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Abstract 
 

Advances in technology, especially the internet, have significantly changed the way people communicate, including 

social media. Social media facilitates more effective and efficient online communication. Twitter has 18.45 million 

users in Indonesia by 2022. Discussion of mental health stigma on twitter, increased 17% in 2021 compared to 

the previous year. Lifestyle transformation, social pressures, and technological advancements have created new 

challenges in maintaining individual mental health. Discussions of mental health issues have become pros and 

cons on twitter. The tendency of twitter users in posting content can be known by means of sentiment analysis. 

Therefore, sentiment analysis can be used to classify comments and tweets related to mental health stigma into 

negative, positive and neutral. So, it is expected to provide a number of significant benefits in the aspect of 

managing mental health issues. The methods used to analyze sentiment towards mental health stigma are Random 

Forest, Support Vector Machine (SVM) and Naïve Bayes algorithms. Based on the research that has been done, it 

produces 3,095 data for the period 2020-2023. After preprocessing and labeling the data, 1,635 data (negative 

class), 633 data (positive class) and 208 data (neutral class) were obtained. The SVM model test results show an 

accuracy of 86.11%, the Random Forest model shows an accuracy of 82.55%, while the Naive Bayes model shows 

an accuracy of 78.19%. Therefore, it can be concluded that SVM has the best performance in classifying tweets 

containing mental health stigma. 
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PERBANDINGAN ALGORITMA RANDOM FOREST, SUPPORT VECTOR 

MACHINE DAN NAIVE BAYES UNTUK MENGANALISIS SENTIMEN 

TERHADAP STIGMA KESEHATAN MENTAL 

 
Abstrak 

 

Kemajuan teknologi khususnya internet, telah merubah cara masyarakat berkomunikasi secara signifikan termasuk 

media sosial. Sosial media memfasilitasi komunikasi online yang lebih efektif dan efisien. Twitter memiliki 18,45 

juta pengguna di Indonesia pada tahun 2022. Pembahasan stigma kesehatan mental pada twitter, meningkat 17% 

pada tahun 2021 dibandingkan tahun sebelumnya. Transformasi gaya hidup, tekanan sosial, dan kemajuan 

teknologi telah menciptakan tantangan baru dalam menjaga kesehatan mental individu. Pembahasan isu kesehatan 

mental menjadi pro dan kontra di twitter. Kecenderungan pengguna twitter dalam memposting konten dapat 

diketahui dengan cara analisis sentimen. Oleh karena itu analisis sentimen dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan komentar dan tweet terkait stigma kesehatan mental menjadi negatif, positif dan netral. 

Sehingga diharapkan dapat memberikan sejumlah manfaat yang signifikan dalam aspek pengelolaan isu kesehatan 

mental. Metode yang digunakan untuk menganalisis sentimen terhadap stigma kesehatan mental adalah algoritma 

Random Forest, Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

menghasilkan 3.095 data periode 2020-2023. Setelah melalui praproses dan pelabelan data didapatkan 1.635 data 

(kelas negatif), 633 data (kelas positif) dan 208 data (kelas netral). Hasil pengujian model SVM menunjukkan 

akurasi sebesar 86.11%, model Random Forest menunjukkan akurasi sebesar 82.55%, sedangkan model Naive 

bayes menunjukkan akurasi sebesar 78.19%. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa SVM memiliki performa 

yang paling baik dalam mengklasifikasikan tweet yang mengandung stigma kesehatan mental. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Kesehatan Mental, Naive Bayes, Random Forest, Support Vector Machine. 
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1. PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi, khususnya internet, telah 

merubah cara masyarakat berkomunikasi secara 

signifikan. Berbagai platform, termasuk media sosial, 

telah diperkenalkan untuk memfasilitasi komunikasi 

online yang lebih efektif dan efisien [1]. Menariknya, 

Indonesia mencatatkan 191 juta pengguna aktif media 

sosial pada bulan Januari 2022 dan mengalami 

peningkatan signifikan sebesar 12,35% dari tahun 

sebelumnya. Twitter, sebagai salah satu platform 

terkemuka, memiliki 18,45 juta pengguna di 

Indonesia pada tahun 2022 [2]. 

Sebagai platform komunikasi yang mudah 

diakses kapan pun, media sosial twitter akhirnya 

memiliki dampak yang signifikan pada pertukaran 

informasi di antara penggunanya. Salah satu fokus 

pembicaraan yang tidak terhindarkan di media sosial 

twitter adalah isu kesehatan [3]. Selah satu bentuk 

mewujudkan kesehatan secara menyeluruh adalah 

dengan menjaga kesehatan mental [4].  

Isu-isu seputar kesehatan mental menjadi 

perbincangan yang menarik di kalangan pengguna 

twitter, terutama dari generasi milenial dan Gen-Z, 

sebagai bentuk kepedulian mereka terhadap 

kesehatan mental [5]. Berdasarkan data yang 

dikumpulkan dari platform Twitter pada tahun 2021, 

terlihat adanya peningkatan sebesar 17% dalam 

tingkat pembicaraan dan diskusi mengenai aspek 

kesehatan mental dari tahun 2018-2021 [6]. 

Kesehatan mental merujuk pada kondisi 

kejiwaan atau psikologis seseorang yang 

mencerminkan kemampuannya untuk beradaptasi 

dan mengatasi tantangan baik yang berasal dari 

dirinya sendiri (internal) maupun dari lingkungan 

eksternalnya [7]. Berdasarkan data WHO tahun 2016, 

diperkirakan sekitar 35 juta individu mengalami 

depresi, 60 juta orang mengidap gangguan bipolar, 21 

juta orang menghadapi skizofrenia, dan 47,5 juta 

orang menderita demensia [8]. 

Pada era modern seperti saat ini, kesehatan 

mental telah menjadi sorotan utama. Transformasi 

gaya hidup, tekanan sosial, dan kemajuan teknologi 

telah menciptakan tantangan baru dalam menjaga 

kesehatan mental individu. Perubahan dalam pola 

hidup yang terkait dengan urbanisasi, globalisasi, dan 

perkembangan teknologi membawa beban baru yang 

menimbulkan tantangan psikologis yang sebelumnya 

belum pernah dihadapi [9]. Maka dibutuhkan 

pemahaman mendalam tentang stigma terkait 

kesehatan mental agar dapat mendukung 

perancangan strategi pencegahan gangguan mental 

dan intervensi yang efektif, serta memastikan bahwa 

setiap individu menerima bantuan penanganan 

kesehatan mental yang tepat. 

Pembahasan isu kesehatan mental menjadi pro 

dan kontra di twitter. Hal ini menyebabkan 

munculnya fenomena perdebatan di twitter yang 

sebenarnya menunjukkan perhatian mengenai isu 

kesehatan mental tersebut [10]. Kecenderungan 

pengguna twitter dalam memposting konten dapat 

diketahui dengan cara analisis sentimen [11]. 

Analisis sentimen ialah proses  mengekstraksi, 

mengolah dan memahami data berupa teks yang tidak 

terstruktur secara otomatis guna mengambil 

informasi sentimen yang terdapat pada sebuah 

kalimat pendapat atau opini [12]. Analisis sentimen 

dapat diterapkan pada opini semua bidang seperti 

ekonomi, politik, sosial dan hukum [13]. Oleh karena 

itu analisis sentimen dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan komentar dan tweet terkait 

stigma kesehatan mental menjadi negatif, positif dan 

netral [14]. Sehingga diharapkan dapat memberikan 

sejumlah manfaat yang signifikan dalam aspek 

pengelolaan isu kesehatan mental. 

Beberapa penelitian terkait berdasarkan 

permasalahan dan solusi yang sejenis telah dilakukan, 

salah satunya penelitian yang menganalisis sentimen 

komentar netizen twitter terhadap kesehatan mental 

masyarakat indonesia menggunakan metode naïve 

bayes. Hasil analisis sentimen mendapat akurasi 

naïve bayes didapatkan sebesar 79% [15]. Penelitian 

lain membandingkan algoritma Naive Bayes untuk 

klasifikasi sentimen masyarakat tentang depresi pada 

youtube. Hasil analisis sentimen algoritma NBC 

mendapat akurasi sebesar 84.11% [16]. Selain itu 

terdapat penelitian lainnya yang membandingkan 

data mining dalam kasus mental health pada sosial 

media twitter menggunakan metode Naive Bayes. 

Hasil penelitian menunjukan bahwa algoritma Naïve 

Bayes memiliki nilai macro average untuk precision, 

recall, dan f1-score dengan nilai 63% hingga 74% 

[14]. Selanjutnya penelitian lain melakukan analisis 

sentimen kemungkinan depresi dan kecemasan pada 

twitter menggunakan Support Vector Machine. 

Berdasarkan analisis hasil yang telah dilakukan SVM 

mendapat akurasi sebesar 82.5% [17]. Berbeda 

dengan penelitian sebelumnya, terdapat penelitian 

yang merancang dan membangun text mining untuk 

deteksi kecemasan menggunakan machine learning 

berdasarkan data media sosial selama pandemi 

COVID-19. Hasil dari penelitian ini mendapat 

akurasi dari metode Random Forest dan XGBOOST 

adalah 83% dan 73% [18].  

Berdasarkan permasalahan sebelumnya serta 

beberapa penelitian terkait yang telah disebutkan, 

penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

algoritma Random Forest, Support Vector Machine 

(SVM) dan Naïve Bayes untuk menganalisis 

sentimen terhadap stigma kesehatan mental. Terdapat 

beberapa kontribusi yang harapkan dari penelitian ini 

seperti penelitian ini berbeda dari penelitian 

sebelumnya yang banyak menggunakan algoritma 

Naive Bayes. Penelitian ini mengisi celah tersebut 

dengan membandingkan kinerja SVM, Random 

Forest dan Naive Bayes dalam menganalisis sentimen 

stigma kesehatan mental. Selain itu penelitian ini 

diharapkan dapat membantu mengidentifikasi pola 

sentimen sehingga dapat digunakan dalam 

pengelolaan kesehatan mental di masyarakat. 



Putri Elisa, et.al., COMPARISON OF RANDOM FOREST …   323 

2. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian yang digunakan dalam 

penelitian ini didesain untuk memberikan 

pemahaman mendalam terhadap sentimen terhadap 

stigma kesehatan yang di ambil pada media sosial 

twitter dengan membandingkan algoritma Random 

Forest, SVM dan Naive Bayes. Pada Gambar 1, 

terdapat urutan langkah-langkah yaitu pengumpulan 

data, eksplorasi data, praproses data, pelabelan data, 

pembagian data, ekstraksi fitur, pembangunan model, 

evaluasi model dan visualisasi hasil prediksi. Metode 

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan menggunakan 

metode crawling. Metode crawling adalah suatu 

teknik pengambilan data dari suatu website secara 

otomatis dengan menggunakan program komputer. 

Metode ini memungkinkan pengambilan data dari 

berbagai sumber secara efisien dan terstruktur, 

sehingga dapat digunakan untuk berbagai keperluan 

seperti penelitian, analisis, dan pengembangan 

aplikasi [19]. Pada penelitian ini data dikumpulkan 

dari sosial media twitter dengan menggunakan 

keyword tertentu yang membahas stigma kesehatan 

mental. Data yang dikumpulkan dalam rentan tahun 

2020 hingga 2023. Analisis sentimen penelitian ini 

menggunakan variabel full text yang terdapat pada 

data stigma kesehatan mental. 

2.2. Praproses Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah tweet dari platform twitter dalam bentuk teks 

yang bersifat tidak terstruktur, sehingga dibutuhkan 

langkah praproses. Teknik praproses data yang 

digunakan secara berurutan adalah text cleaning 

untuk menghilangkan karakter yang tidak diperlukan, 

case folding digunakan untuk merubah ukuran huruf 

kapital menjadi huruf kecil, tokenizing digunakan 

untuk memecah kalimat menjadi kata, normalization 

digunakan untuk merubah kata yang tidak baku 

menjadi kata baku, stemming bertujuan mengubah 

kata menjadi kata dasar dan menghapus imbuhan, 

sedangkan filtering digunakan untuk menghapus kata 

yang tidak memiliki makna khusus pada kalimat [20]. 

2.3. Pelabelan Data 

Setelah dataset telah terpenuhi, langkah 

selanjutnya melakukan pelabelan pada setiap tweet 

tersebut. Pelabelan merupakan proses klasifikasi pada 

data untuk menentukan apakah setiap kalimat dalam 

dataset tersebut memiliki makna yang positif, negatif 

atau netral [9]. Penentuan label dilakukan pada data 

teks yang memiliki kata pada kamus lexicon [21]. 

Adapun persamaan pelabelan positif, negatif dan 

netral [21], dapat dilihat pada persamaan 1. 

𝑆𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡 = {

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑖𝑓 𝑆𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 >  𝑆𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑛𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙 𝑖𝑓 𝑆𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑆𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑖𝑓 𝑆𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 < 𝑆𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

} (1) 

Dimana: 

Ssentiment : Kalimat sentimen pada dataset 

Spositive : Kalimat sentimen positif pada dataset 

Snegative : Kalimat sentimen negatif pada dataset 

2.4. Pembagian Data 

Selanjutnya adalah tahapan pembagian data 

yang merupakan tahapan membagi data set menjadi 

data latih dan data uji. Pada penelitian ini 

menggunakan 80% sebagai data latih dan 20% 

sebagai data uji. Data latih digunakan untuk 

membangun model berdasarkan opini dari setiap 

kategori, yaitu positif, negatif dan netral. Sedangkan 

data uji digunakan untuk menguji model yang telah 

dibangun agar mendapat model terbaik [22]. 

2.5. Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur dilakukan karena machine 

learning tidak dapat memahami karakter dan kata-

kata yang ada pada dataset. Sehingga ketika 

berhadapan dengan data teks perlu direpresentasikan 

ke dalam bentuk angka agar dapat dipahami. Metode 

ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah Count-Vectorizer. Count-Vectorizer adalah 

sebuah ekstraksi fitur yang mengolah dokumen atau 

teks kemudian direpresentasikan dalam bentuk vektor 

[23]. 
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2.6. Pembangunan Model 

Pada tahap pembangunan pemodelan dilakukan 

proses klasifikasi data menggunakan tiga algoritma, 

yaitu Random Forest, Support Vector Machine dan 

Naive Bayes. Pembangunan model ini menggunakan 

bahasa pemrograman python dengan library sklearn. 

Berikut merupakan penjelasan lebih detail dari ketiga 

algoritma tersebut: 

2.6.1. Random Forest 

Random Forest merupakan metode yang 

mampu meningkatkan hasil akurasi dalam 

membangkitkan atribut untuk setiap node yang 

dilakukan secara acak [24]. Pemilihan kelas pada 

Random Forest yang paling populer [25], dapat 

menggunakan persamaan 2. 

𝑓(𝑥) = 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑛(𝑥)) (2) 

Dimana: 

f(x) : Hasil prediksi 

f1-n (x) : Hasil prediksi dari setiap pohon keputusan  

  ke-n 

(x) : Inputan data 

2.6.2. Support Vector Machine (SVM) 

SVM adalah algoritma klasifikasi berbasis 

diskriminatif yang bermaksud untuk mencari batasan 

pemisahan terbaik yang disebut hyperplane yang 

akan memisahkan kelas [26]. Hyperplane yang 

optimal pada linear kernel [17], direpresentasikan 

pada persamaan 3 dan 4. 

(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≤ 1, 𝑦𝑖 = −1 (3) 

(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1, 𝑦𝑖 = 1 (4) 

Dimana: 

xi : Data ke-i 

w.xi : Nilai bobot untuk kelas data ke-i 

b : Nilai bias 

yi : Kelas data ke-i 

2.6.3. Naïve Bayes 

Metode ini memiliki potensi yang baik untuk 

mengklasifikasi dalam hal akurasi dan perhitungan 

data. Naïve Bayes Classifer menghitung probabilitas 

jika kategori keputusan adalah benar karena 

merupakan vektor informasi objek, yang 

mengamsusikan bahwa atribut objek ini adalah 

independent [2]. Adapun teorema bayes [27], dapat 

dilihat dari persamaan 5. 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻).𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (5) 

Dimana: 

X :  Data dengan kelas yang belum diketahui 

H :  Hipotesis data merupakan suatu kelas  

  Spesifik 

𝑃(𝐻|𝑋) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan 

  kondisi X (posteriori probabilitas). 

𝑃(𝐻) :  Probabilitas hipotesis H (prior  

  probabilitas). 

𝑃(𝑋|𝐻) : Probabilitas X berdasarkan kondisi    

  pada hipotesis H. 

𝑃(𝑋) :  Probabilitas X 

2.7. Evaluasi Model 

Metode evaluasi yang digunakan pada 

penelitian ini adalah confusion matrix. Confusion 

matrix merupakan sebuah teknik yang mudah dan 

efektif dalam mengukur kinerja sistem klasifikasi 

[28]. Pada penelitian ini, terdapat tiga kelas sentimen 

yaitu positif, negatif dan netral. Confusioan matrix 

digunakan untuk menghitung nilai accuracy, 

precision, recall dan f1-score. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data menggunakan metode 

crawling tersebut diterapkan pada sosial media 

twitter. Adapun untuk keyword yang digunakan 

dalam pengumpulan data diantaranya “kesehatan 

mental”, “kesehatan mental gen z”, “mental gen z” 

dan “mental health”. Jumlah data tweet yang berhasil 

dikumpulkan adalah 3.095 records. Data yang 

dikumpulkan dalam rentan tahun 2020 hingga 2023. 

Kemudian data disimpan dalam format csv sebelum 

digunakan dalam analisis sentimen. Crawling data 

tersebut menggunakan tools Google Colab dengan 

bahasa pemograman Python dan library pandas 

sebagai dasar perintah untuk penambangan datanya. 

Berikut merupakan dataset yang digunakan dalam 

pemodelan, dapat dilihat pada tabel 1. 
 

Tabel 1. Sampel Dataset Awal 

full_text 

@Kudapanangin @tanyarlfes Gen z msh jd zigot, blm tau apa 
itu mental health. 

@ShiruShiru23 @raspeuberry @convomfs jgn takut Kaaaak ku 

yakin ortu2 yg Millennial &amp Gen Z ga akan kyk mereka 

&amp ank2 kita nanti bakal lbh bahagia. kit2 tuh generasi yg 

sudah tercerahkan ngerti soal inner child, mental health, ilmu 

parenting dll. Anggep aja ortu2 kita dan yg tua2 dulu mah masi 
hdp zaman Jahiliyah. 

@manusiaaia @dani_dosed @darkjok_reborn @_Hrst 

@ozarangkuti Aowkaowkoakwo tipikal pengikutnya 
ozarangkuu, bawa bawa mental health gen z dsb dsb yg diulang 

ulang terus macem burung beo. 

@recehtapisayng Masalahnya kalo gen z nikah, ada masalah 
dikit langsung ngmongin mental health. Gua butuh bahagia. 

@ozarangkuti Gen z lebih peduli habbit dan mental health nya 

terjaga daripada perang ras. 

3.2. Praproses Data 

3.2.1. Text Cleaning 

Pada tahapan cleansing, karakter-karakter yang 

kurang penting akan dihapus atau dihilangkan. 

Karakter-karakter tersebut meliputi tanda baca, 



Putri Elisa, et.al., COMPARISON OF RANDOM FOREST …   325 

simbol, emoticon, URL, hastag, karakter, dan angka. 

Sampel hasil text cleaning dapat dilihat pada tabel 2. 
 

Tabel 2. Sampel Hasil Text Cleaning 

text cleaning 

Gen z msh jd zigot blm tau apa itu mental health 
jgn takut Kaaaak ku yakin ortu yg Millennial amp Gen Z ga 

akan kyk mereka amp ank kita nanti bakal lbh bahagia kit tuh 

generasi yg sudah tercerahkan ngerti soal inner child mental 
health ilmu parenting dll Anggep aja ortu kita dan yg tua dulu 

mah masi hdp zaman Jahiliyah 

3.2.2. Case Folding 

Case folding dengan tujuan untuk mengubah 

teks atau kalimat yang mengandung huruf kapital 

menjadi lowercase. Sampel hasil case folding dapat 

dilihat pada tabel 3. 
 

Tabel 3. Hasil Case Folding 

text case folding 

gen z msh jd zigot blm tau apa itu mental health 

jgn takut kaaaak ku yakin ortu yg millennial amp gen z ga akan 

kyk mereka amp ank kita nanti bakal lbh bahagia kit tuh 
generasi yg sudah tercerahkan ngerti soal inner child mental 

health ilmu parenting dll anggep aja ortu kita dan yg tua dulu 

mah masi hdp zaman jahiliyah 

3.2.3. Tokenizing 

Tokenizing pada tahap ini proses memecah 

kalimat atau teks menjadi kata-kata individual. 

Dengan melakukan tokenizing lebih mudah 

menghitung frekuensi kemunculan setiap kata dalam 

teks tersebut. Sampel hasil tokenizing dapat dilihat 

pada tabel 4. 

 
Tabel 4. Sampel Hasil Tokenizing 

text tokenizing 

gen, z, msh, jd, zigot, blm, tau, apa, itu, mental, health 
jgn, takut, kaaaak, ku, yakin, ortu, yg, millennial, amp, gen, z, 

ga, akan, kyk, mereka, amp, ank, kita, nanti, bakal, lbh, bahagia, 

kit, tuh, generasi, yg, sudah, tercerahkan, ngerti, soal, inner, 
child, mental, health, ilmu, parenting, dll, anggep, aja, ortu, kita, 

dan, yg, tua, dulu, mah, masi, hdp, zaman, jahiliyah 

3.2.4. Normalization 

Normalization adalah pengubahan kata-kata 

yang tidak baku ke dalam bentuk kata baku. Kata-kata 

tidak baku dapat berupa singkatan atau kata-kata 

slang. Sampel hasil normalization dapat dilihat pada 

tabel 5. 
 

Tabel 5. Sampel Hasil Normalization 

text normalization 

gen, saja, masih, jadi, zigot, belum, tau, apa, itu, mental, health 

jangan, takut, kaaaak, ku, yakin, orang tua, yang, millennial, 
amp, gen, saja, enggak, akan, kayak, mereka, amp, anak, kita, 

nanti, bakal, lebih, bahagia, kit, tuh, generasi, yang, sudah, 

tercerahkan, mengerti, soal, inner, child, mental, health, ilmu, 
parenting, dll, anggep, saja, orang tua, kita, dan, yang, tua, dulu, 

mah, masih, hidup, zaman, jahiliyah 

3.2.5. Stemming 

Stemming digunakan untuk menghilangkan 

imbuhan-imbuhan yang ada dalam sebuah kata 

sehingga didapatkan kata dasar. Sampel hasil 

stemming dapat dilihat pada tabel 6. 
 

Tabel 6. Sampel Hasil Stemming 

text stemming 

gen, saja, masih, jadi, zigot, belum, tau, apa, itu, mental, health 
jangan, takut, kaaaak, ku, yakin, orang tua, yang, millennial, 

amp, gen, saja, enggak, akan, kayak, mereka, amp, anak, kita, 

nanti, bakal, lebih, bahagia, kit, tuh, generasi, yang, sudah, 
cerah, erti, soal, inner, child, mental, health, ilmu, parenting, dll, 

anggep, saja, orang tua, kita, dan, yang, tua, dulu, mah, masih, 

hidup, zaman, jahiliyah 

3.2.6. Filtering 

Pada tahap filtering akan ditentukan apakah 

sebuah kata akan digunakan atau dibuang. Daftar 

stoplist akan dibuat sebelum melakukan proses 

stopword removal, jika kata-kata terdapat dalam 

daftar stoplist, maka kata tersebut akan dihapus, 

sehingga kata-kata yang tersisa akan dianggap kata 

yang mencirikan isi suatu dokumen. Sampel hasil 

filtering dapat dilihat pada tabel 7. 
 

Tabel 7. Sampel Hasil Filtering 

text filtering 

gen, zigot, mental, health 

takut, kaaaak, ku, orang tua, millennial, gen, kayak, anak, 

bahagia, kit, generasi, cerah, erti, inner, child, mental, health, 
ilmu, parenting, dll, anggep, orang tua, tua, mah, hidup, zaman, 

jahiliyah 

3.3. Pelabelan Data 

Kumpulan data yang telah melalui tahapan 

praproses, maka selanjutnya adalah tahapan 

pelabelan data. Pada penelitian ini dilakukan 

perhitungan polarity score pada jumlah yang 

terdeteksi berdasarkan kamus lexicon sehingga 

didapatkan sentimen untuk label negatif, positif dan 

netral. Kemudian tahap selanjutnya yaitu melihat 

hasil pelabelan sentimen berdasarkan polarity score 

yang diperoleh. Pelabelan sentimen dilakukan 

kedalam tiga kelas sentimen yaitu sentimen negatif, 

netral, dan positif. Adapun sampel hasil pelabelan 

data stigma kesehatan mental pada penelitian ini 

dapat dilihat pada tabel 8. 
 

Tabel 8. Sampel Hasil Pelabelan 

text filtering 
polarity 

score 
sentimen 

gen, zigot, mental, health 0 Neutral 

takut, kaaaak, ku, orang tua, 

millennial, gen, kayak, anak, 
bahagia, kit, generasi, cerah, erti, 

inner, child, mental, health, ilmu, 

parenting, dll, anggep, orang tua, 
tua, mah, hidup, zaman, jahiliyah 

-11 Negative 

work, call, for, all, gen, employees, 

haloo, sedia, isi, kuesioner, mental, 
health, gen, kerja, kriteria, gen, 

didik, min, smasmk, kerja, min, 
reply, butuh, thankyou 

3 Positive 

3.3.1. Wordcloud kelas sentimen 

Wordcloud kelas sentimen digunakan untuk 

memvisualisasikan frekuensi kata-kata dalam teks 
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dengan memperbesar kata-kata yang paling sering 

muncul berdasarkan sentimen kelas negatif, positif 

dan netral.  

Hasil wordcloud kelas negatif menampilkan 

kata yang sering muncul adalah kata “depresi”, 

“health”, “gen”, “mental” dan “anak”. Adapun hasil 

dari wordcloud kelas negatif dapat dilihat pada 

gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Wordcloud kelas negatif 

 

Hasil wordcloud kelas positif menampilkan kata 

yang sering muncul adalah kata “kerja”, “health”, 

“gen”, “mental” dan “sehat”. Adapun hasil dari 

wordcloud kelas positif dapat dilihat pada gambar 3. 
 

 
Gambar 3. Wordcloud kelas positif 

 

Hasil wordcloud kelas positif menampilkan kata 

yang sering muncul adalah kata “sehat”, “health”, 

“gen”, “mental” dan “generasi”. Adapun hasil dari 

wordcloud kelas positif dapat dilihat pada gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Wordcloud kelas netral. 

3.4. Pembagian Data 

Kemudian dataset hasil dari tahapan pelabelan 

dibagi menjadi data latih dan data uji. Sebelum 

dilakukan pembagian data, dilakukan proses label 

encode untuk variabel target yaitu Indonesia 

Sentiment. Selanjutnya proporsi data latih sebanyak 

80% dan data uji sebanyak 20% dari total dataset 

dengan nilai random state sebesar 42. Sehingga total 

dari masing-masing dataset menjadi 1.980 data 

sebagai data latih dan 495 data sebagai data uji. 

3.5. Ekstraksi Fitur 

Count vectorizer melakukan pembobotan kata 

pada dengan menghitung frekuensi kemunculan kata 

dari setiap teks. Kemudian direpresentasikan ke 

dalam bentuk vektor. Kemudian distribusi kelas hasil 

ektraksi fitur terdiri dari kelas negatif berjumlah 

1.635 data, kelas positif berjumlah 633 data dan kelas 

netral berjumlah 208 data. 

3.6. Pembangunan Model 

Pelatihan model Random Forest, SVM dan 

Naïve Bayes menggunakan data pelatihan hasil 

ekstraksi fitur.  Setelah melatih model, selanjutnya 

model tersebut untuk membuat prediksi pada data uji. 

3.7. Evaluasi Model 

3.7.1. Random Forest 

Evaluasi model Random Forest mendapatkan 

presentase precision tertinggi yaitu kelas negatif 

(88%). Presentase recall tertinggi yaitu kelas negatif 

(92%). Presentase F1-Score tertinggi yaitu kelas 

negatif (90%). Presentase akurasi keseluruhan model 

Random Forest adalah (82,55%). Adapun hasil 

evaluasi model Random Forest dapat dilihat pada 

gambar 5. 
 

 
Gambar 5. Hasil evaluasi model Random Forest 

3.7.2. Support Vector Machine (SVM) 

Evaluasi model SVM mendapatkan presentase 

precision tertinggi yaitu kelas negatif (93%). 

Presentase recall tertinggi yaitu kelas negatif (92%). 

Presentase F1-Score tertinggi yaitu kelas negatif 

(92%). Presentase akurasi keseluruhan model SVM 

adalah (86,11%). Adapun hasil evaluasi model SVM 

dapat dilihat pada gambar 6.   
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Gambar 6. Hasil evaluasi model SVM 

3.7.3. Naïve Bayes 

Evaluasi model Naïve Bayes mendapatkan 

presentase precision tertinggi yaitu kelas negatif 

(79%). Presentase recall tertinggi yaitu kelas negatif 

(96%). Presentase F1-Score tertinggi yaitu kelas 

negatif (87%). Presentase akurasi keseluruhan model 

Naïve Bayes adalah (78,19%). Adapun hasil evaluasi 

model Naïve Bayes dapat dilihat pada Gambar 7.   
 

 
Gambar 7. Hasil evaluasi model Naive Bayes 

3.8. Visualisasi Perbandingan Model 

Visualisasi perbandingan model pada penelitian 

ini digunakan untuk menampilkan perbandingan 

akurasi dari model Random Forest, SVM dan Naïve 

Bayes. Model SVM mendapatkan akurasi sebesar 

(86,11%). Kemudian model Random Forest 

mendapatkan akurasi sebesar (82,55%). Sedangkan 

model Naïve Bayes mendapatkan akurasi sebesar 

(78,19%). Sehingga yang mendapatkan akurasi 

tertinggi dari ketiga model tersebut adalah model 

SVM. Adapun perbandingan akurasi model dapat 

dilihat pada gambar 8. 
 

 
Gambar 8. Visualisasi perbandingan akurasi model 

4. DISKUSI 

Sebelumnya terdapat beberapa penelitian yang 

melakukan analisis terhadap isu kesehatan mental. 

Salah satunya adalah penelitian yang menganalisis 

sentimen kemungkinan depresi dan kecemasan pada 

twitter menggunakan SVM. Berdasarkan analisis 

hasil yang telah dilakukan, hasil klasifikasi terbaik 

oleh SVM memperoleh nilai akurasi sebesar 82,5% 

[17]. Kemudian penelitian lain melakukan analisis 

sentimen pengaruh jam kerja terhadap kesehatan 

mental generasi z. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa algoritma akurasi SVM mencapai 91% [29].  

Penelitian lainnya melakukan klasifikasi tingkat 

stres dari data berbentuk teks dengan menggunakan 

algoritma SVM dan Random Forest. Model algoritma 

SVM dengan transformasi TF- IDF yang dibangun 

berhasil mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 84% 

[30]. Selanjutnya terdapat penelitian lainnya tentang 

kemungkinan depresi dari postingan pada media 

sosial. Hasil pada penelitian mendapatkan akurasi 

paling tinggi adalah SVM yaitu 98.57% pada training 

data dan 95.56% pada test data [31]. 

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan 

bahwa nilai analisis sentimen terhadap stigma 

kesehatan mental menggunakan metode SVM 

memiliki hasil akurasi yang berbeda-beda. Seperti 

hasil penelitian ini yang mendapatkan model SVM 

sebagai model terbaik dengan akurasi yang cukup 

tinggi yaitu 86,11%. Nilai akurasi dari pemodelan 

tersebut dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor, 

seperti kualitas data, teknik praproses yang digunakan 

dan cara pelabelan data. Selain itu penelitian ini 

memiliki beberapa perbedaan dari penelitian 

sebelumnya seperti data yang digunakan adalah data 

stigma kesehatan mental periode 2020-2023. 

Kemudian pelabelan data pada menggunakan kamus 

lexicon dengan memberikan polarity score. Penelitian 

ini juga menggunakan count vectorizer untuk 

melakukan ekstraksi fitur sebelum pemodelan. 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

dapat disimpulkan, pengumpulan data tweet 

mengenai stigma kesehatan mental dari periode 2020-

2023 dengan keyword terkait menggunakan metode 

crawling menghasilkan 3.095 data. Setelah melalui 

praproses dan pelabelan data didapatkan 1.635 data 

(kelas negatif), 633 data (kelas positif) dan 208 data 

(kelas netral). 

 Hasil pengujian model SVM menunjukkan 

model dengan performa terbaik yaitu dengan akurasi 

86.11%. Kemudian model Random Forest 

mendapatkan akurasi 82.55%. Sedangkan model 

Naive bayes mendapatkan akurasi sebesar 78,19%. 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa SVM 

memiliki performa yang paling baik dalam 

mengklasifikasikan tweet yang mengandung stigma 

kesehatan mental. 
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Adapun saran untuk penelitian selanjutnya 

dapat melakukan penanganan ketidakseimbangan 

kelas. Karena kelas negatif biasanya paling 

mendominasi dibandingkan kelas positif dan netral, 

sehingga akan berpengaruh terahadap akurasi model. 

Selain itu dapat diterapkan hyperparameter tuning 

agar mendapatkan parameter terbaik untuk 

pembanguanan model sentimen analsis stigma 

kesehatan mental. 
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