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Abstrak — Gangguan mental yang umum adalah kecemasan, 

yang seringkali sulit terdeteksi karena tidak menunjukkan gejala 

fisik secara langsung serta dipengaruhi oleh rendahnya kesadaran 

masyarakat dan stigma negatif terhadap kesehatan jiwa. Akibatnya, 

banyak individu lebih memilih mengekspresikan perasaannya 

melalui media sosial seperti Twitter daripada mencari bantuan 

profesional. Namun, mendeteksi potensi gejala kecemasan melalui 

data teks bukanlah hal yang mudah karena pengguna jarang 

menyebutkan kondisi mentalnya secara eksplisit. Penelitian ini 

bertujuan merancang model klasifikasi gejala kecemasan pada 

pengguna Twitter menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dengan pendekatan paraphrasing berbasis IndoT5. Proses 

penelitian mencakup praproses teks dan pelatihan model SVM 

menggunakan kernel RBF dengan parameter optimal C=10 dan 

gamma=0,1. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa penggunaan 

IndoT5 mampu meningkatkan performa model dengan capaian 

akurasi 97,52%, precision 97,57%, recall 97,50%, dan F1-score 

97,52%. Dibandingkan algoritma Multilayer Perceptron (MLP) dan 

Decision Tree, SVM menunjukkan akurasi paling unggul. Model ini 

kemudian diimplementasikan ke sistem web berbasis Streamlit 

untuk mengklasifikasikan teks menjadi “Normal” atau 

“Kecemasan” sebagai alat bantu deteksi awal, bukan pengganti 

profesional. 

Kata kunci — kecemasan, twitter, klasifikasi teks, SVM, 

IndoT5.  

 

1. PENDAHULUAN 

Gangguan mental merupakan suatu sindrom yang secara 

klinis ditandai oleh gangguan dalam pengendalian emosi atau 

perilaku, yang mencerminkan adanya disfungsi pada proses 

psikologis, biologis, atau perkembangan yang mendasari 

fungsi mental seseorang [1]. Gangguan mental yang paling 

umum adalah depresi dan kecemasan, diperkirakan 

mempengaruhi hampir 1 dari 10 orang (676 juta) [2]. 

Gangguan mental dapat menimbulkan penderitaan yang 

berdampak pada terganggunya kemampuan individu dalam 

menjalankan aktivitas sehari-hari [3]. 

Berbeda dengan gangguan fisik yang relatif mudah 

dikenali karena gejalanya tampak secara kasat mata, 

gangguan mental cenderung sulit terdeteksi karena tidak 

memperlihatkan tanda-tanda yang terlihat secara langsung. 

Kesulitan ini semakin diperparah oleh rendahnya tingkat 

kesadaran masyarakat akan pentingnya kesehatan jiwa, serta 

adanya stigma negatif terhadap individu yang mengalami 

gangguan mental. Akibatnya, banyak penderita merasa takut 

atau malu untuk mencari bantuan medis di fasilitas kesehatan 

[4]. Oleh karena itu, mereka beralih ke media sosial untuk 

mencari dukungan [5]. 

Twitter adalah salah satu saluran di mana individu 

dengan gangguan mental terhubung dengan jaringan yang 

lebih luas untuk mengungkapkan perasaan mereka, 

menjadikannya ruang untuk ekspresi emosi dan pencarian 

dukungan [6]. Mendeteksi individu yang berpotensi 

mengalami gangguan kecemasan melalui data berbasis teks 

bukanlah hal yang mudah, sebab mereka jarang 

mengungkapkan kondisi psikologisnya secara langsung [7]. 

Diperlukan suatu model yang mampu mengenali potensi 

kecemasan melalui teks, agar intervensi dini dapat dilakukan. 

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah teknik 

klasifikasi teks. Oleh karena itu, penelitian ini merancang 

sistem klasifikasi gejala kecemasan pada pengguna Twitter 

untuk mengenali potensi gangguan mental. 

Dalam studi yang dilakukan oleh [8], analisis sentimen 

terhadap tingkat kepuasan pengguna layanan seluler di 

Indonesia melalui platform Twitter dengan menggunakan 

metode SVM menunjukkan akurasi sebesar 79% saat 

menerapkan fitur berbasis leksikon, dan meningkat menjadi 

84% tanpa penggunaan fitur tersebut. Sementara itu, studi 

oleh [9], menggunakan metode SVM untuk analisis sentimen 

terhadap maskapai penerbangan melalui Twitter, 

menghasilkan akurasi sebesar 84,37% dengan kernel RBF, 

parameter complexity sebesar 1, dan gamma 1. Pada 

penelitian lain oleh [10], SVM diterapkan untuk 

mengidentifikasi kemungkinan adanya depresi dan 

kecemasan melalui data dari Twitter. Hasil klasifikasi terbaik 

diperoleh dengan kernel RBF, nilai C = 10, dan gamma = 0,1, 

yang memberikan akurasi sebesar 82,5%. Berdasarkan 

penelitian-penelitian sebelumnya, penelitian ini memilih 

metode Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma 

utama klasifikasi gejala kecemasan karena telah terbukti 

memiliki kinerja yang baik dalam pengolahan teks. Untuk 

mengatasi keragaman gaya bahasa pada tweet, penelitian ini 

juga menambahkan tahap praproses berupa paraphrasing 

menggunakan model IndoT5. Kombinasi pendekatan ini 



 

 

menghasilkan model dengan tingkat akurasi sebesar 97,52% 

dalam mengenali gejala kecemasan pada pengguna Twitter.   

 

 
2. KAJIAN TEORI 

A. Gangguan Kecemasan 

Gangguan kecemasan (anxiety disorders) termasuk 

salah satu kategori gangguan mental yang dijelaskan 

dalam Diagnostic and Statistical Manual of Mental 

Disorders, Fifth Edition (DSM-5). DSM-5 

mendefinisikan gangguan kecemasan sebagai kondisi 

yang ditandai oleh rasa takut (fear) dan kekhawatiran 

(anxiety) yang berlebihan dan menetap, disertai 

perubahan perilaku terkait, sehingga mengganggu fungsi 

sehari-hari seseorang. Istilah "fear" merujuk pada reaksi 

emosional terhadap ancaman yang nyata, sedangkan 

"anxiety" menggambarkan kekhawatiran atas 

kemungkinan ancaman di masa depan. Perbedaan utama 

keduanya terletak pada pemicu dan ketahanannya: 

ketakutan bersifat lebih segera dan spesifik, sedangkan 

kecemasan lebih bertahan lama dan kadang tanpa pemicu 

yang jelas [11]. 

B. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah 

satu algoritma dalam pembelajaran terawasi (supervised 

learning) yang digunakan untuk tugas klasifikasi. Prinsip 

kerja SVM adalah mencari hyperplane atau garis batas 

yang paling optimal dalam memisahkan dua kategori atau 

kelas data [12]. Gambar 1 memperlihatkan ilustrasi proses 

kerja metode ini. 

 

Gambar 1. Hyperplane Support Vector Machine (SVM) [13] 

 

Untuk menentukan hyperplane yang paling optimal dalam 

memisahkan dua kelas data, dilakukan penghitungan 

margin dan pencarian titik maksimum. Persamaan (1) 

digunakan untuk memperoleh hyperplane dalam 

algoritma SVM. 
(𝑤. 𝑥𝑖) + 𝑏 = 0 (1) 

 

Keterangan: 

w: vektor bobot yang menentukan orientasi hyperplane, 

x: vektor input (data) yang sedang diproses, 

b: bias yang menentukan pergeseran hyperplane dari titik 

asal. 

 

Di dalam data xi, yang termasuk kelas -1 dapat 

diperoleh melalui persamaan (2). 

 
(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≤ 1, 𝑦𝑖 = −1 (2) 

 

Sedangkan data 𝑥𝑖 yang termasuk pada kelas +1 dapat 

dirumuskan seperti pada persamaan (3). 

 
(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1, 𝑦𝑖 = 1 (3) 

 

Keterangan: 

𝑤: vektor bobot yang menentukan orientasi hyperplane 

𝑥: vektor input (data) yang sedang diproses 

𝑏: bias yang menentukan pergeseran hyperplane dari titik 

asal. 

C. K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross-Validation adalah teknik evaluasi 

yang membagi data menjadi K subset (folds), di mana 

proses pelatihan dan pengujian diulang sebanyak K kali 

agar setiap subset digunakan sebagai data uji satu kali. 

Metode ini bertujuan memberikan penilaian yang lebih 

akurat terhadap performa model SVM, mengurangi 

risiko overfitting, serta membantu memilih parameter 

terbaik untuk meningkatkan generalisasi model [14]. 

D. Confusion Matrix 

Confusion Matrix alat yang digunakan untuk 

mengukur kinerja suatu model klasifikasi. Dalam 

confusion matrix, hasil prediksi dari suatu model 

dievaluasi dengan membandingkannya terhadap label 

kelas sebenarnya [15]. Data ini selanjutnya menjadi 

dasar dalam menghitung metrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score. Contoh pengukuran 

dengan confusion matrix disajikan pada Tabel I. 

 

  Tabel 1. Confusion Matrix 

 

Data Data Prediksi 

Aktual TRUE FALSE TOTAL 

TRUE TP FN P 

FALSE FP TN N 

TOTAL P’ N’ P+N 

 

Keterangan: 
TP (True 

Positive) 

: Data positif yang terklasifikasi secara benar,  

TN (True 

Negative) 

: Data negatif yang terklasifikasi secara benar,  

FP (False 

Positive) 

: Data negatif yang terklasifikasi menjadi positif,  

FN (False 

Negative) 

: Data positif yang terklasifikasi menjadi negatif. 

 

Dari Tabel I tersebut, dapat dirumuskan persamaan yang 

digunakan untuk menghitung nilai akurasi, precision, recall, 

dan F1-score dari model klasifikasi. 

Akurasi menunjukkan rasio antara jumlah prediksi yang tepat 

dengan jumlah keseluruhan data, dan dihitung menggunakan 

rumus pada persamaan (4). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
 (4) 

 

Precision mengacu pada proporsi data positif yang 

diklasifikasikan dengan benar terhadap seluruh data yang 

diprediksi sebagai positif, sesuai dengan rumus (5). 



 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑃′
 (5) 

 

Recall adalah proporsi data berlabel positif yang berhasil 

diklasifikasikan dengan benar dibandingkan dengan total 

data positif aktual, sebagaimana dirumuskan dalam 

persamaan (6). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑃
 (6) 

 

F1 score merupakan rata-rata harmonis dari precision dan 

recall, dan dihitung menggunakan persamaan yang tercantum 

pada rumus (7). 

𝐹1 =  2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

 

 

3. METODE 

A. Sistematika Penyelesaian Masalah 

 

Gambar 2. Alur Prosedur Penelitian 

 

B. Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan sebagai langkah awal untuk 

mengidentifikasi permasalahan penelitian serta meninjau 

pendekatan dan solusi yang telah ditawarkan dalam 

penelitian sebelumnya guna menentukan metode yang 

paling sesuai. 

 

C. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang 

diperoleh dari platform Kaggle, yakni dataset berjudul 

Depression and Anxiety in Twitter (ID) yang disusun oleh 

Steven Hans. Dataset ini terdiri dari dua komponen, yaitu 

teks dan label. Pada label terdapat dua, yaitu 0 untuk 

mendefinisikan Normal dan 1 untuk mendefinisikan 

Gejala Kecemasan. Total tweet pada dataset ini berjumlah 

6980. 

 

D. Splitting Data 

Dataset yang telah dikumpulkan dibagi menjadi dua 

subset: data latih (training data) dan data uji (testing 

data). Dilakukan percobaan dengan berbagai rasio 

pembagian data, yaitu 80:20, 70:30, dan 60:40. Berikut 

adalah hasil akurasi untuk masing-masing pembagian 

data menggunakan kernel linear tanpa parameter: 

• Rasio 80:20 menghasilkan akurasi sebesar 99,85% 

• Rasio 70:30 menghasilkan akurasi sebesar 99,90% 

• Rasio 60:40 menghasilkan akurasi sebesar 99,78% 

 

Dari hasil tersebut, rasio 70:30 dipilih sebagai 

konfigurasi terbaik karena memberikan akurasi tertinggi 

sekaligus menjaga keseimbangan antara data latih 

(sebanyak 4.886 data) dan data uji (2.094 data). 

 

E. Text-to-Text Transfer Transformer (IndoT5) 

IndoT5 merupakan adaptasi dari model Text-to-Text 

Transfer Transformer (T5) yang dioptimalkan untuk 

tugas pemrosesan bahasa alami (NLP) dalam konteks 

bahasa Indonesia. Dengan pendekatan sequence-to-

sequence, model ini terbukti efektif untuk menghasilkan 

parafrase, ringkasan, dan frasa kunci, yang menjaga 

kesetaraan semantik namun dengan struktur berbeda 

suatu karakteristik penting dalam augmentasi data untuk 

klasifikasi teks [16]. 

Kelebihan IndoT5 terletak pada kemampuannya 

menghasilkan parafrase yang koheren dan sesuai 

konteks, terutama setelah melalui proses fine-tuning pada 

korpus bahasa Indonesia. Model ini juga mendukung 

generasi multi-variasi dari satu input, memberikan 

kontribusi signifikan terhadap peningkatan representasi 

data minoritas. Evaluasi model menunjukkan performa 

tinggi berdasarkan skor ROUGE dan BLEU, menandakan 

kualitas semantik dan sintaktik parafrase yang dihasilkan 

tetap terjaga [17]. 

Dalam penelitian ini, kerangka CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining) digunakan 

untuk membimbing proses analisis data secara sistematis. 

Kerangka ini dipilih karena bersifat netral terhadap 

industri serta terbukti efektif dan fleksibel dalam berbagai 

penerapan data mining [18]. 

  

  

Gambar 3. Alur CRISP-DM IndoT5 

 

a) Data Preparation 

Pada tahap ini dilakukan dengan menyeleksi data 

berdasarkan kelengkapan dan validitasnya, serta 

memastikan distribusi label yang seimbang untuk 

mendukung proses pelatihan model. Proses ini mencakup 

penghapusan data kosong, pengelompokan data 

berdasarkan label klasifikasi, dan penambahan variasi 

teks menggunakan teknik augmentasi berbasis 

paraphrasing agar data minoritas dapat ditingkatkan 

jumlahnya secara signifikan. Hasil akhir dari tahap ini 

adalah kumpulan data bersih dan seimbang yang siap 

digunakan dalam pemodelan klasifikasi.   

b) Modelling 

Tahapan ini menggunakan model IndoT5 (Text-to-

Text Transfer Transformer) untuk membangun sistem 

parafrase otomatis berbasis data yang telah diproses. 

Model ini dilatih untuk memahami input teks dalam 

bahasa Indonesia dan menghasilkan keluaran berupa 

parafrase, dengan tetap mempertahankan makna yang 



 

 

sama. IndoT5 bekerja dengan pendekatan sequence-to-

sequence untuk menyusun kembali kalimat dalam bentuk 

yang berbeda namun tetap konsisten secara semantik. 

 

c) Evaluasi Model 

Melakukan evaluasi model menggunakan metrik 

BLEU, ROUGE, dan METEOR untuk mengukur kinerja 

algoritma IndoT5 (Text-to-Text Transfer Transformer), 

untuk menilai sejauh mana keluaran model dapat 

mempertahankan makna dan kualitas teks dibandingkan 

dengan referensi yang tersedia. 

 

F. Pre-Processing 

 

Gambar 4. Alur Pre-Processing 

 

Proses awal dalam pengolahan data adalah tahap 

preprocessing, yakni serangkaian langkah untuk 

membersihkan dan menstandarkan data teks sebelum 

dianalisis lebih lanjut. Rincian metode yang digunakan dalam 

tahap ini sebagaimana dijelaskan dalam [9], [10] meliputi: 

a) Case Folding 

Merupakan proses normalisasi teks dengan mengubah 

seluruh huruf menjadi huruf kecil (lowercase) dan 

menghilangkan karakter-karakter yang tidak diperlukan 

seperti angka maupun tanda baca. 

b) Cleansing 

Tahapan ini mencakup pembersihan teks dari elemen-

elemen yang tidak relevan atau mengganggu (noise), seperti 

tag HTML, emotikon, tanda pagar (#), nama pengguna 

(@username), retweet (RT), serta tautan URL atau alamat 

situs. 

c) Tokenizing 

Tokenisasi adalah proses memecah teks menjadi unit-

unit kata (token) yang dapat dianalisis secara individual. 

d) Spell Normalization 

Bertujuan mengonversi kata tidak baku atau kata slang 

ke dalam bentuk baku untuk mengurangi variasi kata yang 

dapat mengganggu akurasi model. 

e) Stemming  

Stemming dilakukan dengan mengubah kata berimbuhan 

menjadi bentuk dasarnya sesuai dengan kaidah morfologi. 

Penelitian ini memanfaatkan library Sastrawi yang dikenal 

memiliki akurasi tinggi dalam pemrosesan morfologis 

Bahasa Indonesia [19]. 

 

G. Vectorization 

 

Gambar 5. Alur Vectorization 

 

Pada tahap ini, kumpulan kata atau istilah dalam 

dokumen akan diubah menjadi representasi numerik agar 

dapat diolah dalam proses klasifikasi. Pembobotan yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

 

H. Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) 

Model SVM memanfaatkan beberapa parameter 

utama yang disesuaikan untuk memaksimalkan performa 

klasifikasi gejala kecemasan. Parameter tersebut dapat 

dilihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Kernel dan Parameter Pilihan 

 
No. Parameter Keterangan 

1. Kernel Jenis kernel yang digunakan dalam SVM. 

Kernel yang dipertimbangkan adalah linear, 

polynomial, sigmoid, dan RBF. 

2. C Parameter regulasi yang menentukan 

keseimbangan antara margin maksimal dan 

kesalahan klasifikasi. 

3. 
Gamma 

Parameter yang mengatur pengaruh satu data 

latih pada keseluruhan model. 

4. Degree parameter yang mengontrol derajat 

polinomial yang digunakan dalam kernel.  

 

Proses hyperparameter tuning dilakukan menggunakan 

GridSearchCV untuk menentukan kombinasi parameter 

terbaik yang dapat meningkatkan kinerja klasifikasi SVM. 

 

 Tabel 3. Kombinasi Nilai Parameter SVM 

 
Kernel Parameter Nilai 

Linear Complexity (C) [0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 50, 100] 

RBF Complexity (C) [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 500] 

Gamma (γ) [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]  

Polynomial Degree (d) [1, 2, 3, 4] 

Complexity (C) [0.1, 1, 10, 50, 100] 

Sigmoid Gamma (γ) [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1] 

Complexity (C) [0.1, 1, 10, 100, 500] 

 

Proses hyperparameter tuning dilakukan bersamaan dengan 

K-Fold Cross-Validation, di mana dataset dibagi menjadi K 

lipatan (fold). Dalam penelitian ini, digunakan K=5 sebagai 

jumlah iterasi untuk cross-validation. Teknik ini bertujuan 

untuk mengevaluasi performa model secara menyeluruh, 

meminimalkan bias, dan mencegah overfitting. 

 

I. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix untuk menghitung metrik accuracy, precision, 

recall, dan f1-score. Recall menjadi prioritas dalam 

mendeteksi gejala untuk meminimalkan false negative, 

sedangkan precision penting untuk menghindari false 

positive. F1-score memberikan keseimbangan antara 

keduanya, khususnya pada data tidak seimbang. Selain 

SVM, penelitian ini juga membandingkan performa 

dengan algoritma Multilayer Perceptron (MLP) dan 

Decision Tree menggunakan dataset dan parameter yang 

sama [20]. 



 

 

 

Tabel 4. Algoritma Pembanding SVM 

 
Kernel Parameter dan Nilai 

MLP (Multilayer Perceptron) hidden_layer_sizes: (25,) 

solver: 'adam' 

learning_rate_init: 1e-3 

max_iter: 100 

random_state: 42 

Decision Tree criterion: 'gini' 

min_samples_split: 2 

min_samples_leaf: 1 

class_weight: 'balanced' 

random_state: 42 

 

J. Arsitektur Sistem 

 

Gambar 6. Arsitektur Sistem 

 

Penelitian ini merancang sistem klasifikasi gejala 

kecemasan berbasis model SVM yang diintegrasikan ke 

dalam aplikasi web menggunakan Streamlit. Pengguna 

memasukkan teks melalui antarmuka aplikasi, kemudian 

sistem backend memproses teks tersebut melalui tahapan 

preprocessing, ekstraksi fitur dengan TF-IDF, dan klasifikasi 

menggunakan model SVM terlatih. Hasil prediksi 

ditampilkan kembali ke pengguna melalui antarmuka 

Streamlit. Seluruh proses berlangsung secara otomatis dan 

terintegrasi dalam satu sistem berbasis Python. 

 

 
4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Evaluasi Support Vector Machine (SVM) 

  Model Support Vector Machine (SVM) dipilih 
sebagai algoritma klasifikasi utama dalam penelitian ini. 
Pengembangan model dilakukan melalui proses 
penyetelan hyperparameter menggunakan GridSearchCV 
dengan skema validasi silang 5-fold. Konfigurasi terbaik 
diperoleh pada iterasi ke-39 dengan parameter kernel 
RBF, C=10, dan gamma=0.1, yang menghasilkan rata-
rata akurasi validasi tertinggi sebesar 0,9659 (96,59%). 
Skor akurasi pada masing-masing fold berkisar antara 
0,9599 hingga 0,9742. 

  Evaluasi model SVM dengan kernel RBF dan 
paraphrasing IndoT5 pada 2094 data uji menunjukkan 
performa klasifikasi yang tinggi. Sebanyak 1842 data 
Normal dan 200 data Kecemasan berhasil diklasifikasikan 
dengan benar. Kesalahan prediksi tercatat 32 kasus false 
positive dan 20 kasus false negative. Hasil ini 
menunjukkan bahwa model mampu membedakan teks 

normal dan teks dengan indikasi kecemasan secara akurat, 
dengan tingkat kesalahan yang rendah. 

Tabel 5. Confusion Matrix SVM dengan IndoT5 

 Actual Values 

Normal Kecemasan 

Predicted 

Values 

Normal 1842 32 

Kecemasan 20 200 

 

 Evaluasi performa model SVM dilakukan berdasarkan 
metrik standar yang mencakup precision, recall, dan F1-
score untuk masing-masing kelas pada data uji sebanyak 
2094 sampel. Model dikembangkan dengan pendekatan 
augmentasi data menggunakan IndoT5 guna meningkatkan 
variasi dan keseimbangan antar kelas. 

Tabel 6. Metrik Evaluasi per Kelas Model SVM dengan 
IndoT5 

Kelas Precision Recall F1-score 

Normal 0.8621 0.9091 0.8850 

Kecemasan 0.9893 0.9829 0.9861 

 

 Untuk kelas Normal, model memperoleh precision 
sebesar 0,8621, recall sebesar 0,9091, dan F1-score sebesar 
0,8850, mencerminkan ketepatan dan cakupan klasifikasi 
yang cukup baik. Sementara itu, pada kelas Kecemasan, 
model menunjukkan performa yang lebih tinggi dengan 
precision sebesar 0,9893, recall sebesar 0,9829, dan F1-score 
sebesar 0,9861. 

 Hasil ini mengindikasikan bahwa model sangat andal 
dalam mengenali gejala kecemasan dengan kesalahan 
prediksi yang sangat rendah. Kinerja keseluruhan model juga 
kuat, dengan total prediksi benar sebesar 2042 dari 2094 data 
uji, menghasilkan akurasi sebesar 97,5%. Nilai rata-rata 
tertimbang (weighted average) untuk precision, recall, dan 
F1-score di kisaran 97%, menunjukkan performa klasifikasi 
yang konsisten dan seimbang di seluruh kelas setelah 
penerapan teknik augmentasi IndoT5. 

 Selanjutnya, Pengembangan model tanpa paraphrasing 
dilakukan dengan penyetelan hyperparameter menggunakan 
GridSearchCV dan skema validasi silang 5-fold cross-
validation. Konfigurasi terbaik diperoleh pada iterasi ke-88, 
dengan parameter kernel sigmoid, C = 1, dan gamma = 1. 
Konfigurasi ini menghasilkan rata-rata akurasi validasi 
tertinggi sebesar 0,9928 (99,28%), Skor akurasi pada masing-
masing fold berkisar antara 0,9857 hingga 0,9969. 

 Evaluasi lanjutan dilakukan terhadap model SVM 
menggunakan dataset asli tanpa augmentasi paraphrasing 
IndoT5. Berdasarkan hasil confusion matrix terhadap 2094 
data uji, model mampu mengklasifikasikan 1874 data Normal 
dan 205 data Kecemasan secara benar. Namun, terdapat 15 
data Kecemasan yang salah diklasifikasikan sebagai Normal, 
menunjukkan adanya kecenderungan bias terhadap kelas 
mayoritas (Normal). Tidak ditemukannya kesalahan 
klasifikasi untuk kelas Normal (false positive = 0) 
mengindikasikan sensitivitas model terhadap distribusi data 
yang tidak seimbang. 

 

 

 



 

 

Tabel 7. Confusion Matrix SVM tanpa IndoT5 

 Actual Values 

Normal Kecemasan 

Predicted 

Values 

Normal 1874 0 

Kecemasan 15 205 

  

 Evaluasi performa model SVM dilakukan berdasarkan 
metrik standar yang mencakup precision, recall, dan F1-
score untuk masing-masing kelas pada data uji sebanyak 
2094 sampel. Berbeda dengan pendekatan sebelumnya, 
model ini dibangun tanpa menggunakan teknik augmentasi 
data IndoT5, sehingga hanya mengandalkan variasi alami 
dari dataset asli. 

Tabel 8. Metrik Evaluasi per Kelas Model SVM tanpa 
IndoT5 

Kelas Precision Recall F1-score 

Normal 1.0000 0.9318 0.9647 

Kecemasan 0.9921 1.0000 0.9960 

 

 Untuk kelas Normal, model memperoleh precision 
sempurna sebesar 1,0000, namun dengan recall sebesar 
0,9318, yang berarti masih terdapat sejumlah data Normal 
yang gagal dikenali secara tepat. Nilai F1-score untuk kelas 
ini tercatat sebesar 0,9647, mencerminkan 
ketidakseimbangan antara ketepatan dan cakupan klasifikasi. 
Sementara itu, pada kelas Kecemasan, model menunjukkan 
performa yang sangat tinggi dengan precision sebesar 0,9921 
dan recall sempurna sebesar 1,0000, menghasilkan F1-score 
sebesar 0,9960. 

 Hasil ini mengindikasikan bahwa model memiliki 
kemampuan klasifikasi yang kuat secara umum, namun 
performanya cenderung bias terhadap kelas mayoritas, yaitu 
kelas Normal. Akurasi tinggi yang dicapai, yaitu 99,28%, 
tidak sepenuhnya mencerminkan kemampuan generalisasi 
model yang merata. Nilai rata-rata tertimbang (weighted 
average) untuk precision, recall, dan F1-score berada di 
kisaran 99,2%, namun perbedaan recall antara kedua kelas 
menunjukkan bahwa model kurang optimal dalam mengenali 
variasi data pada kelas Kecemasan. Hal ini memperkuat 
pentingnya teknik augmentasi seperti IndoT5 untuk 
meningkatkan keseimbangan model dalam mendeteksi kelas 
minoritas secara lebih adil dan akurat. 

Tabel 9. Tabel Perbandingan Hasil Evaluasi Model SVM 

Model Accuracy Precision Recall F1-

Score 

SVM dengan 

IndoT5 

0.9751 0.9757 0.9950 0.9752 

SVM tanpa 

IndoT5 

0.9928 0.9928 0.9928 0.9927 

 

 Meskipun model tanpa IndoT5 menunjukkan nilai metrik 
lebih tinggi, hasilnya cenderung bias terhadap kelas 
mayoritas. Penggunaan IndoT5 dalam penelitian ini terbukti 
meningkatkan keseimbangan data, memperbaiki generalisasi 
model, dan memungkinkan klasifikasi yang lebih adil 
terhadap kedua kelas. 

B. Evaluasi Model Pembanding 

  Untuk menguji keandalan model SVM dan menilai 
efektivitas pendekatan yang digunakan, dilakukan 
evaluasi terhadap dua algoritma pembanding, yaitu 
Multilayer Perceptron (MLP) dan Decision Tree. Kedua 
model pembanding ini diuji menggunakan data uji yang 
sama agar hasil perbandingan bersifat adil dan konsisten. 

a) Evaluasi Model Multilayer Perceptron (MLP) 

Tabel 10. Confusion Matrix Multilayer Perceptron (MLP) 

 Actual Values 

Normal Kecemasan 

Predicted 

Values 

Normal 1789 85 

Kecemasan 53 167 

 

 Berdasarkan confusion matrix pada model Multilayer 
Perceptron (MLP), dari total 1.874 data uji untuk kelas 
Normal, model berhasil memprediksi dengan benar sebanyak 
1.789 data dan salah memprediksi sebanyak 85 data. Untuk 
kelas Kecemasan yang berjumlah 220 data, model berhasil 
mengklasifikasikan dengan benar sebanyak 167 data dan 
salah klasifikasi sebanyak 53 data. Hasil ini menunjukkan 
bahwa model MLP mampu mengenali pola data dengan 
cukup baik, tetapi masih terdapat kesalahan prediksi yang 
lebih tinggi pada kelas Kecemasan dibandingkan pada kelas 
Normal. Nilai ini menunjukkan bahwa model MLP lebih baik 
dalam mengenali kelas Kecemasan, tetapi performanya 
kurang optimal pada kelas Normal karena masih banyak 
terjadi kesalahan prediksi 

Tabel 11. Metrik Evaluasi per Kelas Model MLP 

Kelas Precision Recall F1-score 

Normal 0.6627 0.7591 0.7076 

Kecemasan 0.9712 0.9546 0.9629 

 

 Hasil evaluasi model Multilayer Perceptron (MLP) 
menunjukkan bahwa pada kelas Normal diperoleh precision 
sebesar 0,6627, recall sebesar 0,7591, dan F1-score sebesar 
0,7076. Sementara itu, pada kelas Kecemasan, model 
menghasilkan precision sebesar 0,9712, recall sebesar 
0,9546, dan F1-score sebesar 0,9629. 

 Berdasarkan hasil evaluasi model Multilayer Perceptron 
(MLP) terhadap data uji, diperoleh akurasi sebesar 93,42%. 
Pada kelas Normal, model memiliki precision sebesar 
0,9712, recall sebesar 0,9546, dan F1-score sebesar 0,9629. 
Sementara itu, pada kelas Kecemasan, precision yang 
dihasilkan sebesar 0,6627, recall sebesar 0,7591, dan F1-
score sebesar 0,7076. Nilai rata-rata tertimbang (weighted 
average) untuk precision, recall, dan F1-score masing-
masing sebesar 0,9392; 0,9342; dan 0,9361. Hasil ini 
menunjukkan bahwa model MLP memiliki performa yang 
cukup baik, namun masih kurang seimbang karena kesalahan 
prediksi lebih banyak terjadi pada kelas minoritas 
(Kecemasan) dibandingkan kelas mayoritas (Normal). 

 

 

 

 

 



 

 

b) Evaluasi Model Decision Tree 

Tabel 12. Confusion Matrix Decision Tree 

 Actual Values 

Normal Kecemasan 

Predicted 

Values 

Normal 1798 76 

Kecemasan 7 213 

 

 Berdasarkan confusion matrix pada model Decision Tree, 
dari total 1874 data uji untuk kelas Normal, model berhasil 
memprediksi dengan benar sebanyak 1798 data dan salah 
memprediksi sebanyak 76 data. Untuk kelas Kecemasan yang 
berjumlah 220 data, model berhasil diklasifikasikan dengan 
benar sebanyak 213 data dan salah diprediksi sebagai kelas 
Normal sebanyak 7 data. Hasil ini menunjukkan bahwa 
model Decision Tree mampu mengenali kedua kelas dengan 
cukup baik, walaupun masih terdapat kesalahan prediksi pada 
kelas Normal yang terdeteksi sebagai Kecemasan. 

Tabel 13. Metrik Evaluasi per Kelas Model Decision Tree 

Kelas Precision Recall F1-score 

Normal 0.7370 0.9682 0.8369 

Kecemasan 0.9961 0.9594 0.9774 

 

 Hasil evaluasi model Decision Tree menunjukkan bahwa 
pada kelas Normal diperoleh precision sebesar 0,7370, recall 
sebesar 0,9682, dan F1-score sebesar 0,8369. Sementara itu, 
pada kelas Kecemasan, model menghasilkan precision 
sebesar 0,9961, recall sebesar 0,9594, dan F1-score sebesar 
0,9774. 

 Berdasarkan hasil evaluasi, model Decision Tree 
mencapai tingkat akurasi sebesar 96,04%. Pada kelas 
Normal, precision yang diperoleh adalah 0,9961 dengan 
recall sebesar 0,9594 sehingga menghasilkan F1-score 
0,9774. Sementara itu, pada kelas Kecemasan, model 
menghasilkan precision sebesar 0,7370, recall sebesar 
0,9682, dan F1-score sebesar 0,8369. Hasil weighted average 
untuk precision, recall, dan F1-score masing-masing adalah 
0,9688; 0,9600; dan 0,9630. Nilai ini menunjukkan bahwa 
model Decision Tree mampu mengenali data dengan cukup 
baik, terutama pada kelas Normal, namun performa untuk 
kelas Kecemasan masih terbatas karena precision yang lebih 
rendah. 

C. Perbandingan Keseluruhan Model 

Tabel 14. Perbandingan Keseluruhan Model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Support Vector 

Machine (SVM) 

dengan IndoT5 

0.9751 0.9757 0.9750 0.9752 

Multilayer 

Perceptron (MLP) 

dengan IndoT5 

0.9342 0.9392 0.9342 0.9361 

Decision Tree 

dengan IndoT5 

0.9604 0.9688 0.9600 0.9630 

Support Vector 

Machine (SVM) 

tanpa IndoT5 

0.9928 0.9928 0.9928 0.9927 

Multilayer 

Perceptron (MLP) 

tanpa IndoT5 

0.9679 0.9675 0.9661 0.9658 

Decision Tree 

tanpa IndoT5 

0.9938 0.9830 0.9625 0.9727 

 

 Meskipun SVM tanpa IndoT5 menghasilkan akurasi 
paling tinggi, model ini cenderung bias ke kelas mayoritas 
(Normal) dan berisiko overfitting. Ini terlihat dari 
kemampuannya yang sangat baik dalam mengenali data 
Normal, tapi masih gagal mendeteksi sebagian data 
Kecemasan. Dalam kasus deteksi gejala kecemasan, 
mengenali kelas minoritas justru lebih penting. Karena itu, 
SVM dengan IndoT5 bisa dianggap lebih seimbang. 
Meskipun akurasinya sedikit lebih rendah, model ini lebih 
baik dalam mengenali data Kecemasan. Proses augmentasi 
dengan IndoT5 membantu memperkaya variasi data, 
sehingga model bisa belajar dari pola yang lebih beragam. Ini 
membuat SVM dengan IndoT5 lebih cocok digunakan, 
meskipun tidak semua model mendapat peningkatan 
signifikan dari IndoT5. 

D. Analisis Data Salah Prediksi 

 Hasil analisis kesalahan menunjukkan bahwa model 
SVM dengan kernel RBF memiliki jumlah kesalahan prediksi 
paling sedikit (52 kasus), sebagian besar disebabkan oleh teks 
ambigu yang sulit dibedakan konteks emosinya. Decision 
Tree mencatat 83 kesalahan, dengan kecenderungan salah 
mengklasifikasikan teks netral sebagai kecemasan akibat 
kelemahan dalam memahami konteks. Sementara itu, MLP 
menunjukkan performa terburuk dengan 138 kesalahan, yang 
tersebar merata pada kedua kelas dan mencerminkan 
kesulitan dalam menangani data kompleks dan tidak 
seimbang. Secara keseluruhan, analisis ini menegaskan 
bahwa SVM merupakan model paling andal dalam penelitian 
ini, baik dari sisi jumlah kesalahan maupun hasil evaluasi 
metrik klasifikasi. 

Tabel 15. Contoh Analisis Salah Prediksi Model SVM 

Index Teks Label Prediksi 

37 warning kapel dapat 

sebab kanker serang 

jantung impotensi dan 
ganggu hamil dan 

janin 

Normal Kecemasan 

109 tidak nikmat banget 
dicuekin  

Normal Kecemasan 

112 yaallah nilai aku udh 

keluar semua takut 
banget  

Normal Kecemasan 

138 kenapa semua berahir 

seperti ini lagi 

Normal Kecemasan 

242 se cemas itu aku nanya 
sama diri aku yang lain 

sampai kirim rezeki 

punya temen yang baik 
haru 

Kecemasan Normal 

 

E. Hasil Pengujian Sistem 

 Pengujian sistem dilakukan melalui antarmuka aplikasi 
berbasis Streamlit dengan memberikan input teks secara 
langsung. Pada gambar pertama, sistem menerima teks yang 
berisi keluhan tentang rasa takut bertemu orang, gejala 
nervous berlebihan, dan keringat berlebih. Sistem berhasil 



 

 

mengklasifikasikan teks tersebut ke dalam kategori 
Kecemasan, sesuai dengan konteks isi teks. 

 

Gambar 7. Pengujian Sistem pada Hasil Prediksi 
Kecemasan 

 Pada gambar kedua, input teks berupa ekspresi 
kebahagiaan karena mendengar berita tentang grup musik 
favorit. Sistem dengan tepat mengklasifikasikan teks tersebut 
ke dalam kategori Normal, karena tidak menunjukkan adanya 
indikasi kecemasan. Hasil pengujian ini menunjukkan bahwa 
sistem dapat memberikan prediksi yang sesuai dengan 
konteks teks masukan, baik untuk kategori Kecemasan 
maupun Normal. 

Gambar 8. Pengujian Sistem pada Hasil Prediksi Normal 

 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil merancang model klasifikasi gejala 
kecemasan pengguna Twitter menggunakan algoritma 
Support Vector Machine (SVM) dengan kernel RBF, di mana 
proses optimasi hyperparameter menghasilkan konfigurasi 
terbaik pada C = 10 dan gamma = 0,1. Penggunaan teknik 
paraphrasing dengan IndoT5 terbukti meningkatkan 
keseimbangan klasifikasi, menghasilkan akurasi 97,51% 
dengan performa precision, recall, dan F1-score yang 
seimbang, serta mengurangi bias terhadap kelas minoritas. 
SVM dengan IndoT5 menunjukkan kinerja lebih baik 
dibandingkan Multilayer Perceptron dan Decision Tree. 
Model ini kemudian berhasil diimplementasikan dalam 
sistem berbasis web menggunakan Streamlit, yang mampu 
mengklasifikasikan teks secara akurat sebagai Normal atau 
Kecemasan sesuai dengan isi tweet pengguna. 
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