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Abstract

Mental health had become an important issue widely discussed on social media, creating the
need for an automated method to identify mental health conditions based on textual data. This
study aimed to develop a text classification model using Bidirectional Encoder Representations
from Transformers and improve the transparency of prediction results through Shapley Additive
Explanations and Local Interpretable Model-agnostic Explanations. The dataset consisted of
51,073 text records categorized into seven mental health classes. The research stages included
data and text cleaning, label encoding, data splitting, tokenization, model training, evaluation,
and result interpretation. The testing results showed that the model achieved an accuracy of
82% and a weighted average F1-score of 0.82. The interpretation results indicated that specific
words and phrases contributed to class predictions. The findings demonstrated that the model
performed text classification effectively, while both interpretation methods improved the
transparency of the model’s decision-making process.
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Abstrak

Kesehatan mental telah menjadi isu penting yang banyak dibahas melalui media sosial
sehingga diperlukan metode otomatis untuk mengidentifikasi kategori kondisi kesehatan mental
berdasarkan teks. Penelitian ini bertujuan membangun model klasifikasi teks menggunakan
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) serta meningkatkan
transparansi hasil prediksi melalui Shapley Additive Explanations (SHAP) dan Local
Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME). Dataset yang digunakan terdiri atas 51.073
teks dalam tujuh kategori kesehatan mental. Tahapan penelitian meliputi pembersihan data dan
teks, pengodean label, pembagian data, tokenisasi, pelatihan model, evaluasi, serta interpretasi
hasil. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi sebesar 82% dan nilai
F1-score rata-rata tertimbang sebesar 0,82. Interpretasi menunjukkan bahwa frasa dan kata
tertentu memberikan kontribusi terhadap prediksi kelas. Hasil penelitian membuktikan bahwa
model mampu melakukan klasifikasi dengan kinerja yang baik, sedangkan kedua metode
interpretasi meningkatkan transparansi keputusan model.

Kata kunci: Analisis Sentimen; BERT; XAl; SHAP; LIME

1. Pendahuluan

Kesehatan mental merupakan salah satu aspek penting yang memengaruhi kualitas
hidup, produktivitas, serta kemampuan individu dalam menjalankan aktivitas sehari-hari [1].
Individu dengan kondisi kesehatan mental yang baik mampu mengenali potensi dirinya,
mengelola tekanan hidup, bekerja secara produktif, dan berkontribusi dalam kehidupan sosial.
Sebaliknya, gangguan kesehatan mental seperti depresi, kecemasan (anxiety), stres, gangguan
bipolar, hingga kecenderungan bunuh diri dapat menurunkan kualitas hidup individu dan
memberikan dampak yang lebih luas terhadap Masyarakat [2]. Di Indonesia, permasalahan
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kesehatan jiwa masih menjadi tantangan kesehatan masyarakat yang memerlukan perhatian
serius. Berdasarkan Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) 2018, prevalensi rumah tangga yang
memiliki anggota dengan gangguan jiwa berat menunjukkan peningkatan dibandingkan hasil
Riskesdas 2013 [3]. Selanjutnya, Survei Kesehatan Indonesia (SKI) 2023 melaporkan bahwa
sekitar 4,0% rumah tangga memiliki anggota keluarga dengan gejala gangguan jiwa berat
(skizofrenia/psikosis) [4]. Meskipun kedua survei tersebut menggunakan metode dan indikator
yang berbeda sehingga hasilnya tidak dapat dibandingkan secara langsung, temuan tersebut
menunjukkan bahwa permasalahan kesehatan jiwa di Indonesia masih memerlukan perhatian,
khususnya dalam mendukung upaya deteksi dini dan penanganan yang berkelanjutan.

Seiring dengan meningkatnya penggunaan media sosial, masyarakat semakin terbuka
dalam mengekspresikan perasaan, opini, dan pengalaman pribadi melalui platform digital.
Salah satu media sosial yang memungkinkan pengguna menyampaikan kondisi emosional
secara spontan melalui unggahan berbasis teks adalah X (Twitter). Unggahan tersebut dapat
mengandung berbagai ekspresi, opini, dan pengalaman yang berpotensi memberikan informasi
mengenai kondisi emosional penggunanya. Hal ini menjadikan media sosial sebagai salah satu
sumber data yang berpotensi dimanfaatkan untuk mendukung deteksi dini kondisi kesehatan
mental. Namun, karakteristik data media sosial yang berjumlah besar, tidak terstruktur, serta
mengandung penggunaan singkatan, simbol, bahasa informal, dan berbagai bentuk ekspresi
menyebabkan proses identifikasi dan pengelompokan sentimen secara manual menjadi kurang
efektif. Selain itu, hubungan konteks antar kata dalam teks dapat memengaruhi makna suatu
pernyataan sehingga diperlukan metode yang mampu memahami karakteristik bahasa tersebut
secara lebih baik. Oleh karena itu, pendekatan Natural Language Processing (NLP), khususnya
analisis sentimen, dapat digunakan untuk mengolah dan mengklasifikasikan data teks secara
otomatis berdasarkan pola sentimen yang terkandung di dalamnya.

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengembangkan metode analisis sentimen
yang berkaitan dengan kesehatan mental pada data media sosial. Kharisma Rahayu dkk.
melakukan klasifikasi terhadap 7.489 tweet menggunakan Decision Tree, Random Forest,
Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor (KNN), dengan akurasi masing-masing sebesar 95,1%,
95,7%, 91%, dan 85,8% [5]. Yuwan Jumaryadi dkk. menggunakan 5.209 data Twitter dengan
algoritma Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan Naive Bayes, yang
menghasilkan akurasi masing-masing sebesar 78,69%, 75,04%, dan 70,44% [6]. Sementara itu,
Abdul Rehman dkk. menggunakan model Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) pada dataset Sentiment Analysis for Mental Health yang terdiri atas
51.074 data dan memperoleh akurasi sebesar 95,71% [7]. Penelitian-penelitian tersebut
menunjukkan bahwa analisis sentimen kesehatan mental telah berkembang dari penggunaan
machine learning konvensional menuju model berbasis Transformer yang memiliki kemampuan
lebih baik dalam memahami konteks bahasa. BERT mampu menghasilkan representasi teks
secara kontekstual dengan mempertimbangkan hubungan antar kata [8]. Meskipun demikian,
penggunaan BERT dalam klasifikasi masih memiliki keterbatasan dari sisi interpretabilitas
karena karakteristiknya sebagai model black-box, sehingga proses pengambilan keputusan
model sulit dipahami secara langsung oleh pengguna [9]. Selain itu, penelitian terdahulu
umumnya masih berfokus pada pengukuran performa klasifikasi menggunakan Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-Score, tanpa memberikan penjelasan yang memadai mengenai kata
atau bagian teks yang berkontribusi terhadap keputusan model. Dengan demikian, terdapat
research gap berupa kebutuhan untuk meningkatkan interpretabilitas model dalam analisis
sentimen kesehatan mental berbasis BERT, khususnya untuk mengetahui faktor tekstual yang
memengaruhi keputusan klasifikasi.

Penelitian ini menerapkan model Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) yang dipadukan dengan pendekatan Explainable Artificial Intelligence
(XAl), yaitu SHapley Additive exPlanations (SHAP) dan Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME), pada data teks media sosial X. BERT digunakan untuk melakukan
klasifikasi sentimen dengan memanfaatkan kemampuan representasi teks secara kontekstual
[8], sedangkan LIME dan SHAP digunakan untuk memberikan interpretasi terhadap hasil
prediksi dengan mengidentifikasi kata atau bagian teks yang berkontribusi terhadap keputusan
klasifikasi [9]. Kinerja model dievaluasi menggunakan Accuracy, Precision, Recall, dan F1-
Score, sedangkan interpretabilitas model dianalisis berdasarkan kontribusi fitur yang dihasilkan
oleh SHAP dan LIME. Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi BERT dengan dua metode
XAl, yaitu SHAP dan LIME, untuk klasifikasi tujuh kategori kondisi kesehatan mental pada data
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teks media sosial X, sehingga penelitian tidak hanya berfokus pada performa klasifikasi, tetapi
juga memberikan penjelasan mengenai kontribusi kata atau bagian teks terhadap keputusan
model pada masing-masing kategori. Dengan pendekatan tersebut, penelitian ini diharapkan
menghasilkan model klasifikasi yang memiliki performa baik sekaligus lebih transparan dan
dapat dipahami dalam mendukung analisis serta upaya deteksi dini kondisi kesehatan mental.

2. Metodologi

Penelitian ini mengimplementasikan model BERT untuk menganalisis sentimen
kesehatan mental pada media sosial X serta menerapkan pendekatan XAl menggunakan
SHAP dan LIME. Alur tahapan penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1.

Mulai }—> Pengumpulan | | Data L Pembagian Data | ,| Tokenizer
v Dataset Preprocessing (Training dan Testing) BERT

i
Pemodelan
BERT

|

Interpretasi Model (XAT)
- SHAP [
- LIME

Evaluasi
Model

Analisis Hasil

Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian

Tahap awal penelitian dimulai dengan pengumpulan data, data yang telah dikumpulkan
kemudian melalui tahap preprocessing untuk membersihkan dan mempersiapkan data sebelum
digunakan pada proses pemodelan. Selanjutnya data yang telah diproses dibagi menjadi data
latih (training) dan data uji (testing) menggunakan metode stratified split untuk menjaga proporsi
setiap kelas. Proses pemodelan dilakukan menggunakan BERT melalui tahapan tokenisasi,
fine-tuning, dan klasifikasi sentimen. Kinerja model kemudian dievaluasi dengan confusion
metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Untuk meningkatkan interpretabilitas model,
pendekatan Explainable Artificial Intelligence (XAl) diterapkan menggunakan SHAP dan LIME.
Kedua metode tersebut digunakan untuk mengidentifikasi kata atau frasa yang memberikan
kontribusi terbesar terhadap hasil prediksi sehingga proses pengambilan keputusan model
dapat dipahami secara lebih transparan.

2.1 Pengumpulan Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset publik Sentiment Analysis for Mental Health yang
diperoleh melalui platform Kaggle. Dataset terdiri atas 53.043 data dengan tiga atribut, yaitu
Unnamed: 0, statement, dan status. Atribut statement berisi teks yang merepresentasikan
pernyataan terkait kondisi emosional maupun psikologis, sedangkan atribut status merupakan
label yang menunjukkan kategori kondisi kesehatan mental pada setiap data. Adapun atribut
Unnamed: 0 merupakan indeks baris. Dalam penelitian ini, atribut statement digunakan sebagai
masukan model, sedangkan atribut status digunakan sebagai label kelas/kategori pada proses
klasifikasi. Dataset terdiri atas tujuh kategori, yaitu Normal, Depression, Suicidal, Anxiety,
Bipolar, Stress, dan Personality Disorder. Jumlah data pada masing-masing kategori disajikan
pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Data Berdasarkan Label Kelas Kategori

No. Status Jumlah
1 Normal 16.351
2 Depression 15.404
3 Suicidal 10.653
4 Anxiety 3.888
5 Bipolar 2.877
6 Stress 2.669
7 Personality Disorder 1.201

Total 53.043
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2.2 Data Preprocessing
Data preprocessing merupakan tahap untuk mempersiapkan data sebelum digunakan
dalam proses pemodelan machine learning [10]. Pada penelitian ini, preprocessing dilakukan
menggunakan Python pada Google Colab yang meliputi data cleaning, text preprocessing, dan
label encoding.
a. Data Cleaning
Data cleaning dilakukan untuk menangani data yang tidak diperlukan atau bermasalah
sebelum digunakan dalam pemodelan [11]. Pada penelitian ini, atribut Unnamed: 0
dihapus karena hanya berfungsi sebagai indeks. Selanjutnya, data dengan nilai kosong
pada atribut statement dihapus menggunakan fungsi dropna(), kemudian dilakukan
penghapusan data duplikat.
b. Text Preprocessing
Text preprocessing merupakan tahapan untuk membersihkan dan mempersiapkan data
teks agar dapat digunakan dalam proses klasifikasi [12]. Pada penelitian ini, atribut
statement dibersihkan dengan menghapus URL, mention, karakter khusus, tanda baca,
dan spasi berlebih. Selanjutnya, teks diubah menjadi huruf kecil (lowercase) dan dilakukan
tokenization menggunakan BERT Tokenizer sesuai dengan vocabulary model BERT
c. Label Encoding
Label encoding merupakan proses mengubah label kategorikal menjadi representasi
numerik agar dapat digunakan dalam proses pembelajaran model [13]. Pada penelitian ini,
label pada dataset dikonversi menjadi nilai numerik yang selanjutnya digunakan sebagai
target dalam proses pelatihan dan evaluasi model BERT.

2.3 Pembagian Data

Pembagian data (data splitting) dilakukan setelah tahap preprocessing untuk
menghasilkan data pelatihan, data validasi, dan data pengujian. Dataset sebanyak 51.073 data
terlebih dahulu dibagi dengan rasio 80:20 menggunakan metode stratified split. Selanjutnya,
data pelatihan dibagi kembali dengan rasio 90:10 untuk memperoleh 36.772 data pelatihan,
4.086 data validasi, dan 10.215 data pengujian. Data pelatihan digunakan untuk fine-tuning
model BERT, data validasi digunakan untuk memantau proses pelatihan, sedangkan data
pengujian digunakan untuk evaluasi kinerja model. menggunakan metrik accuracy, precision,
recall, dan F1-score.

2.4 Tokenizer BERT

Tokenization BERT merupakan proses mengubah teks menjadi format masukan yang
dapat dipahami oleh model BERT. Tokenizer memanfaatkan metode WordPiece untuk
memecah teks menjadi token sesuai dengan vocabulary yang dimiliki model. Selanjutnya,
tokenizer secara otomatis menambahkan token khusus, yaitu [CLS] pada awal teks, [SEP] pada
akhir teks, serta [PAD] apabila panjang token lebih pendek dari batas yang ditentukan [14].
Pada penelitian ini, tokenisasi dilakukan setelah proses pembagian data training dan testing
menggunakan BertTokenizer dari model bert-base-uncased. Selain itu, diterapkan proses
padding dan truncation dengan max_length = 256 agar seluruh data memiliki panjang input
yang seragam. Hasil tokenisasi berupa input IDs dan attention mask yang kemudian digunakan
sebagai masukan pada proses fine-tuning model BERT untuk melakukan klasifikasi sentimen.

2.5 Pemodelan BERT

BERT adalah model pemrosesan bahasa alami yang mampu menghasilkan
representasi teks kontekstual dengan mempertimbangkan informasi dari seluruh bagian kalimat.
Kemampuan tersebut digunakan untuk mendeteksi konten toksik, mengenali kecenderungan
sentimen, dan mengelompokkan topik kesehatan mental dalam komentar pengguna media
sosial [15]. BERT memahami konteks kata secara dua arah (bidirectional), sehingga mampu
menghasilkan representasi teks yang lebih kaya dan akurat. Kemampuan tersebut menjadikan
BERT banyak digunakan dalam berbagai tugas NLP, seperti klasifikasi teks, analisis sentimen,
dan deteksi topik [16]. Dengan kemampuan memahami hubungan kontekstual antar kata, BERT
dapat melakukan pelabelan entitas secara otomatis pada teks [17].

Pada penelitian ini, digunakan model bert-base-uncased yang telah melalui tahap pre-
training. Model tersebut kemudian dilakukan fine-tuning menggunakan dataset teks kesehatan
mental. Data training yang telah melalui proses tokenisasi digunakan sebagai masukan pada
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proses pelatihan. Selama proses fine-tuning, model mempelajari pola dan hubungan
kontekstual antar kata untuk menghasilkan model yang mampu mengklasifikasikan teks ke
dalam tujuh kelas, yaitu Normal, Depression, Suicidal, Anxiety, Bipolar, Stress, dan Personality
Disorder. Data testing digunakan untuk mengevaluasi kinerja model setelah proses pelatihan
selesai. BERT dibangun di atas arsitektur Transformer yang memanfaatkan mekanisme Scaled
Dot-Product Attention untuk menghitung hubungan antar token dalam suatu kalimat [7].
Mekanisme tersebut dinyatakan dengan persamaan berikut [18]:

QKT
A= sofr:max( ?) (1)
W g
Keterangan:
Q = Query vector.
K = Key vector.
\Y = Value vector.
dx = dimensi vektor Key sebagai faktor normalisasi.

Softmax = fungsi untuk menghasilkan bobot perhatian.
Attention = keluaran mekanisme se/f-attention berupa representasi kontekstual token.

2.6 Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan tahap untuk mengukur kinerja model BERT dalam
mengklasifikasikan sentimen pada data testing. Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan
menggunakan confusion matrix yang membandingkan hasil prediksi model dengan label aktual.
Confusion matrix digunakan sebagai dasar untuk menghitung berbagai metrik evaluasi yang
digunakan dalam mengukur kinerja model klasifikasi [19]. Bentuk confusion matrix yang
digunakan sebagai dasar perhitungan metrik evaluasi ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Aktual
Kel Positif Negatif
elas o i
Prediksi Posm_f True Pos:t/\{e (TP) (FP.)
Negatif False Negative (FN) True Negative (TN)

Persamaan Confusion Matrix sebagai berikut:

Accuracy merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model
dalam mengklasifikasikan data. Nilai accuracy diperoleh dari perbandingan jumlah prediksi yang
benar terhadap seluruh data yang diuji [20].

TP+ TN ()

Accuracy: oo T FP + FN + TN
Precision merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam
memprediksi data pada kelas positif. Nilai precision diperoleh dari perbandingan antara True
Positive (TP) dengan jumlah True Positive (TP) dan False Positive (FP).

TP
Precision: ——— (3)
recision TP F

Recall merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam
mendeteksi seluruh data yang sebenarnya termasuk ke dalam kelas positif. Nilai recall dihitung
berdasarkan perbandingan antara True Positive (TP) dengan jumlah True Positive (TP) dan
False Negative (FN).

i (4)
Recall: TF L FN
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F1-score merupakan metrik evaluasi yang menggabungkan nilai precision dan recall dalam
bentuk rata-rata harmonik. Metrik ini digunakan untuk memberikan penilaian yang lebih
seimbang.

Recall * Precision (5)

Fl1:2+
Recall + Precision

2.7 Interpretasi Model XAl

Pada penelitian ini, interpretasi model dilakukan menggunakan pendekatan XAl dengan
metode SHAP dan LIME. XAl adalah pendekatan yang bertujuan menjelaskan proses
pengambilan keputusan model Deep Learning yang bersifat black box. Dengan menyediakan
interpretasi terhadap hasil prediksi, XAl meningkatkan transparansi, kepercayaan, dan
pemahaman pengguna terhadap sistem Al [21]. XAl dikembangkan untuk mengatasi
keterbatasan model Al yang sulit diinterpretasikan (black box). Pendekatan ini membantu
menjelaskan alasan di balik suatu prediksi dengan menunjukkan pengaruh setiap fitur terhadap
keputusan model. XAl membantu pengguna memahami faktor-faktor yang memengaruhi hasil
prediksi sehingga meningkatkan transparansi, kepercayaan, dan akuntabilitas sistem Al [22].
Dalam implementasinya, metode SHAP digunakan untuk menganalisis kontribusi fitur secara
global, sedangkan LIME berfokus pada interpretasi lokal terhadap setiap hasil prediksi [23].

SHAP merupakan metode yang dikembangkan dari konsep Shapley Value untuk
menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi model. SHAP membuat perhitungan
Shapley Value yang kompleks menjadi lebih efisien sehingga dapat diterapkan pada berbagai
model machine learning dan deep learning, berikut persamaan SHAP [24].

IS ATl =151 — 1)t

0 = Z ITI! {f.\'uf{xsu[ﬁ} - ':x.sj) (6)
scm\[d '
Keterangan:
0; = nilai Shapley (Shapley value) untuk fitur ke-i
f(x) = fungsi prediksi model (prediction function).
T = jumlah seluruh fitur (total features).
S = subset dari fitur yang tidak mencakup fitur ke-1

LIME adalah metode interpretasi yang menjelaskan prediksi model pada satu data
tertentu dengan menggunakan model sederhana. LIME mengidentifikasi fitur-fitur yang paling
memengaruhi hasil prediksi dan dapat digunakan pada berbagai jenis model Al, berikut
persamaan LIME [23].

§(x) =arg nlingeGL(fuga R—x) + QCQ) (7)
Keterangan
f = model kompleks (black-box model) yang akan dijelaskan.
gEeG = model yang dapat diinterpretasikan, misalnya model linear atau decision tree.
G = himpunan model yang dapat diinterpretasikan.
Q(g) = kompleksitas model yang dapat diinterpretasikan.
X = instance atau data yang akan dijelaskan.
T, = ukuran kedekatan (proximity measure)
L(f,g m,) = fungsi kerugian (loss function) yang mengukur seberapa baik model
sederhana mendekati prediksi model kompleks pada area lokal
£(x) =penjelasan lokal (local explanation) yang dihasilkan oleh LIME.

SHAP digunakan untuk mengidentifikasi kontribusi setiap kata terhadap hasil prediksi
model secara global maupun lokal, sedangkan LIME digunakan untuk memberikan penjelasan
lokal terhadap prediksi pada suatu sampel data. Melalui kedua metode tersebut, proses
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pengambilan keputusan oleh model BERT menjadi lebih transparan sehingga faktor-faktor yang
memengaruhi hasil klasifikasi sentimen dapat dipahami dengan lebih baik

4. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini diimplementasikan menggunakan platform Google Colab dengan
dukungan GPU NVIDIA Tesla T4 dan bahasa pemrograman Python. Proses pengolahan data,
pelatihan model BERT, evaluasi kinerja, serta interpretasi hasil prediksi dilakukan
menggunakan pustaka Pandas, NumPy, Scikit-learn, PyTorch, Transformers, SHAP, dan LIME.

4.1 Hasil Data Preprocessing

Hasil preprocessing meliputi data cleaning, text cleaning, dan label encoding. Hasil
proses data cleaning disajikan pada Tabel 3. Selanjutnya, hasil text cleaning dan label encoding
ditampilkan pada Gambar 2 dan Gambar 3.

Tabel 3. Hasil Data Cleaning

Tahapan Data Cleaning Jumlah Data Data yang Berkurang
Data Awal 53.043 -
Setelah penghapusan data kosong (drop NA) 52.681 362
Setelah penghapusan data duplikat 51.073 1.608
Jumlah data akhir 51.073 1.970

Hasil text cleaning disajikan pada Gambar 2.

statement status clean_text
L1} oh my gosh Anxiety oh my gosh
1  trouble sleeping, confused mind, restless hear.. Anxiety trouble sleeping confused mind restless heart ..
2 All wrong, back off dear, forward doubt. Stay ... Anxiety all wrong back off dear forward doubt stay in .
3 I've shifted my focus to something efse but ... Anxiety ve shifted my focus to something else but im ..
4 I'm restless and resfless, it's been a month n...  Anxiety im resfless and restless its been a month now ...
& every oreak, you must be nervous, like somethi..  Anxiety every break you must be nervous like something. ..

& | feel scared, anxious, what can | do? And may... Anxiety ifeel scared anxious what can i do and may my...

T Have you ever felt nervous but didn't know why?  Anxiety have you ever felt nervous but didnt know wihy

Gambar 2. Hasil Text Cleaning

Selanjutnya, hasil label encoding ditampilkan pada Gambar 3.

Label Status Jumlah Data
] Anxiety 3817
1 Bipolar 2581
2 Depression 15887
3 Mormal 16839
4 Personality disorder B95
5 S5tress 2293
& Suicidal 18841

Gambar 3. Hasil Label Encoding

Berdasarkan hasil tersebut, data telah melalui proses pembersihan data, pembersihan
teks, dan pengubahan label ke dalam bentuk numerik sehingga siap digunakan pada tahap
pembagian data dan tokenisasi BERT.

4.2 Hasil Pembagian Data
Hasil pembagian data menghasilkan 36.772 data pelatihan, 4.086 data validasi, dan
10.215 data pengujian. Rincian hasil pembagian data disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Pembagian Data

Dataset Jumlah Data
Data pelatihan (training) 36.772
Data validasi (validation) 4.086
Data penguijian (testing) 10.215
Total 51.073

Berdasarkan hasil tersebut, data pelatihan digunakan dalam proses fine-tuning model
BERT, data validasi digunakan untuk memantau kinerja model selama pelatihan, sedangkan
data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja akhir model.

4.3 Hasil Tokenisasi BERT

Hasil tokenisasi menunjukkan bahwa data teks telah berhasil dikonversi ke dalam
bentuk numerik berupa input IDs dan attention mask. Proses tokenisasi menggunakan nilai
max_length sebesar 256 dengan penerapan padding dan truncation. Contoh hasil tokenisasi
disajikan pada Gambar 4.

Input 1Ds (28 token pertama):
[181, 2821, 211%, 1997, 2033, 18069, 2088, 2746, 2867, 2841, 2045, 5865, 2424, 1837, 5920, 2802, 2815, 57218, 1055, 20804)

Attention Mask (28 token pertams):
[1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1]

Gambar 4. Hasil Tokenisasi BERT

Berdasarkan hasil tersebut, data teks telah berhasil dikonversi ke dalam format numerik
yang sesuai sebagai masukan pada proses pelatihan dan pengujian model BERT.

4.4 Hasil Pelatihan dan Evaluasi Model BERT

Hasil pelatihan model BERT selama tujuh epoch disajikan pada Gambar 5. Evaluasi
dilakukan menggunakan nilai training loss, validation loss, accuracy, precision, recall, dan F1-
score.

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy Precision Recall F1
1 1.194168 0.652945 0.758199  0.804563 0.758199 0.762925
2 0.5637222 0573096 0811062  0.832078 0.811062 0.812681
2 0.387103 0.572391 0.831865  0.840093 0.831865 0.831133
4 0.290787 0.630616 0.820362  0.8346658 0.820362 0.821440
5 0.207865 0.675562 0.829418  0.831561 0.829418 0.829541
6 0.163184 0.733354 0.827460  0.829616 0.827480 0.827691
7 0.128592 0.7551056 0.825991 0.829714 0.825891 0.826232

Gambar 5. Hasil Pelatihan Model BERT

Berdasarkan Gamabr 5, nilai training loss mengalami penurunan dari 1,194168 pada
epoch pertama menjadi 0,128592 pada epoch ketujuh. Nilai accuracy tertinggi diperoleh pada
epoch ketiga sebesar 0,831865, dengan nilai F1-score sebesar 0,831133. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model BERT mampu mempelajari pola pada data pelatihan dengan baik.
Selanjutnya, evaluasi model dilakukan menggunakan data pengujian untuk mengetahui kinerja
model dalam mengklasifikasikan setiap kategori. Hasil evaluasi model disajikan pada Gambar
6.
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Accuracy : 82%

Classification Report

precision recall fl-score support

Anxiety 8.86 8.87 8.87 723
Bipolar a.77 8.85 8.81 508
Depression 8.84 8.65 8.74 3018
Hormal @.95 8.96 8.95 3208
Personality disorder 8.65 8.68 8.66 179
Stress a.69 .75 .72 459
Suicidal a8.67 8.84 8.75 2128
accuracy .82 18215
macro avg 8.78 e.80 8.78 18215
weighted avg 8.83 .82 .82 18215

Gambar 6. Hasil Evaluasi Model BERT

Berdasarkan Gambar 6, model BERT memperoleh nilai accuracy sebesar 82% pada
data pengujian. Kelas Normal memperoleh nilai F1-score tertinggi sebesar 0,95, sedangkan
kelas Personality Disorder memperoleh nilai F1-score terendah sebesar 0,66. Secara
keseluruhan, nilai weighted average F1-score sebesar 0,82 menunjukkan bahwa model BERT
memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan tujuh kategori.

4.5 Hasil Interpretasi Menggunakan SHAP

Metode SHAP digunakan untuk menginterpretasikan kontribusi setiap kata terhadap
hasil prediksi model BERT. Hasil interpretasi SHAP menunjukkan kata-kata yang memberikan
pengaruh terhadap prediksi kelas pada masing-masing data. Dalam penelitian ini, interpretasi
dilakukan pada dua sampel teks yang diprediksi sebagai kelas Bipolar dan Normal. Hasil
interpretasi SHAP disajikan pada Gambar 7 dan Gambar 8.

1 shap.plots.text(shap_values[8]}

Anziety SIS D=pression Normal Personality dizorder Stress Suicidal

0997121

)))))))D))H)—l(((((

my mother is @ nancissist im scared to be one im scared i its genetic if im a bad person if even asking thiz guestion makes me a bad person like if | search for validation how good of 3
person im how good persons dont ask those questions everytime i do something good when i tell someone i feel like 2 bad person because did i tell it because im a good person or did
i tell it because i search for validation im @ person whi loves to share thats how my character works especially to people i like i really believe the trauma which my maother caussed me
lead to my _dom want to be a bad person or ged forbid hurt anyone im an atheist but this fits how do i know if im like her if so how can i be a better person

Gambar 7. Hasil Interpretasi SHAP pada Prediksi Kelas Bipolar

Berdasarkan Gambar 7, model menghasilkan nilai prediksi sebesar 0,99 pada kelas
Bipolar. Area berwarna merah terlihat lebih dominan dibandingkan area berwarna biru. Hal
tersebut menunjukkan bahwa kontribusi kata atau bagian teks yang mendorong hasil klasifikasi
menuju kelas Bipolar lebih besar daripada kontribusi yang mengurangi kecenderungan
terhadap kelas tersebut. Kata atau frasa “bipolar disorder” memberikan kontribusi positif yang
kuat terhadap hasil klasifikasi. Dominannya kontribusi positif tersebut menghasilkan nilai
prediksi yang tinggi pada kelas Bipolar. Selain pada prediksi kelas Bipolar, interpretasi SHAP
juga dilakukan pada sampel teks yang diprediksi sebagai kelas Normal. Hasil interpretasi
tersebut disajikan pada Gambar 8.
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1 shap.plots.text (shap_values[1])

Ansisty Bipolar Depression [ Personslity disorder Stress Suicidal

.. ase Yaipes
0.00421641

give a recommendation au yuts comedy gt dong who are stupid gt or not other members sabi deh what is important is comedy 8§

Gambar 8. Hasil Interpretasi SHAP pada Prediksi Kelas Normal

Berdasarkan Gambar 8, model memprediksi teks sebagai kelas Normal. Area berwarna
merah menunjukkan kata atau bagian teks yang memberikan kontribusi positif dan mendorong
hasil klasifikasi menuju kelas Normal, sedangkan area berwarna biru menunjukkan kontribusi
yang mengurangi kecenderungan prediksi terhadap kelas tersebut. Kata “comedy” memberikan
kontribusi positif terhadap hasil klasifikasi kelas Normal. Hasil interpretasi tersebut menunjukkan
bahwa setiap kata pada teks memiliki kontribusi yang berbeda dalam menentukan hasil prediksi
model.

4.6 Hasil Interpretasi Menggunakan LIME

Metode LIME digunakan untuk menginterpretasikan kontribusi setiap kata terhadap
hasil prediksi model BERT. Hasil interpretasi LIME menunjukkan kata-kata yang memberikan
pengaruh terhadap prediksi kelas pada masing-masing data. Dalam penelitian ini, interpretasi
dilakukan pada tiga sampel teks yang diprediksi sebagai kelas Bipolar, Stress, dan Anxiety.
Hasil interpretasi LIME disajikan pada Gambar 9, Gambar 10, dan Gambar 11.

1 from IPython.display import display, HTML

3 display({HTML (explanation.as_html(}})

.- NOT Rinalar NOT Denreccion a e 10
Prediction probabilities NOT Brpolar NOT Depression Depression
bipolar
ipolar [T <00
Depression [ 0.00 im"
Personality dis... [0.00 dont
MNormal | 0.00 characed
Other wosl
because
anall

ty disordePersonality disorder
i Text with highlighted words

oy mother is a narcissist Im scared to be one im scared if its genetic if im a bad person if even asking this question

makes me a bad person like if i search for validation how good of a person im how good persons dont ask those

questions everytime 1 do something good when i tell someone i feel like a bad person becansze did 1 tell it becanze im a

good person or did i tell it because 1 search for validation im a person wh loves to share thats how my character works

es%ema]lj\' to people i like i really believe the trauma which nry mother caused me lead to my B dizorder i dont want
to be a bad person or god forbid hurt anvone im an atheist but this fits how do 1 kmow if im [ike her if so how canibe 2
better person

Gambar 9. Hasil Interpretasi LIME pada Prediksi Kelas Bipolar

Berdasarkan Gambar 9, model menghasilkan probabilitas sebesar 1,00 pada kelas
Bipolar, sedangkan kelas Depression, Personality Disorder, Normal, dan Other masing-masing
memperoleh probabilitas sebesar 0,00. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki
tingkat keyakinan yang sangat tinggi dalam mengklasifikasikan teks ke dalam kelas Bipolar.
Pada visualisasi LIME, kata “bipolar” memberikan kontribusi paling besar terhadap hasil
prediksi, diikuti oleh beberapa kata seperti “im”, “dont’, dan “character’. Kata-kata tersebut
memberikan kontribusi terhadap keputusan model dalam menentukan teks sebagai kelas
Bipolar. Selanjutnya, hasil interpretasi LIME pada sampel teks yang diprediksi sebagai kelas
Stress disajikan pada Gambar 10.
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Prediction probabilities

Stress

Bipolar 0.38
Depression | 0.05
Anxiety [0.03

Other

Depression
Text with highlighted words
canceled once again my therapy got canceled and i really needltlzothngn\\antmsm and | want to work thr
this crap im going through but ny appointments keep getting pushed and im imitated and im ags%::
ﬁmouihatmmﬂnsalﬂneuwntto\mﬂclhmughm\ issues mntbecauselcanlla]km anyone and i have to wait
weeks for my first damn appo; andltsu.cksc‘uzmaxesdnolandﬂs me out i feel the universe is against
me1hatebemg]mldbﬂhelmnmethzﬂhslsﬁwm‘ ansoudmuithatlmust Eo Eillhlsmmdertebeabeﬁer
feels like a power over me like im 1hate ling me and telling me
1tsfcxrm‘ U“‘uEuod]lsdegl’ademdlMeﬂandlhlteltandhﬂteltmdm mind 15 mani) g me to feel like 1 need
tobel:mdm}mmduagzmstmeandlhm‘etopushthmudlamutenm zinst me i feel like the victim i hate being
the victim i can feel sad in peace because i have a mind that gexmel\\nlllmu]d]ustbeu.na\\mandfeelm}
feelings without having to play devils advocate with nryzelf thus nullifying or undermining my feelings my mom is
being a bitch she litrally doesnt understand that her words bt but she like ts funmy and she makes me want to
hit her because fuck that shit hurts and 1 want to hurt you the way you are hurting me i need help they say reach
&ﬁrrhe]pbl.rlh:il&hzsaxchedulemdsheneedwu(m\:mth]lﬂmsmmmlahle\\h\ doi have to follow these rules 1

Gambar 10. Hasil Interpretasi LIME pada Prediksi Kelas Stress

Berdasarkan Gambar 10, model memberikan probabilitas sebesar 0,52 pada kelas
Stress, sedangkan kelas Bipolar memperoleh probabilitas sebesar 0,38, Depression sebesar
0,05, Anxiety sebesar 0,03, dan Other sebesar 0,03. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model
memprediksi teks sebagai kelas Stress, tetapi memiliki tingkat keyakinan yang lebih rendah
dibandingkan sampel pada kelas Bipolar dan Anxiety. Pada visualisasi LIME, kata “stressing”
memberikan kontribusi paling besar terhadap prediksi kelas Stress, diikuti oleh kata “therapy”,
“cant’, “my”, “school’, dan “cancelled”. Sementara itu, adanya probabilitas yang cukup besar
pada kelas Bipolar menunjukkan bahwa terdapat kata atau pola tertentu dalam teks yang juga
memiliki karakteristik yang mendukung kelas tersebut. Hal ini menunjukkan bahwa LIME dapat
membantu melihat adanya kedekatan karakteristik antar kelas pada suatu teks. Selanjutnya,
hasil interpretasi LIME pada sampel teks yang diprediksi sebagai kelas Anxiety disajikan pada
Gambar 11.

Prediction probabilities NOT Anxiety Anxiety
anxicty [N 0.5 w30
Stress [0.02 mocione
Bipolar [0.00 lreathing
Persenality dis... [0.00 s
Other sl
oo
like
™
wwondering
o
plesse
livy
5\\’?‘.[
NOT Bipolar
anxiety Text with highlighted words
RN before work zoom meetings hello lwas“‘cndmg“talpeopleduturedune-befme“wkzmmmaehngs
it 1 get =0 BHRISHE every time mhsbﬂmdﬂ\eﬂmduspwﬁcuwmﬂehbelm&eaw “calm™ for breathing
mesting: exercises joumnal positive
.01
to)
aal
50
0l
i
a1
breathing
" exercizes
a1
do
a1
positive
uat

Gambar 11. Hasil Interpretasi LIME pada Prediksi Kelas Anxiety

Berdasarkan Gambar 11, model menghasilkan probabilitas sebesar 0,98 pada kelas
Anxiety, sedangkan kelas Stress memperoleh probabilitas sebesar 0,02, sementara kelas
Bipolar dan Personality Disorder memperoleh probabilitas sebesar 0,00. Hasil tersebut
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menunjukkan bahwa model memiliki tingkat keyakinan yang tinggi dalam mengklasifikasikan
teks ke dalam kelas Anxiety. Pada visualisasi LIME, kata “anxiety” memberikan kontribusi paling
besar terhadap hasil prediksi, diikuti oleh kata “anxious” dan “breathing”. Selain itu, kata “work”,
“meetings”, “people”, dan kata lainnya juga memberikan kontribusi terhadap hasil klasifikasi.
Kata-kata yang berkaitan dengan kecemasan tersebut memperkuat keputusan model dalam
menentukan teks sebagai kelas Anxiety.

Secara keseluruhan, hasil interpretasi LIME menunjukkan bahwa model BERT
menggunakan kata-kata tertentu yang memiliki keterkaitan dengan karakteristik masing-masing
kelas sebagai dasar dalam menghasilkan prediksi. LIME juga memperlihatkan bahwa tingkat
keyakinan model dapat berbeda pada setiap sampel, seperti pada kelas Stress yang memiliki
probabilitas 0,52 dan masih menunjukkan kecenderungan terhadap kelas Bipolar.

4.7 Analisis Kesalahan Klasifikasi

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model BERT belum mencapai tingkat akurasi
maksimal, sehingga masih terdapat data yang tidak berhasil diklasifikasikan sesuai dengan
label aktual. Dari 10.215 data pengujian, sebanyak 1.785 data mengalami kesalahan klasifikasi.
Oleh karena itu, analisis kesalahan klasifikasi dilakukan untuk mengetahui pola dan faktor yang
menyebabkan model menghasilkan prediksi yang berbeda dari label aktual. Beberapa sampel
data mengalami kesalahan klasifikasi dipilih untuk dianalisis dan mewakili pola kesalahan yang
ditemukan pada hasil pengujian. Hasil analisis kesalahan klasifikasi disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Analisis Kesalahan Klasifikasi
Index Label Aktual Label Prediksi Analisa Kesalahan

22 Depression Suicidal Teks memuat tekanan emosional yang berat serta
istilah suicide note. Meskipun terdapat pernyataan
bahwa penulis tidak ingin meninggal, keberadaan
indikator tersebut dapat membuat teks memiliki
kemiripan dengan kelas Suicidal.

25 Suicidal Depression Teks lebih banyak menggambarkan kehampaan,
kesedihan, kehilangan emosi, dan kondisi
emosional yang berkepanjangan sehingga
memiliki kemiripan dengan karakteristik kelas
Depression.

32 Depression Suicidal Teks secara eksplisit memuat istilah suicidal
ideations dan pembahasan mengenai keinginan
untuk memperoleh kedamaian, sehingga model
lebih mengarah pada kelas Suicidal.

41 Personality Bipolar Teks membahas anhedonia, kurangnya dorongan,
Disorder serta karakteristik psikologis yang dapat memiliki
kemiripan dengan kategori kesehatan mental
lainnya sehingga model memprediksi Bipolar.

45 Suicidal Depression Teks didominasi ungkapan kehilangan motivasi,
keputusasaan, dan pertanyaan mengenai
kehidupan sehingga memiliki kemiripan dengan
karakteristik Depression.

48 Anxiety Depression Teks menyebutkan Anxiety dan Depression, tetapi
pembahasan mengenai dampak kondisi terhadap
pekerjaan, hubungan sosial, dan kehidupan
sehari-hari lebih dominan sehingga model
memprediksi Depression.

53 Depression Suicidal Teks memuat dorongan dan keinginan untuk
melakukan bunuh diri sehingga karakteristik kuat
yang mengarah pada kelas Suicidal.

Berdasarkan Tabel 5, kesalahan klasifikasi yang ditemukan menunjukkan bahwa
sebagian besar kesalahan terjadi pada kelas yang memiliki karakteristik teks yang saling
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berdekatan, terutama antara kelas Depression dan Suicidal. Beberapa teks pada kedua kelas
sama-sama memuat ungkapan kesedihan, keputusasaan, tekanan emosional, kehilangan
motivasi, serta pembahasan mengenai kematian atau bunuh diri. Kondisi tersebut
menyebabkan batas karakteristik antarkelas menjadi kurang tegas, sehingga model dapat
memprediksi kelas yang berbeda dari label aktual.

Selain kesalahan antara Depression dan Suicidal, ditemukan pula kesalahan klasifikasi
pada pasangan kelas Anxiety—Depression dan Personality Disorder—Bipolar. Pada teks
tertentu, satu dokumen dapat memuat lebih dari satu kondisi atau karakteristik psikologis
sehingga informasi yang terdapat dalam teks tidak selalu merepresentasikan satu kategori
secara eksklusif. Sebagai contoh, pada Index 48, teks menyebutkan Anxiety dan Depression
secara bersamaan, tetapi pembahasan mengenai dampak kondisi terhadap pekerjaan,
hubungan sosial, dan kehidupan sehari-hari lebih dominan sehingga model memprediksi kelas
Depression. Hal ini menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi tidak hanya dipengaruhi oleh
keberadaan kata tertentu, tetapi juga oleh konteks dan dominasi informasi yang terdapat dalam
keseluruhan teks.

Temuan tersebut menunjukkan bahwa meskipun BERT mampu memahami hubungan
kontekstual dalam teks, klasifikasi tujuh kategori kesehatan mental tetap menghadapi tantangan
ketika karakteristik antar kelas memiliki kemiripan. Kesalahan prediksi yang ditemukan juga
memperlihatkan bahwa teks kesehatan mental memiliki pola bahasa yang kompleks dan dapat
memuat beberapa indikator kondisi psikologis secara bersamaan. Oleh karena itu, analisis
kesalahan klasifikasi memberikan informasi tambahan mengenai kondisi ketika model
mengalami kesulitan dalam membedakan kategori yang memiliki karakteristik linguistik serupa.

4.8 Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model BERT mampu melakukan klasifikasi teks
kesehatan mental dengan baik berdasarkan hasil evaluasi yang diperoleh. Model menghasilkan
accuracy sebesar 82% dengan nilai F7-score sebesar 0,82. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
BERT mampu mempelajari pola bahasa yang terdapat dalam data dan menggunakannya untuk
membedakan tujuh kategori kesehatan mental, yaitu Anxiety, Bipolar, Depression, Normal,
Personality Disorder, Stress, dan Suicidal. Kemampuan tersebut berkaitan dengan karakteristik
BERT sebagai model Transformer yang menghasilkan representasi kata secara kontekstual
dengan mempertimbangkan hubungan antarkata dalam suatu teks [25]. Dengan demikian, hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan BERT dapat menjadi pendekatan yang sesuai
untuk melakukan klasifikasi teks kesehatan mental yang memiliki karakteristik bahasa yang
kompleks.

Perbedaan performa antar kelas menunjukkan bahwa kemampuan model dalam
mengenali setiap kategori tidak sama. Kelas Normal memperoleh nilai F7-score tertinggi
sebesar 0,95, sedangkan kelas Personality Disorder memperoleh nilai F7-score terendah
sebesar 0,66. Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh jumlah data pada masing-masing
kelas serta karakteristik bahasa yang digunakan dalam teks. Kelas dengan jumlah data yang
lebih banyak cenderung memiliki pola linguistik yang lebih banyak dipelajari oleh model,
sedangkan kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit dapat memiliki representasi pola yang
salah satu faktor yang memengaruhi kemampuan model dalam mengenali kelas tertentu secara
konsisten [26].

Selain evaluasi berdasarkan nilai metrik, hasil penelitian juga menunjukkan bahwa
masih terdapat data yang mengalami kesalahan klasifikasi. Dari 10.215 data pengujian,
sebanyak 1.785 data tidak berhasil diklasifikasikan sesuai dengan label aktual. Kesalahan
tersebut menunjukkan bahwa meskipun model memiliki kinerja yang baik secara keseluruhan,
masih terdapat teks yang memiliki karakteristik linguistik yang beririsan antar kelas. Kondisi ini
terutama terlihat pada kelas Depression dan Suicidal, karena teks pada kedua kategori dapat
sama-sama mengandung ungkapan kesedihan, kehampaan, keputusasaan, tekanan
emosional, maupun pembahasan mengenai kehidupan [27].

Analisis terhadap beberapa sampel kesalahan klasifikasi memperlihatkan pola tersebut.
Pada indeks 22, data dengan label aktual Depression diprediksi sebagai Suicidal. Teks tersebut
membahas tekanan emosional, kesendirian, serta terdapat istilah suicide note. Keberadaan
istilah tersebut memberikan karakteristik yang kuat terhadap kelas Suicidal, meskipun dalam
teks terdapat pernyataan bahwa penulis tidak ingin meninggal. Sebaliknya, pada indeks 25,
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data dengan label aktual Suicidal diprediksi sebagai Depression. Teks tersebut lebih dominan
menggambarkan kehampaan, kesedihan, dan kehilangan emosi sehingga memiliki kemiripan
dengan karakteristik kelas Depression. Temuan ini menunjukkan bahwa satu teks dapat
memiliki karakteristik yang berdekatan dengan lebih dari satu kategori sehingga batas antar
kelas tidak selalu bersifat tegas [28].

Kesalahan klasifikasi juga ditemukan pada indeks 32, yaitu data dengan label aktual
Depression yang diprediksi sebagai Suicidal. Pada teks tersebut terdapat istilah suicidal
ideations yang secara langsung berkaitan dengan kelas Suicidal. Kondisi serupa terlihat pada
indeks 53, ketika data berlabel Depression diprediksi sebagai Suicidal karena teks mengandung
pernyataan mengenai dorongan dan keinginan untuk melakukan bunuh diri. Hal tersebut
menunjukkan bahwa keberadaan kata atau frasa tertentu dapat menjadi indikator linguistik yang
kuat dalam proses klasifikasi. Namun, keputusan model tidak hanya dipengaruhi oleh satu kata,
melainkan juga oleh konteks keseluruhan teks yang diproses oleh BERT.

Pada indeks 41, data dengan label aktual Personality Disorder diprediksi sebagai
Bipolar. Teks tersebut membahas anhedonia, kurangnya dorongan, serta karakteristik
psikologis tertentu yang dapat memiliki kemiripan dengan kategori kesehatan mental lainnya.
Kesalahan ini menunjukkan bahwa beberapa kategori memiliki karakteristik linguistik yang sulit
dibedakan hanya berdasarkan teks, terutama ketika suatu teks membahas gejala atau
pengalaman psikologis yang dapat muncul pada lebih dari satu kondisi. Sementara itu, pada
indeks 48, data dengan label aktual Anxiety diprediksi sebagai Depression. Teks tersebut
secara eksplisit menyebutkan anxiety dan depression, tetapi pembahasan mengenai dampak
kondisi terhadap pekerjaan, hubungan sosial, kehidupan sehari-hari, dan perasaan tertekan
lebih dominan. Hal tersebut dapat menyebabkan model memilih kelas Depression. Temuan ini
memperlihatkan bahwa kesalahan klasifikasi tidak selalu disebabkan oleh ketidakmampuan
model mengenali istilah tertentu, tetapi juga dapat terjadi karena adanya kemiripan karakteristik
linguistik antar kelas dalam suatu teks [29].

Hasil analisis kesalahan klasifikasi tersebut memperlihatkan bahwa salah satu faktor
yang memengaruhi kesalahan prediksi adalah kemiripan karakteristik antar kelas. Teks
kesehatan mental pada media sosial cenderung bersifat panjang, tidak terstruktur,
menggunakan bahasa informal, serta dapat membahas beberapa kondisi emosional secara
bersamaan. Karakteristik tersebut menyebabkan satu teks dapat mengandung indikator yang
berkaitan dengan beberapa kategori sekaligus. Dengan demikian, kesalahan klasifikasi
sebanyak 1.785 data tidak semata-mata menunjukkan kelemahan model, tetapi juga
menunjukkan kompleksitas karakteristik data teks kesehatan mental yang digunakan dalam
penelitian.

Untuk mengetahui alasan di balik keputusan model, penelitian ini selanjutnya
menggunakan pendekatan Explainable Artificial Intelligence (XAl), yaitu SHAP dan LIME. Hasil
interpretasi SHAP pada sampel kelas Bipolar menunjukkan bahwa frasa “bipolar disorder’
memberikan kontribusi positif yang kuat sehingga menghasilkan nilai prediksi sebesar 0,99.
Pada sampel kelas Normal, kata “comedy” memberikan kontribusi terhadap hasil klasifikasi.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa SHAP dapat memberikan informasi mengenai kontribusi
fitur terhadap keputusan model [30].

Hasil interpretasi LIME menunjukkan pola yang serupa. Pada kelas Bipolar, kata
“bipolar” menjadi salah satu fitur dengan kontribusi terbesar dan menghasilkan probabilitas
prediksi sebesar 1,00. Pada kelas Anxiety, kata “anxiety”, “anxious”, dan “breathing” menjadi
kata yang dominan sehingga model menghasilkan probabilitas sebesar 0,98. Sementara itu,
pada kelas Stress, kata “stressing”, “therapy”, “school’, dan “cancelled” memberikan kontribusi
terhadap prediksi kelas Stress. Namun, probabilitas kelas Stress hanya sebesar 0,52,
sedangkan kelas Bipolar memperoleh probabilitas sebesar 0,38. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa tingkat keyakinan model dapat berbeda pada setiap teks, terutama ketika teks memiliki
karakteristik yang beririsan antar kelas. Penggunaan SHAP dan LIME memberikan sudut
pandang yang saling melengkapi dalam memahami keputusan model. SHAP digunakan untuk
menunjukkan kontribusi fitur terhadap hasil prediksi berdasarkan pendekatan nilai Shapley,
sedangkan LIME memberikan penjelasan lokal terhadap prediksi pada sampel tertentu [23].
Kesamaan pola yang terlihat pada beberapa hasil interpretasi, seperti kuatnya kontribusi kata
“pbipolar” pada kelas Bipolar dan kata “anxiety” pada kelas Anxiety, menunjukkan bahwa
keputusan model memiliki dasar linguistik yang dapat diinterpretasikan. Dengan demikian,
penggunaan XAl dapat membantu mengurangi sifat black-box pada model BERT dan
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memberikan pemahaman mengenai alasan suatu teks diklasifikasikan ke dalam kategori
tertentu.

Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
penggunaan BERT mampu menghasilkan kinerja klasifikasi yang baik pada data kesehatan
mental. Rahayu dkk. memperoleh accuracy sebesar 95,7% menggunakan Random Forest,
sedangkan Jumaryadi dkk. memperoleh accuracy sebesar 78,69% menggunakan SVM [5][6].
Sementara itu, Rehman dkk. melaporkan accuracy sebesar 95,71% menggunakan BERT pada
dataset Sentiment Analysis for Mental Health [7]. Penelitian ini memperoleh accuracy sebesar
82% dan F1-score sebesar 0,82. Meskipun nilai accuracy penelitian ini lebih rendah
dibandingkan beberapa penelitian terdahulu, hasil tersebut tetap menunjukkan bahwa BERT
mampu melakukan klasifikasi terhadap tujuh kategori kesehatan mental dengan kinerja yang
baik. Perbedaan hasil tersebut dapat dipengaruhi oleh karakteristik dataset, jumlah kategori
yang diklasifikasikan, distribusi data antar kelas, serta konfigurasi dan tahapan pelatihan model.
Penelitian ini tidak hanya mengevaluasi kinerja klasifikasi, tetapi juga menganalisis kesalahan
prediksi dan memberikan interpretasi menggunakan SHAP dan LIME. Dengan demikian,
penelitian ini memiliki fokus yang berbeda dari penelitian terdahulu karena tidak berhenti pada
pengukuran performa model, tetapi juga berupaya menjelaskan faktor linguistik yang
memengaruhi keputusan BERT serta mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi.

Dari sisi kontribusi ilmiah, penelitian ini memberikan pendekatan yang menggabungkan
kemampuan klasifikasi BERT dengan interpretabilitas XAl pada analisis teks kesehatan mental.
Hasil interpretasi dapat membantu peneliti memahami pola bahasa yang digunakan model
ketika membedakan kategori kesehatan mental. Selain itu, analisis kesalahan klasifikasi
memberikan informasi tambahan mengenai karakteristik teks yang sulit dibedakan oleh model.
Pendekatan tersebut dapat menjadi dasar untuk pengembangan penelitian selanjutnya,
khususnya dalam meningkatkan kualitas data, menangani ketidakseimbangan kelas, serta
mengembangkan metode klasifikasi yang lebih mampu membedakan kategori dengan
karakteristik linguistik yang berdekatan.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, model
masih menghasilkan 1.785 kesalahan klasifikasi dari 10.215 data pengujian sehingga
menunjukkan bahwa model belum mampu memberikan prediksi yang sempurna. Kedua,
ketidakseimbangan jumlah data antar kelas berpotensi memengaruhi kemampuan model dalam
mengenali kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit. Ketiga, interpretasi SHAP dan LIME
dalam penelitian ini dilakukan pada beberapa sampel sehingga belum menggambarkan
keseluruhan perilaku model pada seluruh data pengujian. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan strategi penanganan ketidakseimbangan
data, pengujian model Transformer lainnya, serta analisis XAl pada jumlah sampel yang lebih
besar agar interpretasi perilaku model dapat dilakukan secara lebih komprehensif.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa BERT mampu melakukan
klasifikasi teks kesehatan mental dengan kinerja yang baik, sedangkan SHAP dan LIME dapat
digunakan untuk memberikan interpretasi terhadap keputusan model. Analisis kesalahan
klasifikasi juga menunjukkan bahwa sebagian kesalahan terjadi karena adanya kemiripan
karakteristik antar kategori, khususnya Depression dan Suicidal. Dengan demikian, kombinasi
BERT dan XAl tidak hanya menghasilkan model klasifikasi, tetapi juga memberikan
pemahaman mengenai faktor linguistik yang memengaruhi prediksi serta keterbatasan model
dalam menghadapi teks kesehatan mental yang kompleks.

5. Simpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa model BERT mampu melakukan klasifikasi teks
kesehatan mental ke dalam tujuh kelas, yaitu Anxiety, Bipolar, Depression, Normal, Personality
Disorder, Stress, dan Suicidal. Hasil evaluasi pada 10.215 data pengujian menunjukkan bahwa
model memperoleh nilai accuracy sebesar 82% dan F1-score sebesar 0,82. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model BERT memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan teks
berdasarkan kategori kondisi kesehatan mental. Meskipun memperoleh kinerja yang baik,
model masih mengalami kesalahan klasifikasi sebanyak 1.785 data. Hasil analisis terhadap
beberapa sampel menunjukkan bahwa kesalahan prediksi terutama terjadi pada teks yang
memiliki karakteristik linguistik yang beririsan antar kelas, khususnya antara kelas Depression
dan Suicidal. Beberapa teks juga mengandung indikator dari lebih dari satu kategori sehingga
model cenderung memilih kelas berdasarkan pola bahasa yang lebih dominan. Temuan ini
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menunjukkan bahwa kompleksitas dan kemiripan karakteristik teks kesehatan mental menjadi
salah satu faktor yang memengaruhi kesalahan klasifikasi.

Penerapan XAl menggunakan SHAP dan LIME berhasil menginterpretasikan
keputusan model BERT. SHAP menunjukkan kontribusi kata atau frasa, seperti “bipolar
disorder” terhadap prediksi kelas Bipolar, sedangkan LIME menunjukkan pengaruh kata seperti
“bipolar”, “anxiety”, “anxious”, dan “breathing” pada sampel tertentu. Hasil ini menunjukkan
bahwa SHAP dan LIME dapat meningkatkan transparansi dan interpretabilitas model BERT.
Penelitian selanjutnya dapat membandingkan BERT dengan Transformer lainnya,
menggunakan dataset yang lebih beragam dan seimbang, serta memperluas analisis XAl pada
lebih banyak sampel.
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