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ABSTRAK 

PERBANDINGAN KINERJA MODEL INDOBERT DAN 

INDOBERTWEET PADA DETEKSI EMOSI  

TWEET BAHASA INDONESIA 

 

Oleh: 

Moch. Hilu Maulidy 

 

Deteksi emosi pada tweet berbahasa Indonesia merupakan salah satu tugas Natural 

Language Processing yang masih menghadapi permasalahan ketidakseimbangan 

distribusi data (class imbalance) sehingga dapat memengaruhi performa model 

klasifikasi, serta masih terbatasnya penelitian yang membandingkan kinerja 

IndoBERT dan IndoBERTweet dengan penerapan teknik Random Undersampling. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan model IndoBERT dan 

IndoBERTweet dalam deteksi emosi pada tweet berbahasa Indonesia, menganalisis 

pengaruh Random Undersampling, serta membandingkan kinerja kedua model. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa IndoBERT memperoleh accuracy sebesar 

77,5% pada dataset original dan meningkat 1,2% menjadi 78,7% setelah diterapkan 

undersampling. Sementara itu, IndoBERTweet memperoleh accuracy sebesar 

78,6% pada dataset original dan meningkat 2,1% menjadi 80,7% pada dataset hasil 

undersampling, dengan nilai f1-score tertinggi sebesar 80,8%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa teknik Random Undersampling mampu meningkatkan 

performa model dalam mendeteksi emosi serta mengurangi pengaruh 

ketidakseimbangan data. Selain itu, IndoBERTweet menghasilkan performa yang 

lebih baik dibandingkan IndoBERT karena lebih mampu memahami karakteristik 

bahasa yang digunakan pada media sosial, sehingga kombinasi IndoBERTweet dan 

Random Undersampling menjadi pendekatan terbaik dalam penelitian ini. 

 

Kata Kunci: Deteksi Emosi, IndoBERT, IndoBERTweet, Media Sosial, 

RandomUndersampling 
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ABSTRACT 

PERFORMANCE COMPARISON OF INDOBERT AND 

INDOBERTWEET MODELS FOR EMOTION DETECTION IN 

INDONESIAN LANGUAGE TWEETS 

 

By: 

Moch. Hilu Maulidy 

 
Emotion detection in Indonesian-language tweets is one of the Natural Language 

Processing (NLP) tasks that still faces the challenge of class imbalance, which can 

affect the performance of classification models. In addition, studies comparing the 

performance of IndoBERT and IndoBERTweet with the implementation of the 

Random Undersampling technique remain limited. Therefore, this study aims to 

implement IndoBERT and IndoBERTweet for emotion detection in Indonesian 

tweets, analyze the effect of Random Undersampling, and compare the performance 

of both models. The experimental results show that IndoBERT achieved an 

accuracy of 77.5% on the original dataset and improved by 1.2% to 78.7% after 

applying undersampling. Meanwhile, IndoBERTweet achieved an accuracy of 

78.6% on the original dataset and improved by 2.1% to 80.7% on the undersampled 

dataset, with the highest F1-score of 80.8%. These results indicate that the Random 

Undersampling technique can improve model performance in emotion detection 

while reducing the impact of data imbalance. Furthermore, IndoBERTweet 

outperformed IndoBERT because it is better suited to understanding the linguistic 

characteristics commonly found in social media text. Therefore, the combination of 

IndoBERTweet and Random Undersampling proved to be the most effective 

approach for emotion detection in Indonesian-language tweets. 
 
Keywords : Emotion Detection, IndoBERT, IndoBERTweet, Random 

Undersampling, Social Media
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