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Abstrak 
Kesehatan mental sering tidak terdeteksi karena tidak terlihat secara fisik. Hal tersebut mengakibatkan 

terhambatnya proses penanganan secara cepat dan tepat. Sebagian individu memilih untuk berekspresi di 

media sosial dibanding akses jasa layanan profesional, namun penggunaan media sosial dapat 

memperburuk kondisi mental bahkan berdampak pada kondisi fisik, untuk itu perlu adanya analisa atau 

deteksi dini terhadap kesehatan mental dengan pendekatan teknologi machine learning untuk analisis data 

digital atau unggahan di media sosial. Penelitian sebelumnya terkait analisa sentimen kesehatan mental 

sudah dilakukan menggunakan algoritma klasifikasi machine learning namun perlu adanya peningkatan 

hasil akurasi. Penelitian ini membandingkan algoritma klasifikasi tunggal dan menerapkan metode 

ensemble Stacking dengan menggabungkan algoritma klasifikasi menjadi base learner dan meta learner. 

Hasil penelitian menunjukkan adanya peningkatan akurasi menggunakan metode stacking yaitu sebesar 

88,13%. 

Kata kunci: Sentimen, Kesehatan Mental, Klasifikasi, Stacking  

Abstract 
Mental health often goes undetected due to the absence of physical symptoms, which hinders timely and 

appropriate intervention. Many individuals choose to express their emotions on social media rather than 

access professional services. However, the use of social media can potentially worsen mental health 

conditions and even impact physical well-being. Therefore, early detection through the analysis of digital 

data, particularly social media posts, using machine learning approaches is essential. Previous research 

on mental health sentiment analysis has utilized classification algorithms, but accuracy improvement 

remains necessary. This study compares single classification algorithms and applies an ensemble stacking 

method that combines multiple classifiers as base learners and a meta-learner. The application of the 

stacking method resulted in an improved accuracy score of 88.13%. 

Keywords: Sentiment, Mental Health, Classification, Stacking 

1. PENDAHULUAN 

Kesehatan mental merupakan suatu aspek penting bagi setiap individu karena dapat 

menunjang kesejahteraan individu secara menyeluruh. Berbeda dengan gangguan kesehatan fisik 

yang umumnya dapat dilihat, gangguan kesehatan mental sering kali tidak tampak secara fisik 

sehingga tidak terdeteksi pada tahap awal. Kondisi tersebut mengakibatkan keterlambatan proses 

penanganan secara tepat waktu. Gangguan mental seperti depresi atau cemas saat ini semakin 

banyak ditemukan, namun tingkat kepedulian masyarakat terkait isu penyakit kesehatan mental 

tergolong masih rendah, sehingga sebagian individu memilih mengekspresikan melalui media 

sosial dari pada mengakses langsung jasa layanan kesehatan profesional. Media sosial merupakan 

ruang untuk berekspresi namun dalam hal kesehatan mental dapat memiliki potensi risiko, 

terutama individu menerima respons negatif atau mengalami tindakan perundungan yang dapat 

memperburuk kondisi mentalnya. Gangguan kesehatan mental akan berdampak memperburuk 

kondisi fisik jika tidak ditindak sejak awal, seperti kelelahan, penurunan tingkat konsentrasi, sakit 

pada kepala, gangguan pencernaan, dan peningkatan risiko perilaku berbahaya, seperti 

penyalahgunaan zat adiktif, melukai diri, hingga upaya bunuh diri. Masalah kesehatan mental 

dapat berdampak luas, mulai dari individu hingga masyarakat dan perekonomian negara, karena 
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kesehatan mental berperan penting dalam menciptakan sumber daya manusia yang unggul. 

Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) di Indonesia telah mencatat adanya kenaikan hasil 

prevalensi terkait gangguan jiwa dari 1,7% yang terjadi pada tahun 2013 menjadi 6,7% pada tahun 

2018 menggunakan alat skrining Self Reporting Questionnaire-20 (SRQ-20) [1]. Sedangkan 

Survei Kesehatan Indonesia (SKI) tahun 2023 memfokuskan pada gangguan jiwa berat, seperti 

gejala skizofrenia/psikosis, melalui pendekatan wawancara terstruktur. Hasil SKI menunjukkan 

bahwa 4,0% rumah tangga nasional memiliki anggota keluarga dengan gejala gangguan jiwa berat 

[2]. Perbedaan metode dan indikator membuat data ini tidak dapat dibandingkan secara langsung, 

namun tetap menunjukkan bahwa masalah kesehatan jiwa di Indonesia masih sangat signifikan 

dan membutuhkan intervensi yang berkelanjutan. Hasil riset ini menunjukkan urgensi untuk 

memperkuat upaya pencegahan dalam bidang kesehatan mental, termasuk melalui pemanfaatan 

teknologi. Salah satu pendekatan yang dapat dilakukan dengan penerapan algoritma Machine 

learning untuk analisis dan deteksi dini terhadap potensi gangguan kesehatan mental melalui data 

digital unggahan di media sosial. Penelitian sebelumnya tentang analisis sentimen kesehatan 

mental sudah pernah dilakukan. Penelitian [3] tentang analisis sentimen komentar isu kesehatan 

mental menunjukkan hasil akurasi sebesar 68,01% pada algoritma Naive Bayes dan 48,97% pada 

algoritma KNN. Penelitian [4] tentang klasifikasi stres pada media sosial twitter menunjukkan 

hasil akurasi sebesar 59,11% pada algoritma SVM. Penelitian [5] tentang analisis sentimen mental 

illness menunjukkan hasil akurasi sebesar 67,8% pada algoritma KNN, 80,6% pada algoritma 

Random Forest, dan 79 % pada algoritma Neural Network. Penelitian [6] tentang analisis 

sentimen kesehatan mental pada twitter menunjukkan hasil akurasi sebesar 58,39% pada 

algoritma KNN, 49,69% pada algoritma Decision tree, dan 56,83% pada algoritma SVM. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan hasil akurasi algoritma klasifikasi belum maksimal sehingga 

perlu adanya peningkatan performa. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan metode 

Ensemble Stacking untuk peningkatan algoritma klasifikasi. Metode ini dipilih karena mampu 

menggabungkan kelebihan dari beberapa algoritma klasifikasi yang berbeda, dan menghasilkan 

model akhir yang lebih stabil dan akurat dibandingkan dengan penggunaan satu algoritma 

tunggal. 

Pada penelitian ini membandingkan algoritma klasifikasi Machine learning diantaranya 

algoritma Logistic Regression, Naïve Bayes, Linier SVM, dan Random Forest dengan penerapan 

metode Ensemble Stacking melalui penggabungan algoritma klasifikasi menjadi base learner dan 

meta learner untuk meningkatkan akurasi terhadap analisis kesehatan mental. 

2. METODE PENELITIAN 

  Penelitian ini akan membandingkan algoritma klasifikasi Machine learning yaitu Logistic 

Regression, Naive Bayes, Linier Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest tunggal 

dengan penerapan metode Ensemble Stacking untuk menganalisis sentimen terhadap kesehatan 

mental. Proses penelitian menggunakan python dengan Google Colab. Gambar 1 menunjukkan 

tahapan pada penelitian. 

 

Gambar 1. Tahapan pada Penelitian 
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Tahap awal pengumpulan data dilakukan dengan data publik dan mengambil data dari 

Twitter untuk pengujian. Data dilakukan data pre-processing untuk membersihkan dan 

menyiapkan data teks sebelum masuk ke tahap pemodelan. Tahapan yang dilakukan antara lain: 

a. Case Folding untuk mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. 

Contoh: Saya Suka menulis  saya suka menulis 

b. Text Cleaning untuk menghapus tanda baca, angka, emotikon, dan simbol yang tidak 

diperlukan. 

Contoh: "Belajar!! #seru 😊" → "belajar seru" 

c. Tokenization untuk memisahkan kalimat menjadi kata-kata. 

Contoh: "belajar data seru" → ["belajar", "data", "seru"] 

d. Stopword Removal untuk menghapus kata-kata umum yang tidak terlalu penting. 

Contoh: "yuk", "dan", "yang" 

e. Lemmatization untuk Mengubah kata ke bentuk dasarnya. 

Contoh: "berlari", "berlarian" → "lari" 

f. Resampling untuk menyeimbangkan jumlah data tiap kelas jika jumlahnya tidak seimbang, 

agar model tidak bias terhadap salah satu kelas. 

Setelah data pre-processing dilakukan lanjut pada tahap implementasi TF-IDF untuk 

merubah teks menjadi numerik, selanjutnya pada tahap pemodelan stacking menggunakan 

algoritma Naïve Bayes, Linier SVM, dan Random Forest sebagai base leaner dan Logistic 

Regression sebagai meta leaner. Logistic Regression dipilih karena mampu memproses hasil dari 

beberapa model dengan cepat dan efisien, struktur yang sederhana dan minim risiko overfitting, 

model ini cocok digunakan sebagai penggabung dalam sistem stacking tanpa menambah beban 

komputasi. 

2.1. Pengumpulan Data 

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang diperoleh dari Dataset Sentiment Analysis for 

Mental Health yang bersumber dari data publik pada laman Kaggle.com 

https://www.kaggle.com/datasets/suchintikasarkar/sentiment-analysis-for-mental-health untuk 

pemodelan dan menggunakan dataset yang berasal dari API twitter sebanyak 100 data untuk data 

testing. Dataset Sentiment Analysis for Mental Health berjumlah 52.681 data yang terdiri dari tiga 

atribut yaitu unique_id, statement, dan status. Dataset merupakan text dengan atribut statement 

berupa pernyataan dan status sebagai label berupa status penyakit mental yang berasal dari tag 

tiap entri dataset. Tabel 1 menunjukkan Kategori/Label status pada dataset yang terdiri dari 7 

kategori penyakit mental sebagai berikut: 

Tabel 1. Kategori/Label pada Dataset 

No. Status Jumlah 

1 Normal 16.343 

2 Depression 15.404 

3 Suicidal 10.652 

4 Anxiety 3.841 

5 Stress 2.777 

6 Bi-Polar 2.587 

7 Personality Disorder 1.077 

Total 52.681 

 

Pada Gambar 2 menampilkan Dataset Sentiment Analysis for Mental Health dan Gambar 

3 menampilkan Dataset dari API Twitter. 

 

 

 

 

 

https://www.kaggle.com/datasets/suchintikasarkar/sentiment-analysis-for-mental-health
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Gambar 2. Tampilan Dataset Sentiment Analysis for Mental Health 

 
Gambar 3. Tampilan Dataset dari Twitter 

2.2. Data Preprocessing 

Dalam penelitian ini dilakukan beberapa tahap data preprocessing menggunakan bahasa 

python pada Google Colab yaitu tahap case folding, text cleaning, tokenization, Stopwords, 

Lemmatization, dan Resampling. Case folding merupakan suatu tahap yang digunakan untuk 

merubah semua teks pada dataset menjadi standar berupa huruf kecil (lowercase) [7]. Text 

cleaning merupakan tahapan pembersihan data dengan cara menghapus karakter simbol-simbol 

yang kurang tepat atau tidak relevan seperti menghapus simbol baca, simbol khusus, dan angka 

[8]. Tokenization merupakan tahap yang dilakukan untuk memecah teks kalimat ke dalam bentuk 

kata [9]. Stopwords merupakan kata yang muncul namun tidak memberikan informasi yang 

penting, stopwords digunakan untuk mengurangi informasi tidak penting sehingga memperkecil 

ukuran data untuk meningkatkan hasil akurasi data [10]. Lematisation merupakan teknik 

mengubah kata menjadi normalisasi bentuk dasar seperti bentuk kamus untuk meningkatkan 

kinerja dan menjaga fokus makna [11]. Tabel 2 menunjukkan sample proses dari data 

preprocessing: 

Tabel 2. Sample Proses Data Preprocessing 

Tahapan Hasil 

Kalimat Asli I'm restless and restless, it's been a month now, boy. What do you mean? 

Case Folding i'm restless and restless, it's been a month now, boy. what do you mean? 

Text Cleaning im restless and restless it’s been a month now boy what do you mean 

Tokenization ['im', 'restless', 'and', 'restless', 'its', 'been', 'a', 'month', 'now', 'boy', 'what', 'do', 

'you', 'mean'] 

Stopwords Removal ['im', 'restless', 'restless', 'month', 'boy', 'mean'] 

Lemmatization ['im', 'restless', 'restless', 'month', 'boy', 'mean'] (tidak berubah karena semua 

kata sudah bentuk dasar) 

Hasil Akhir im restless restless month boy mean 

Gambar 4 menunjukkan dataset sebelum tahap data preprocessing dan Gambar 5 

menunjukkan dataset setelah tahap data preprocessing: 
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Gambar 4. Tampilan Sebelum Tahap Data Preprocessing 

 

 
Gambar 5. Tampilan Setelah Tahap Data Preprocessing 

Dataset Sentiment Analysis for Mental Health memiliki data yang tidak seimbang, 

sehingga pada tahap preprocessing dilakukan tahap resampling. Resampling merupakan tahap 

yang dilakukan untuk menangani masalah ketidakseimbangan data pada kategori sentimen yang 

tidak merata karena ketidakseimbangan akan mempengaruhi hasil performa dan akurasi suatu 

model yang digunakan [12]. Gambar 6 menunjukkan grafik tampilan dataset sebelum dan sesudah 

tahap resampling. 

 

Gambar 6. Hasil Resampling Data 

Data uji atau data testing dilakukan translate bahasa ke bahasa Inggris kemudian dilakukan 

pre-processing data sehingga menghasilkan data sesuai Gambar 7 menunjukkan hasil 

preprocessing: 

 
Gambar 7. Hasil Preprocessing Data Testing  
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2.3. Implentasi TF-IDF 

Pengertian dari Teknik Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF) 

merupakan proses ekstraksi berguna dalam merubah suatu text dari dokumen ke vektor numerik 

agar dapat digunakan untuk pemodelan algoritma. Penerapan teknik ini sebelum tahap pemodelan 

dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi. Penggunaan kata-kata untuk dapat mewakili atau 

dapat mengekstraksi makna dari sebuah teks yang besar disebut dengan Vektorisasi balik [13]. 

TF-IDF merupakan besaran standar statistik menunjukkan tingkat kontribusi sebuah kata pada 

sekumpulan dokumen. Term Frequency yaitu sebuah intensitas munculnya kata pada sebuah 

kumpulan dokumen dalam arti bahwa semakin tinggi intensitas suatu kata terdeteksi, maka jumlah 

nilai TF semakin bertambah besar, sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) yaitu standar 

rendahnya intensitas suatu kata pada sebuah kumpulan dokumen dalam arti bahwa semakin 

rendah intensitas suatu kata terdeteksi, maka jumlah nilai IDF semakin bertambah besar [14]. 

2.4. Teknik Pemodelan  

Pemodelan dalam penelitian ini mengimplementasikan algoritma metode klasifikasi yaitu 

Logistic Regression, Naïve Bayes, Linier SVM, Random Forest, yang dikombinasikan 

menggunakan metode Ensemble Stacking. 

a. Logistic Regression 

Logistic Regression termasuk pada kelompok algoritma klasifikasi dengan metode berupa 

statistik yang biasanya digunakan untuk keperluan analisis data biner dengan cara 

menghubungkan model atribut variabel yang independen dengan probabilitas pada sebuah 

kejadian [15].  Logistic Regression merupakan pendekatan analisis statistika yang dapat 

dimanfaatkan dalam mengatasi suatu masalah pemisahan kelompok dengan cara menghitung 

seluruh kemungkinan suatu data yang termasuk ke salah satu kelas. Model Logistic Regression 

dikembangkan dari metode Regresi Linier dimana Logistic memiliki fitur bobot dan nilai bias 

[16]. 

b. Naïve Bayes 

Naïve Bayes merupakan kelompok dari algoritma klasifikasi berasal pada Teorema Bayes 

yang secara sederhana berguna menghitung seluruh probabilitas dengan menggabungkan 

kombinasi nilai frekuensi dari dataset. Metode ini dilakukan dengan memprediksi suatu kasus 

yang berasal dari klasifikasi yang sebelumnya sudah diperoleh untuk digunakan dalam 

pengambilan keputusan [17]. Naïve Bayes termasuk algoritma sederhana dari kelompok 

klasifikasi yang setiap fiturnya bersifat independen dan sangat efektif dalam menyelesaikan tugas 

klasifikasi berupa teks karena menggunakan pendekatan probabilitas berdasarkan frekuensi 

kemunculan kata [18]. 

c. Linier Support Vector Machine (SVM) 

SVM termasuk metode klasifikasi yang optimal dan efisien pada pengelolaan suatu 

prediksi, algoritma ini memiliki kernel baik linier maupun non-linier. Linier SVM dapat 

menghasilkan klasifikasi akurat pada data yang terpisah secara linier dengan memisahkan dua 

kelas dalam fitur dimensi yang tinggi. Linier SVM dapat mengatasi pemisahan data yang 

dilakukan secara linier pada variabel bernilai tinggi namun tidak banyak melakukan perubahan 

[19]. Cara kerja SVM yaitu mencari garis batas atau disebut sebagai hyperplane atau yang mampu 

mewakili nilai selisih dari suatu kumpulan data [20]. 

d. Random Forest 

Random Forest termasuk pada algoritma metode klasifikasi menggambarkan tree dengan 

nodenya digunakan untuk meminimalisir adanya squared-error loss algoritma ini menggunakan 

metode CART dengan cara memilih atribut secara acak membentuk pohon keputusan yang 

kemudian akan membentuk sekumpulan pohon sebagai forest [21]. Random Forest merupakan 

metode yang dilakukan dengan cara menggabungkan kumpulan pohon keputusan secara acak 

untuk membentuk pohon-pohon berupa forest untuk meningkatkan kinerja serta keakuratan nilai 

prediksi [22]. 
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e. Stacking 

Stacking merupakan salah satu dari bagian metode Ensemble yang bekerja dengan cara 

menggabungkan hasil prediksi dari berbagai model Machine learning atau metode klasifikasi 

untuk menghasilkan model dengan kinerja yang kuat [23]. Stacking merupakan bagian dari 

metode Ensemble yang memanfaatkan kombinasi algoritma Machine learning berguna 

menghasilkan prediksi kuat, terdiri dari dua level (level 0 dan 1). Level 0 merupakan base learner 

atau disebut sebagai single model dan level 1 merupakan meta learner. Pada level 0 merupakan 

hasil model dari base learner yang akan digunakan untuk input data meta learner di level 1 [24]. 

Metode ini digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi melalui penggabungan berbagai 

model pembelajaran tingkat rendah (low level learners), yang dikombinasikan menggunakan 

algoritma meta learner tingkat tinggi (base metalearner). Meta learner ini berperan dalam 

menggabungkan seluruh prediksi dari model-model pembelajar tingkat rendah menjadi satu 

prediksi akhir yang lebih kuat [25].  Berikut Gambar 8. menunjukan gambaran proses metode 

Stacking. 

 

Gambar 8. Gambaran Proses Metode Stacking  

f. Validasi dan Evaluasi 

Penelitian sentiment analisis ini mengimplementasikan proses validasi menggunakan K-

fold cross validation. K-fold cross validation adalah pendekatan informasi data yang 

dimanfaatkan dalam menguji efektifitas dari suatu model yang diimplementasikan. K-fold cross 

validation akan memisahkan dataset terbentuk menjadi set training dan set testing. Mekanisme 

validasi mengimplementasikan K-fold cross validation yaitu melakukan pelatihan model atau 

algoritma menggunakan data latih, kemudian melakukan pengujian menggunakan data uji dengan 

pembagian data sebanyak k-fold yang ditentukan [26]. Cross Validation dapat mengevaluasi hasil 

analisis untuk meningkatkan efisiensi komputasi dalam proses pembangunan model algoritma, 

sekaligus menjaga ketepatan hasil estimasi yang dihasilkan. K-fold cross validation data dibentuk 

menjadi K kelompok data secara seimbang [27]. Penelitian ini menggunakan K sebanyak 5fold 

dengan 4fold sebagai data training dan 1fold sebagai data testing. K sebanyak 5fold merupakan 

pendekatan yang umum direkomendasikan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

melakukan generalisasi terhadap data. Selesai proses pelatihan dan pengujian model, selanjutnya 

yaitu tahap evaluasi menggunakan tabel Confusion Matrix. Confusion Matrix termasuk teknik 

evaluasi dalam algoritma klasifikasi yang disajikan bentuk tabel berguna dalam melakukan 

perbandingan hasil perkiraan prediksi algoritma dengan nilai fakta pada suatu data. Confusion 

Matrix akan menunjukkan secara terperinci tentang perkiraan data benar atau tidaknya tiap label 

atau kategori, sehingga memudahkan dalam menilai performa model secara menyeluruh [28]. 

Confusion Matrix akan menampilkan nilai Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score. Tabel 3 

menunjukkan Confusion Matrix sebagai  berikut [29]. 

Tabel 3. Confusionn Matrix 

Kelas Prediksi Kelas Sebenarnya 

Positif Negatif 

Positif True Positives (TP) False Positives (FP) 

Negatif False Negatives (FN) True Negatives (TN) 
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Persamaan Confusion Matrix sebagai berikut [29]: 

1) Akurasi merupakan perbandingan jumlah seluruh prediksi data yang bernilai benar dengan 

jumlah total keseluruhan data yang bernilai benar dan bernilai salah. 

 
Akurasi:

FNTNFPTP

TNTP



  (1) 

2) Presisi merupakan perbandingan data yang bernilai benar dengan jumlah total data yang 

sebenarnya. Presisi menunjukkan keadaan antara prediksi positif dibandingkan dengan 

kondisi aktual positif berdasarkan data yang telah ditetapkan. 
 

Presisi:
FPTP

TP


 (2) 

3) Recall merupakan perbandingan nilai data benar dengan total keseluruhan yang bernilai 

benar positif. Recall akan menunjukkan  hasil relevan dari kata kunci yang ditetapkan. 

 
Recall:

FNTP

TP


 (3) 

4) F1-Score merupakan nilai rata rata yang dibandingkan dari nilai precision dan nilai recall 

yang sudah diberikan nilai skor. Hasil F1-Score lebih bernilai rendah dari pada nilai hasil 

akurasi. 

 
F1-Score: 2

)Re(Pr

)Re(Pr

callesisi

callesisi




 (4) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menguji beberapa algoritma klasifikasi menggunakan python dengan Google 

Colab. Pengujian pertama mengimplementasikan algoritma tunggal Logistic Regression. Gambar 

9 menunjukkan hasil dari algoritma Logistic Regression. 

 

Gambar 9. Hasil Algoritma Logistic Regression 

Pengujian kedua mengimplementasikan algoritma tunggal Naïve Bayes, Gambar 10 

menunjukkan hasil dari Algoritma Naïve Bayes. 

 

Gambar 10. Hasil Algoritma Naïve Bayes 

Pengujian ketiga mengimplementasikan algoritma tunggal Linier SVM, Gambar 11 

menunjukkan hasil dari Algoritma Linier SVM. 
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Gambar 11. Hasil Algoritma Linier SVM 

Pengujian keempat mengimplementasikan algoritma tunggal Random Forest. Gambar 12 

menunjukkan hasil dari Algoritma Random Forest. 

 

Gambar 12. Hasil Algoritma Random Forest 

Pengujian kelima menggabungkan semua algoritma klasifikasi dengan menerapkan metode 

Ensemble Stacking. Base learner mengimplementasikan algoritma Naïve Bayes, Linier SVM, dan 

Random Forest sedangkan meta learner menggunakan Logistic Regression. Gambar 13 

menunjukkan hasil dari penerapan metode Stacking. 

 

Gambar 13. Hasil Penerapan Stacking 

Penelitian dilakukan sebanyak lima kali dengan menguji Dataset Sentiment Analysis for 

Mental Health. Tabel 4 menunjukkan hasil perbandingan dari pengujian yang diimplementasikan. 

Tabel 4. Hasil Perbandingan Pengujian  

Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score 

Logistic Regression 85.97% 85.69% 85.97% 85.74% 

Naïve Bayes 73.16% 73.06% 73.16% 72.70% 

Linier SVM 87.54% 87.12% 87.54% 87.20% 

Random Forest 64.85% 70.22% 64.85% 64.90% 

Stacking  88.13% 87.88% 88.13% 87.97% 

Pengujian keenam dilakukan dengan menguji model menggunakan data testing yang 

diambil dari twitter, sebanyak 100 data. Gambar 14 menunjukkan hasil uji dari data testing dan 

hasil pengujian menggunakan data testing dari Twitter ditunjukkan pada Tabel 5. 

 

Gambar 14. Hasil Uji Data testing 

Tabel 5. Hasil Perbandingan Pengujian Menggunakan Data testing Twitter 

Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score 

Logistic Regression 82% 91% 82% 85% 
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Naïve Bayes 24% 70% 24% 28% 

Linier SVM 84% 90% 84% 87% 

Random Forest 81% 68% 81% 74% 

Stacking  100% 100% 100% 100% 

Penelitian menggunakan data testing dari Twitter menghasilkan nilai akurasi 100 % pada 

metode stacking. Namun, perlu dicermati bahwa jumlah data uji yang digunakan relatif kecil 

hanya 100 data dan memiliki karakteristik yang hampir sama, sehingga model lebih mudah 

mengenali pola dalam data dan menghasilkan performa tinggi. Oleh sebab itu, uji lanjutan dengan 

dataset yang lebih besar dan beragam sangat diperlukan guna menguji konsistensi dan 

kemampuan generalisasi model secara menyeluruh.  

Berdasarkan dari pengujian pada penelitian ini menunjukkan bahwa terbukti terjadi suatu 

peningkatan menggunakan penggabungan algoritma klasifikasi dengan penerapan metode 

Ensemble Stacking. Penelitian ini memperoleh hasil terbaik dengan akurasi sebesar 88.13%. Hasil 

tersebut diperoleh dari penerapan stacking yang menggabungkan seluruh algoritma klasifikasi. 

Hasil membuktikan adanya peningkatan dibandingkan menggunakan algoritma tunggal. 

 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini mendapatkan hasil terbaik dengan penerapan metode Ensemble Stacking 

menghasilkan hasil akurasi terbaik yaitu sebesar 88.13%. Hasil tersebut meningkat dibanding 

menggunakan algoritma tunggal. Model diuji menggunakan data testing twitter menghasilkan 

akurasi baik mencapai 100%. Namun demikian, hasil akurasi 100% pada data Twitter perlu 

ditinjau secara kritis karena jumlah data yang terbatas dan kemungkinan karakteristik data yang 

homogen. Implikasi dari peningkatan akurasi ini menunjukkan potensi sistem untuk mendukung 

deteksi dini kesehatan mental secara lebih akurat dalam praktik nyata. Pengujian yang akan 

datang dapat menggunakan dataset lain atau metode algoritma klasifikasi lain untuk perbandingan 

keakurasian data. Hasil penelitian dapat diimplementasikan menjadi sistem aplikasi diagnosa 

kesehatan mental untuk deteksi dini kesehatan mental. Pengembangan teknologi juga perlu 

dilakukan untuk menggunakan metode yang menghasilkan akurasi paling terbaik. 
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