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Abstract 

The intensive use of social media among students poses a risk of triggering Fear of Missing Out 
(FoMO), which negatively affects mental health and learning focus. This study aims to develop a 
classification model to detect FoMO tendencies among students at SMAN 11 Kabupaten 
Tangerang. A quantitative approach was used, employing the K-Nearest Neighbor (KNN) and 
Naïve Bayes algorithms. The analyzed variables include gender, duration of social media use, 
access frequency, desire to stay updated, and its impact on productivity. Data were collected from 
244 respondents and processed through pre-processing, modeling, and evaluation stages. 
Validation results show that KNN achieved the highest accuracy at 94.69%, while Naïve Bayes 
reached 93.06%. These findings indicate that KNN is more effective in detecting FoMO 
tendencies based on numerical data and has the potential to support early intervention efforts in 
educational settings. 
Keywords: Fear of Missing Out; K-Nearest Neighbor; Social Media; Classification; Naive Bayes 

 
Abstrak 

Penggunaan media sosial secara intensif di kalangan pelajar berisiko memunculkan gejala Fear 
ofaMissing Out (FoMO), yang berdampak negatif pada kesehatan mental dan fokus belajar. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi kecenderungan FoMO pada 
pelajar SMAN 11 Kabupaten Tangerang. Metode yang digunakan adalah pendekatan kuantitatif 
dengan algoritma K-NearestiNeighbor (KNN) dan NaïveiBayes. Variabel yang dianalisis meliputi 
jenis kelamin, durasi penggunaan media sosial, frekuensi akses, keinginan untuk tetap update, 
dan pengaruh terhadap produktivitas. Data dikumpulkan dari 244 responden dan diproses melalui 
pre-processing, modeling, dan evaluasi. Hasil validasi menunjukkan bahwa KNN menghasilkan 
akurasi tertinggi sebesar 94,69%, sementara Naïve Bayes mencapai 93,06%. Temuan ini 
menunjukkan bahwa KNN lebih efektif untuk mendeteksi kecenderungan FoMO berbasis data 
numerik dan berpotensi mendukung pengembangan intervensi dini dalam konteks pendidikan. 
Kata kunci: Fear of Missing Out; K-Nearest Neighbor; Media Sosial; Klasifikasi; Naive Bayes 
 
1. Pendahuluan 

Perkembangan teknologi digital di Indonesia menunjukkan tren peningkatan yang 
signifikan setiap tahunnya, terutama dalam hal jumlah pengguna internet dan media sosial. 
Hingga Januari 2025, jumlah pengguna internet di Indonesia telah mencapai 221 juta jiwa atau 
setara dengan 79,5% dari total populasi, dengan sekitar 143 juta di antaranya merupakan 
pengguna aktif media sosial, yakni sekitar 50,2% dari populasi nasional [1], [2]. Peningkatan 
tersebut menunjukkan bahwa media sosial telah menjadi bagian penting dalam kehidupan sehari-
hari masyarakat, khususnya sebagai sarana untuk berkomunikasi, berinteraksi, dan berbagi 
informasi secara daring. Namun, tingginya intensitas penggunaan media sosial juga 
menimbulkan sejumlah dampak negatif, salah satunya adalah fenomena Fear of Missing Out 
(FoMO), yaitu perasaan cemas karena takut tertinggal dari informasi atau aktivitas sosial yang 
dilakukan orang lain [3], [4]. Gejala ini semakin relevan untuk diteliti mengingat dampaknya yang 
signifikan terhadap kesehatan mental dan perilaku sosial, khususnya pada remaja [5]. 
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Salah satu kelompok yang rentan mengalami FoMO adalah pelajar SMA, yang berada 
pada fase perkembangan psikososial yang dinamis. Berdasarkan observasi awal di SMAN 11 
Kabupaten Tangerang, banyak siswa menghabiskan waktu berjam-jam setiap hari di media 
sosial, yang mengakibatkan penurunan fokus belajar dan kecemasan sosial. Masalah ini dapat 
diukur melalui indikator seperti frekuensi penggunaan media sosial, gangguan konsentrasi saat 
belajar, dan tingkat kecemasan jika tidak mengakses media sosial. 

Untuk mendeteksi kecenderungan FoMO secara lebih akurat dan cepat, pendekatan 
berbasis machine learning menjadi solusi yang menjanjikan. Dua algoritma yang populer 
digunakan dalam klasifikasi perilaku digital adalah K-NearestiNeighbor (KNN) dan NaïveiBayes. 
KNN unggul dalam kemudahan implementasi dan efektif untuk data non-linear [6], sedangkan 
Naïve Bayes lebih efisien dalam pengolahan data besar karena pendekatan probabilistiknya [7]. 
Sejumlah studi menunjukkan bahwa performa kedua algoritma ini bervariasi tergantung konteks 
dan karakteristik data [8], [9], [10], [11], sehingga membandingkan keduanya dalam konteks 
pendeteksian FoMO akan memberikan gambaran metode mana yang lebih sesuai digunakan. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi untuk mendeteksi 
kecenderungan FoMO pada pelajar SMAN 11 Kabupaten Tangerang menggunakan algoritma 
KNN dan Naïve Bayes. Perbandingan akurasi dan efisiensi dari kedua metode ini akan dilakukan 
untuk menentukan pendekatan yang optimal. Penelitian ini memberikan dasar empiris bagi guru, 
psikolog, serta pembuat kebijakan dalam menyusun strategi intervensi yang bertujuan 
mengurangi pengaruh buruk media sosial terhadap kesehatan mental remaja. 
 
2. Tinjauan Pustaka 

Penelitian-penelitian sebelumnya telah banyak mengkaji penerapan algoritma machine 
learning, khususnya K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naïve Bayes, dalam mengklasifikasikan 
perilaku pengguna terhadap teknologi informasi, termasuk media sosial. [8] melakukan penelitian 
untuk mengklasifikasikan ulasan pengguna aplikasi Gapura UB menggunakan kedua algoritma 
tersebut. Metode yang digunakan adalah pendekatan supervised learning dengan 
membandingkan performa algoritma terhadap data ulasan yang telah dipreproses. Variabel yang 
dianalisis meliputi sentimen pengguna dan akurasi klasifikasi. Hasilnya menunjukkan bahwa 
algoritma Naïve Bayes mencatat akurasi sebesar 88,5%, lebih tinggi dibandingkan KNN yang 
mencapai 84,8%. 

Penelitian oleh [9] mengangkat analisis sentimen terhadap aplikasi pembelajaran Zenius 
menggunakan algoritma KNN dan Naïve Bayes. Penelitian ini memanfaatkan metode text mining 
dengan data berupa komentar pengguna. Variabel utama yang dianalisis adalah label sentimen 
dan akurasi klasifikasi. Hasil menunjukkan bahwa algoritma KNN unggul secara signifikan 
dengan akurasi 100%, sedangkan Naïve Bayes hanya mencapai 88,41%. Ini menunjukkan 
bahwa performa algoritma sangat kontekstual tergantung pada karakteristik data. 

Sementara itu, [10] menerapkan kedua algoritma untuk menganalisis sentimen 
pengguna terhadap aplikasi PeduliLindungi. Penelitian ini menggunakan data survei pengguna 
dan proses klasifikasi dilakukan untuk menentukan tingkat kepuasan terhadap aplikasi. KNN 
mencatat akurasi 73,33%, lebih tinggi dari Naïve Bayes yang hanya mencapai 70,48%. Penelitian 
ini menekankan pada pentingnya pemilihan algoritma berdasarkan kompleksitas dan jenis data 
yang digunakan. 

Penelitian lain oleh [12] menggunakan KNN dan Naïve Bayes untuk klasifikasi perilaku 
pengguna e-wallet. Metode yang digunakan adalah pemrosesan data transaksi dan survei 
perilaku konsumen. Dalam penelitian ini, variabel yang digunakan mencakup preferensi 
pengguna, intensitas penggunaan, serta kepuasan pengguna. Hasil menunjukkan bahwa KNN 
lebih unggul dengan akurasi rata-rata 89,44%, dibandingkan Naïve Bayes yang mencatat 
73,03%. 

Sebaliknya, penelitian oleh [11] menunjukkan hasil berbeda. Dalam konteks klasifikasi 
respons guru terhadap pelaksanaan PPPK (Pegawai Pemerintah dengan Perjanjian Kerja), 
Naïve Bayes sedikit lebih unggul dengan akurasi 75,53%, sedangkan KNN hanya mencapai 
73,41%. Data yang dianalisis berupa hasil survei dan opini terbuka, dan proses klasifikasi 
bertujuan untuk mengelompokkan respon guru berdasarkan persepsi mereka. 

State of the Art dari penelitian ini terletak pada objek kajian yang lebih spesifik dan 
pendekatan model yang difokuskan pada deteksi gejala Fear of Missing Out (FoMO) pada pelajar 
pengguna media sosial. Tidak seperti penelitian sebelumnya yang berfokus pada klasifikasi 
sentimen umum terhadap aplikasi digital, penelitian ini mengembangkan model klasifikasi untuk 
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mendeteksi kecenderungan psikologis spesifik (FoMO), dengan melibatkan variabel-variabel 
seperti intensitas penggunaan media sosial, kecemasan sosial, dan gangguan konsentrasi 
belajar. Selain itu, penelitian ini melakukan perbandingan performa algoritma KNN dan Naïve 
Bayes dalam konteks klasifikasi FoMO secara kuantitatif dan kontekstual. Hal ini menghadirkan 
novelty dalam konteks penggunaan machine learning untuk mendeteksi isu psikologis digital 
yang relevan dengan kesehatan mental remaja, yang belum banyak diangkat dalam penelitian-
penelitian sebelumnya. 
 
3. Metodologi 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan eksperimen 
komparatif, yang bertujuan untuk membandingkan performa algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 
dan Naïve Bayes dalam mengklasifikasikan tingkat FoMO (Fear of Missing Out) berdasarkan data 
hasil kuesioner. Berikut flowchart struktur metode penelitian: 
 

 
Gambar 1. Struktur Metode Penelitian 

 
3.1. Pengumpulan Data 

Pada tahapan pengumpulan data, peneliti menggunakan kuesioner dalam Google Form 
yang disebarkan menggunakan whatsapp kepada Siswa/I SMAN 11 Kab.Tangerang, data yang 
terkumpul akan di olah menggunakan perangkat lunak Ms.Excel [13]. Metode ini efektif dalam 
mendapatkan data primer melalui observasi dan kuesioner dalam penelitian pendidikan dan 
sosial. Berikut adalah data table 1 deskripsi setiap atribut yang digunakan, 

 
Tabel 1. Atribut 

Nama Atribut Tipe Data Deskripsi 

Jenis Kelamin Kategori 

Jenis kelamin responden, digunakan 
untuk melihat apakah terdapat 
perbedaan kecenderungan FoMO 
antara laki-laki dan perempuan. 

Jam Sosmed Numerik 

Rata-rata jumlah jam penggunaan 
media sosial per hari. Semakin tinggi 
nilainya, bisa mengindikasikan 
ketergantungan terhadap media sosial. 

Frekuensi Buka Numerik 

Berapa kali dalam sehari responden 
membuka media sosial. Frekuensi 
tinggi bisa menjadi indikator adanya 
kecemasan akan ketinggalan 
informasi. 

Keinginan Update Numerik (1–10) 

Skor keinginan responden untuk tetap 
mengikuti perkembangan di media 
sosial. Semakin tinggi skornya, 
semakin kuat dorongan untuk selalu 
'update'. 

Produktivitas Numerik (1–10) 

Seberapa besar pengaruh media 
sosial terhadap tingkat produktivitas 
responden. Nilai tinggi bisa 
mengindikasikan dampak negatif 
terhadap efektivitas kerja/belajar. 
  

Target Klasifikasi 
(FoMO) 

Label Klasifikasi 

Label yang akan digunakan untuk 
klasifikasi pengguna apakah termasuk 
mengalami FoMO atau tidak 
(Ya/Tidak). 

 



Progresif  e-ISSN: 2685-0877    ◼ 

 

Perbandingan Algoritma K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes ………. Muhammad Haromaen 

425 

3.2. Pre-Processing Data 
Pada tahap ini, data yang dikumpulkan dari responden melalui kuisioner yang dibagikan 

akan di olah untuk mengatasi masalah nilai kosong, duplikasi, atau perbedaan skala. Teknik yang 
digunakan mencakup imputasi mean atau median untuk data yang hilang, serta normalisasi fitur 
[14]. Langkah–langkah utama meliputi normalisasi data untuk menyetarakan skala atribut 
menggunakan rumus: 
 

𝑥′ =
𝑥 − min⁡(𝑥)

max(𝑥) − min⁡(𝑥)
 

Dimana 𝑥 adalah nilai asli, min⁡(𝑥) adalah nilai minimum dan max⁡(𝑥) adalah nilai maksimum 
pada atribut tersebut. Selain itu, dilakukan seleksi fitur dengan menghapus atribut yang tidak 
relevan untuk memastikan kualitas data yang optimal [15]. 
 
3.3. Modeling 

Tahapan modeling dilakukan dengan membangun model klasifikasi menggunakan 
algoritmakK-Nearest Neighbor (KNN) dan Naïve Bayes untuk membandingan bagaimana kinerja 
kedua algoritma tersebut. 

 
1) K-Nearest Neighbor 

KNNaadalah algoritma klasifikasi yang menentukan kelas dari suatu data baru 
berdasarkanimayoritasikelas dari 'k' tetangga terdekatnya [16]. 

Rumus Jarak Euclidean: 
Untuk dua titik data 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dan 𝑥 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛) jarak Euclidean dihitung sebagai: 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) = ⁡√∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

Keterangan: 
a. 𝑑(𝑥, 𝑦): jarak 

b. 𝑥𝑖: nilai fitur ke-i dari data latih 
c. 𝑥𝑖: nilai fitur ke-i dari data uji 

d. 𝑛: jumlah Fitur 
e.  

Langkah ini penting untuk kedekatan terhadap data uji dan data latih [10]. Setelah itu diambil 
𝐾data terdekat berdasarkan jarak terkecil yang sudah dihitung [17]. Kemudian dilakukan voting 
mayoritas terhadap kelas dari 𝐾 tetangga terdekat. Kelas yang paling banyak muncul dijadikan 
sebagai hasil klasifikasi [5]. 
 
2) Naïve Baiyes 

Naïve Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang didasarkan pada perhitungan probabilitas 
menggunakan Teorema Bayes, dengan asumsi bahwa setiap fitur saling bebas atau independen. 
[18]. 

Rumus Teorama Baiyes: 
 

𝑃(𝐶|𝑋) = ⁡
𝑃(𝑋|𝐶)⁡.⁡⁡𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 

Dimana: 
a. 𝑃(𝐶|𝑋) adalah probabilitas 𝐶 diberikan fitur 𝑋. 

b. 𝑃(𝑋|𝐶) adalah probabilitas 𝑋 diberikan fitur 𝐶. 

c. 𝑃(𝐶) adalah probabilitas awal dari kelas 𝐶. 
d. 𝑃(𝑋) adalah probabilitas awal dari kelas 𝑋. [18]. 

 
 

 

(1) 

(2) 

(3) 
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3.4. Evaluasi Model 
Evaluasi model bertujuan untuk mengukur kinerja algoritma klasifikasi menggunakan 

confusion matrix untuk mengukur kinerja algoritma klasifikasi yang digunakan, yaitu K-Nearest 
Neighbor (KNN) dan Naïve Bayes [19], [20], rumus: 

 
1) Akurasi 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2) Presisi 
 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

3) Recall 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

4) F1-Score 
 

𝐹1 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
Hasil ini membantu menilai keefektifan algoritma KNN, sebagaimana dijelaskan dalam 

penelitian [15] dan [21]. 
 
4. Hasil dan Pembahasan 
4.1. Pengumpulan Data 

Peneliti melakukan pengumpulan data melalui Google Form yang telah disebarkan, di 
mana data tersebut dikumpulkan dari siswa/i dan mahasiswa/i. Penelitian ini dilakukan di SMAN 
11 Kabupaten Tangerang, dengan jumlah data yang berhasil terkumpul sebanyak 244 
responden. Data yang diperoleh mencakup beberapa atribut yang telah ditentukan sebelumnya. 
Metode ini dinilai efektif dalam memperoleh data primer melalui observasi dan kuesioner, 
terutama dalam konteks penelitian pendidikan dan sosial. Proses analisis, pengolahan data, dan 
pengembangan model dilakukan menggunakan Google Colab dengan memanfaatkan bahasa 
pemrograman Python. Berikut dataset yang digunakan sesuai dengan atribut yang sudah 
ditentukan: 

Tabel 2. Info Dataset 

No Jenis Kelamin 
Jam 

Sosmed 
Frekuensi 

Buka 
Keinginan 

Update 
Produktivitas 

1 Perempuan 9 8 1 2 

2 Perempuan 5 3 1 5 

3 Perempuan 10 3 2 5 

4 Perempuan 11 30 8 6 

5 Perempuan 3 8 5 5 

… … … … … … 

241 Perempuan 6 6 5 5 

242 Perempuan 1 18 4 2 

243 Laki - laki 3 4 3 4 

244 Laki - laki 3 3 1 7 

245 Laki - laki 3 4 3 8 

 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 



Progresif  e-ISSN: 2685-0877    ◼ 

 

Perbandingan Algoritma K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes ………. Muhammad Haromaen 

427 

Setelah dataset didapatkan selanjutnya dilakukan pelabelan fomo dan tidak fomo menggunakan. 

4.2. Pre-processing Data 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 2. Cek Missing Value 

Di tahap Pre-Processing Data ini, penulis melakukan cek awal apakah ada missing value atau 
data non atau null, proses ini bertujuan untuk mengetahui apakah data-data akan digunakan telah 
baik kualitasnya dan dapat dipercaya. 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Cek Data Null 

Dapat dilihat dari gambar tersebut bahwa data digunakan tidak ada missing value dan null data, 
yaitu artinya kualitas data untuk klasifikasi pengguna media sosial ini dengan kecenderugan fomo 
ini baik dan dapat diandalkan. 

Gambar 4. Pengecekan Data Duplikat 

Selanjutnya penulis melakukan cek duplikasi data dan tidak ada data duplikat pada data hasil 
kuesioner tersebut sehingga tidak ada data duplikat apa-apa untuk dihapus pada proses ini. 
 

Gambar 5. Split Data 

Proses membagi data dilakukan menggunakan fungsi train_test_split dari library scikit-learn. Data 
dibagi menjadi data latih 80% dan data uji 20% dengan menggunakan parameter 
random_state=42 agar proses pembagian tetap konsisten. Hasilnya, data latih ada sebanyak 194 
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sampel dan data uji ada sebanyak 49 sampel, sama-sama dengan 10 atribut. Tujuan dari proses 
ini adalah untuk mempersiapkan data untuk membangun dan menguji. 
 
4.3. Modeling 

Pada tahapan modeling, proses eksekusi kedua algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes 
dan K-Nearest Neighbor (KNN), digunakan terhadap data pengguna media sosial yang telah di-
preproses. Di samping itu, ada visualisasi untuk memudahkan pemahaman data dan hasil. 

 
1) Penentuan Parameter 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 6. Heatmap Akurasi 

Gambar di atas menampilkan heatmap akurasiadari algoritma K-NearestaNeighbor 
(KNN) berdasarkan variasi nilai K dari 1 hingga 10. Dari visualisasi tersebut, terlihat bahwa 
akurasi tertinggi sebesar 95.10% dicapai pada nilai K = 3, 5, 6, dan 7. Sementara itu, nilai K = 2 
menunjukkan akurasi terendah sebesar 90.61%, menandakan bahwa pemilihan nilai K sangat 
berpengaruh terhadap performa algoritma KNN dalam proses klasifikasi. 

Pada tahap ini, algoritma K-Nearest Neighbor digunakan dengan mencari nilai K terbaik 
yang memberikan akurasi tertinggi. Sedangkan untuk metode Naïve Bayes, digunakan 
pendekatan distribusi probabilitas Gaussian yang memudahkan dalam proses pengklasifikasian. 
Kedua metode ini diterapkan untuk menentukan klasifikasi pengguna mediaasosial yang memiliki 
kecenderungan mengalamiaFear of Missing Out (FoMO). 

Dengan hasil tersebut, pemilihan nilai K yang optimal dalam KNN menjadi penting untuk 
meningkatkan akurasi prediksi, sementara penggunaan distribusi Gaussian pada Naïve Bayes 
memberikan pendekatan probabilistik yang sederhana namun efektif untuk klasifikasi. 

 
2) Perhitungan Jarak 

Gambar 7. Hasil Euclidean 

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan Python, diperoleh nilai jarak Euclidean 
antara bentuk dimensi dari data uji dan data latih sebesar 147.0, seperti ditunjukkan pada Gambar 
6. Nilai ini selanjutnya digunakan sebagai dasar untuk menentukan kedekatan data uji dengan 
data latih dalam proses klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). 
 
 
 
 



Progresif  e-ISSN: 2685-0877    ◼ 

 

Perbandingan Algoritma K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes ………. Muhammad Haromaen 

429 

3) Prediksi Kelas 
Di tahapan ini, algoritma yang digunakan akan melakukan prediksi terhadap kelas target 

secara berdasarkan karakteristik entry data yang telah melewati proses training. Berikut adalah 
cara masing-masing algoritma melakukan prediksi. 

 
 

 
 

 
 

 

 

 

 

Gambar 8. Prediksi Berdasarkan K Terbaik 

Pada metode KNN dengan nilai K=3 (nilai terbaik yang diperoleh dari proses validasi), 
hasil prediksi menunjukkan bahwa sebanyak 185 data (atau sekitar 75,51%) dikategorikan ke 
dalam kelas FoMO (label 1). Sementara itu, sebanyak 60 data (atau 24,49%) diklasifikasikan 
sebagai Tidak FoMO (label 0). Visualisasi dari hasil prediksi ini dapat dilihat pada Gambar 8, yang 
menampilkan dominasi jumlah individu yang masuk dalam kategori FoMO. 

 
 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9. Prediksi Berdasarkan Pendekatan Probabilistik 

Sementara itu, dengan pendekatan Naive Bayes yang mengandalkan prinsip 
probabilistik, diperoleh hasil yang sedikit berbeda. Dari total data yang dianalisis, sebanyak 177 
data (sekitar 72,24%) diprediksi masuk dalam kategori FoMO, sedangkan 68 data (sekitar 
27,76%) diklasifikasikan sebagai Tidak FoMO. Hasil ini divisualisasikan pada Gambar 9, yang 
juga menunjukkan kecenderungan sebagian besar individu termasuk dalam kategori FoMO. 
 
4.4 Evaluasi Model 

Gambar 10. K-Fold Cross Validation 

Evaluasi kinerja model dilakukan secara keseluruhan dan fair terhadap semua data yang 
ada menggunakan strategi Stratified K-Fold Cross Validation dengan parameter K = 5. Strategi 
ini dipilih karena mampu menjaga proporsi target classes (FoMO dan Tidak FoMO) di masing-
masing lipatan (folds), sehingga distribusi label di data pelatihan dan data testing tetap seimbang. 
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Strategi stratifikasi ini sangat berfungsi, terutama dengan menghadapi dataset yang punya 
distribusi kelas yang tidak seimbang. 

Setiap fold ini membagi data menjadi 196 data pelatihan (training) dan 49 data pengujian 
(testing). Dengan lima fold, keseluruhan data pun berpeluang sama untuk menjadi sebagian dari 
data uji sebanyak satu kali, dan sebagian dari data pelatihan sebanyak empat kali. Gambar 3 
menunjukkan pembagian data di setiap fold. 
 
1) Confusion Matrix 

a. KNN 

Gambar 11. Confusion Matrix KNN 

Berdasarkan gambar di atas, model K-NearestiNeighbor (K=3) menunjukkan 
performaiyang sangat baik dalam mengklasifikasikan data FoMO. Dari 59 data aktual yang 
termasuk kategori Tidak FoMO, sebanyak 53 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, 
sementara 6 data lainnya salah diklasifikasikan sebagai Ya FoMO. Sementara itu, dari 186 
data aktual yang tergolong Ya FoMO, sebanyak 179 data berhasil diklasifikasikan secara 
tepat, dan hanya 7 data yang salah diklasifikasikan sebagai Tidak FoMO. Hasil ini 
mengindikasikan bahwa KNN (K=3) memiliki tingkat akurasi dan presisi yang tinggi dalam 
mengenali kedua kategori tersebut. 

 
b. Naïve Baiyes 

Gambar 12. Confusion Matrix Naïve Baiyes 

Model Naive Bayes juga memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik, meskipun 
sedikit berada di bawah performa KNN. Dari 59 data aktual Tidak FoMO, sebanyak 55 data 
diklasifikasikan secara benar dan 4 data salah diklasifikasikan sebagai Ya FoMO. 
Sementara untuk kategori Ya FoMO, dari total 186 data, sebanyak 173 data berhasil 
diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 13 data salah diklasifikasikan sebagai Tidak 
FoMO. Meskipun masih terdapat kesalahan klasifikasi, khususnya pada kategori Ya FoMO, 
model Naive Bayes tetap menunjukkan performa yang cukup andal dalam mendeteksi 
FoMO. 
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2) Hasil Klasifikasi dan Perbandingan Algoritma KNN dan Naïve Baiyes 
 

Tabel 3. Hasil Klasfikasi KNN dan Naïve Baiyes 

Metrik KNN Naïve Baiyes 

Akurasi 94.69% 93.06% 

Presisi 94.73% 93.68% 

Recall 94.69% 93.06% 

F1-Score 94.71% 93.22% 

 
Dari evaluasi performa kedua algoritma dalam mengklasifikasikan data, yaitu K-Nearest 

Neighbor (KNN) dan NaiveeBayes, dapat disimpulkan bahwa keduanya bekerja dengan sangat 
baik, meskipun terdapat perbedaan yang mencolok dalam hal akurasi dan konsistensi. 

Algoritma KNN memiliki tingkat akurasi 94,69%, sedikit lebih tinggi dibandingkan 93,06% 
yang diperoleh oleh Naive Bayes. Ini menunjukkan bahwa KNN adalah algoritma yang lebih 
efisien untuk klasifikasi data secara keseluruhan. Dari segi presisi, KNN juga unggul dengan skor 
94,73% dibandingkan Naive Bayes yang memperoleh 93,68%, artinya prediksi positif yang dibuat 
oleh KNN lebih akurat dan memiliki tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih rendah. 

Dalam hal recall, KNN juga unggul dengan nilai 94,69% dibandingkan 93,06% milik Naive 
Bayes. Ini menunjukkan bahwa KNN lebih efektif dalam menangkap seluruh data yang 
seharusnya diklasifikasikan sebagai positif, sehingga mengurangi kemungkinan informasi 
penting yang terlewatkan. F1-Score sebagai indikator keseimbangan antara presisi dan recall 
juga mencerminkan keunggulan KNN dengan skor 94,71% dibandingkan 93,22% milik Naive 
Bayes. Hal ini menunjukkan bahwa KNN tidak hanya akurat, tetapi juga konsisten dalam 
mengklasifikasikan data positif. 

Secara umum, meskipun algoritma Naive Bayes tetap efisien dan cukup akurat, algoritma 
KNN terbukti lebih unggul dalam semua metrik evaluasi utama (akurasi, presisi, recall, dan F1-
Score). Oleh karena itu, KNN merupakan algoritma yang lebih tepat untuk diterapkan dalam 
konteks dataset dan permasalahan klasifikasi ini. 
 
4.5. Pembahasan 

Hasil dari penelitian ini memperlihatkan bahwa algoritmaaKNN memiliki performa lebih 
tinggi daripada NaïveeBayes dalam mengklasifikasikan kecenderungan FoMO dengan akurasi 
sebesar 94,69% berbanding 93,06%. Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian oleh [9] yang 
juga mencatat bahwa KNN lebih unggul dalam klasifikasi sentimen aplikasi Zenius (100% vs 
88,41%). Demikian pula, [10] dan [12] melaporkan performa KNN yang konsisten lebih tinggi 
dalam konteks klasifikasi pengguna digital. 

Di sisi lain, hasil ini sedikit berbeda dari [8] yang menemukan bahwa Naïve Bayes lebih 
unggul untuk klasifikasi ulasan aplikasi. Perbedaan ini bisa disebabkan oleh jenis data dan 
kompleksitas atribut yang digunakan. Dataset dalam penelitian ini bersifat kuantitatif dengan fitur 
numerik, sehingga lebih cocok dengan pendekatan berbasis jarak seperti KNN. Sementara pada 
data teks, pendekatan probabilistik Naïve Bayes bisa lebih unggul. 

Dengan demikian, penelitian ini memperkuat temuan sebelumnya tentang efektivitas 
KNN pada data non-linear dan numerik, serta menambahkan konteks baru karena digunakan 
untuk klasifikasi kecenderungan psikologis digital (FoMO), bukan hanya sentimen atau preferensi 
pengguna aplikasi. 
 
5. Simpulan 

Berdasarkan pemodelan dan evaluasi hasil klasifikasi, algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN) memperlihatkan performa yang lebih unggul dibandingkan dengan algoritma Naïve Bayes 
dalam mendeteksi kecenderungan Fear of Missing Out (FoMO) di kalangan pengguna media 
sosial. KNN memperoleh akurasi yang lebih tinggi (94,69%) dibandingkan Naïve Bayes (93,06%), 
serta skor yang lebih baik pada metrik presisi, recall, dan F1-score. Temuan penelitian ini 
menunjukkan bahwa KNN lebih kuat dan andal dalam mengklasifikasikan pola perilaku psikologis 
seperti FoMO, berdasarkan atribut data pengguna seperti lama penggunaan media sosial, 
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keinginan untuk selalu mendapat pembaruan, dan tingkat produktivitas. Oleh karena itu, KNN 
dapat dianggap sebagai model machine learning yang lebih efektif untuk permasalahan klasifikasi 
serupa yang melibatkan data perilaku dan psikologis. 

Dengan kinerja prediktif yang lebih tinggi, algoritma KNN direkomendasikan untuk 
digunakan dalam studi lanjutan atau aplikasi yang berkaitan dengan profiling psikologis atau 
klasifikasi perilaku berdasarkan data media sosial. Peneliti dan pengembang di masa depan 
sebaiknya mempertimbangkan untuk mengintegrasikan model berbasis KNN dalam alat 
pemantauan kesehatan mental, khususnya untuk mengidentifikasi remaja berisiko yang 
menunjukkan tanda-tanda FoMO. Selain itu, lembaga pendidikan dan pembuat kebijakan dapat 
memanfaatkan temuan ini untuk merancang program intervensi dini menggunakan analitik 
prediktif guna mendukung kesejahteraan siswa dan literasi kesehatan digital. 
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