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ABSTRAK

Penerapan Lexicon Based-Naive Bayes Classifier untuk Analisis Sentimen
Publik terhadap Kesehatan Mental Generasi Z (Oleh: Aida Safitri;
Pembimbing: Dewi Anggraini dan Oni Soesanto, 2025; 95 halaman)

Generasi Z adalah generasi yang lahir antara tahun 1997-2012 dan tumbuh
dalam era digitalisasi sehingga teknologi menjadi salah satu bagian penting
dari Generasi Z. Penggunaan teknologi yang berlebihan dapat menimbulkan
dampak negatif, seperti kecanduan yang berpotensi menyebabkan
ketidakstabilan emosi serta risiko masalah kesehatan mental, termasuk
depresi dan kecemasan. Masalah kesehatan mental Generasi Z saat ini menjadi
isu cukup serius dan banyak dibicarakan di media sosial X. Opini publik
mengenai isu ini penting untuk dianalisis karena mencerminkan persepsi,
pemahaman, dan sikap masyarakat terhadap kesehatan mental. Penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna media sosial X terhadap
kesehatan mental Generasi Z menggunakan metode Lexicon Based, serta
membandingkan kinerja model Bernoulli dan Multinomial Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan sentimen. Hasil penelitian menunjukkan 80.6% pengguna
media sosial X cenderung memberikan sentimen negatif, menggambarkan
kekhawatiran publik terhadap kondisi kesehatan mental Generasi Z yang
dinilai kurang sehat dan berdampak pada performa dalam kehidupan sehari-
hari. Dari perbandingan kinerja, model Multinomial Naive Bayes menunjukkan
kinerja lebih baik dibandingkan model  Bernoulli Naive Bayes dengan
sensitivitas sebesar 0.64318442, spesifisitas sebesar 0.81078431, dan G-Mean
sebesar 0.71558742. Hasil penelitian ini, diharapkan membantu lembaga
pendidikan dan perusahaan dalam merumuskan kebijakan serta program
yang efektif, sekaligus meningkatkan kesadaran Generasi Z akan pentingnya
menjaga kesehatan mental.

Kata Kunci: Kesehatan Mental, Generasi Z, Analisis Sentimen, Lexicon Based,
Naive Bayes Classifier
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ABSTRACT

Implementation of Lexicon Based-Naive Bayes Classifier for Public
Sentiment Analysis on Generation Z’s Mental Health (By: Aida Safitri;
Advisors: Dewi Anggraini and Oni Soesanto, 2023; 95 page)

Generation Z is a generation born between 1997-2012 and grew up in an era
of digitalization making technology an important part of Generation Z.
Excessive use of technology has the potential to cause negative impacts, such
as addiction that causes emotional instability and the risk of mental health
problems, including depression and anxiety. Generation Z's mental health
problems are currently a serious issue and are widely discussed on social
media X. Public opinion on this issue is important to analyze as it reflects the
public's perception, understanding, and attitude toward mental health. This
research aims to analyze the sentiment of users on social media X towards
Generation Z's mental health using a Lexicon Based method and comparing the
performance of Bernoulli and Multinomial Naive Bayes models in classifying
sentiment. The results show that 80.6% of users on social media X tend to give
negative sentiments, showing the public's concern about the mental health
condition of Generation Z, which is considered unhealthy and has an impact on
performance in daily life. From the performance comparison, the Multinomial
Naive Bayes model shows better performance than the Bernoulli Naive Bayes
model with a sensitivity of 0.64318442, specificity of 0.81078431, and G-Mean
of 0.71558742. The results of this research are expected to help educational
institutions and companies formulate effective policies and programs, while
increasing Generation Z's awareness of the importance of maintaining mental
health.

Keywords: Mental Health, Generation Z, Sentiment Analysis, Lexicon Based,
Naive Bayes Classifier
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