasilkan peningkatan akurasi
sebesar 1% sehingga tingkat akurasi pun menjadi lebih tinggi yaitu sebesar 87%. Contoh dari hasil deteksi
model setelah melalui tahap evaluasi dan modifikasi dapat dilihat pada Gambar 9 sampai Gambar 13.
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deteksiEmosi(

v 0.1s

Gambar 9. Contoh 1 setelah modifikasi model

deteksiEmosi(

v’ 0.1s

Gambar 10. Contoh 2 setelah modifikasi model

deteksiEmosi(

v 0.1s

Gambar 11. Contoh 3 setelah modifikasi model

deteksiEmosi(

" 0.1s

Gambar 12. Contoh 4 setelah modifikasi model

deteksiEmosi(

0.1s

Gambar 13. Contoh 5 setelah modifikasi model
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V. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini dilakukan modifikasi untuk meningkatkan tingkat akurasi dalam mendeteksi sebuah
teks dengan cara melakukan pelatihan terhadap model, membagi dataset dan sebagainya agar sistem dapat
mendeteksi berbagai jenis emosi pada teks. Berdasarkan hasil modifikasi yang telah dilakukan pada sistem
tingkat akurasi meningkat mencapai 87% sehingga sistem telah dapat mendeteksi berbagai jenis emosi pada
teks seperti, joy, sadness, fear, anger, love, dan surprise.
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