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Abstrak−Media sosial telah menjadi platform yang sangat populer dan dimanfaatkan oleh jutaan individu di seluruh dunia 

untuk berinteraksi serta berbagi informasi. Selain fungsinya sebagai alat komunikasi media sosial juga memainkan peran 

penting dalam mengekspresikan emosi dan perasaan para pengguna media sosial. Penggunaan media sosial yang meluas secara 

signifikan berdampak pada emosi pengguna. Emosi negatif, khususnya, sering kali muncul, yang secara drastis dapat 

mempengaruhi kesehatan mental. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan beberapa model klasifikasi untuk menemukan 

model terbaik dalam deteksi keseimbangan emosi pengguna media sosial. Model klasifikasi yang digunakan pada penelitian 

ini adalah algoritma K-Nearest Neighbor, Random Forest, Support Vector Machine, Decision Tree, dan AdaBoost untuk 

mengidentifikasi model klasifikasi terbaik yang mampu mendeteksi keseimbangan emosi pengguna media sosial. Beberapa 

model klasifikasi diterapkan dan dibandingkan dengan tujuan untuk mengevaluasi kinerja model. Penelitian ini menggunakan 

K-Fold Cross Validation untuk menguji model klasifikasi dengan membandingkan nilai k yang berbeda. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Random  Forest memiliki akurasi paling tinggi sebesar 99,90% pada nilai K-Fold cross 

validation bernilai 10 dan menghasilkan nilai Area Under Curve (AUC) sebesar 100%. Dengan demikian, penelitian ini berhasil 

menemukan model yang dapat diandalkan untuk mendeteksi emosi pengguna media sosial secara akurat, yang diharapkan 

dapat berkontribusi dalam pengembangan sistem pemantauan kesejahteraan mental di platform media sosial. 

Kata Kunci: Klasifikasi; Validasi Silang; Random Forest; Multi Label; Random Forest 

Abstract−Social media has grown in popularity, with millions of people using it to engage with and share information 

worldwide. Social media, in addition to serving as a communication tool, are crucial for expressing the emotions and feelings 

of users. The widespread use of social media has had a significant impact on people's emotions. In particular, negative emotions 

are frequently experienced and can have a significant impact on mental health. This study aimed to analyze multiple 

classification models to discover the optimal model for detecting emotional balance among social media users. The 

classification models utilized in this study include the K-Nearest Neighbor, Random Forest, Support Vector Machine, Decision 

Tree, and AdaBoost to identify the best classification model capable of detecting the emotional balance of social media users. 

Several classification models are applied and compared with the aim of evaluating model performance. This research project 

employed K-fold cross-validation to evaluate the categorization model by comparing various k values. The Random Forest 

algorithm achieved the greatest accuracy of 99.90% at a K-Fold cross validation value of 10 and an Area Under the Curve 

(AUC) value of 100%. Thus, this study successfully found a reliable model for accurately detecting emotions of social media 

users, which is expected to contribute to the development of mental well-being monitoring systems on social media platforms. 

Keywords: Classification; Cross Validation; Random Forest; Multi Label; Random Forest 

1. PENDAHULUAN 

Media sosial secara signifikan mempengaruhi emosi pengguna, membentuk pengalaman individu dan dinamika 

pasar yang lebih luas. Penelitian menunjukkan bahwa emosi seperti optimisme, ketakutan, dan kegembiraan, yang 

berasal dari interaksi media sosial, dapat memprediksi pengembalian pasar komoditas, menyoroti arus bawah 

emosional dalam pengambilan keputusan keuangan.  

Media sosial berfungsi sebagai platform untuk ekspresi emosional dan interaksi, mempengaruhi identitas 

pribadi dan penularan emosional di antara pengguna. Selain itu, pengembangan profil emosional melalui aktivitas 

media sosial memungkinkan pengalaman pengguna yang disesuaikan, meningkatkan keterlibatan emosional [1], 

[2], [3].  

Media sosial dapat menumbuhkan koneksi emosional yang positif, seperti rasa kebersamaan dan dukungan 

sosial, yang dapat meningkatkan kesejahteraan psikologis. Namun, di sisi lain, ia juga dapat menyebabkan keadaan 

emosional negatif, seperti kecemasan atau depresi, terutama ketika pengguna terlibat dalam perbandingan sosial 

atau mengalami cyberbullying [4], [5]. Pengaruh negatif ini sering kali diperburuk oleh dinamika sosial yang ada 

di platform, yang dapat memicu rasa tidak aman atau kurangnya kontrol atas citra diri. Dualitas ini 

menggarisbawahi hubungan kompleks antara media sosial dan emosi pengguna, menunjukkan bahwa meskipun 

media sosial dapat memperkaya pengalaman emosional, media sosial juga dapat membawa tantangan dalam hal 

keseimbangan mental dan emosional. 

Keseimbangan emosi merupakan kondisi dimana seseorang mampu mengelola dan menyeimbangkan 

berbagai emosi yang muncul dalam kehidupan sehari-hari, yang sangat penting untuk kesehatan mental. Dalam 

konteks media sosial, intensitas penggunaan platform ini dapat mempengaruhi kestabilan emosi individu. 
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Penelitian menunjukkan bahwa bahwa semakin lama seseorang menggunakan media sosial, semakin rendah 

tingkat kestabilan emosinya.  

Penggunaan media sosial yang berlebihan dapat menyebabkan perasaan cemas, depresi, atau stres, karena 

paparan terus-menerus terhadap informasi dan interaksi online yang sering kali tidak sehat. [6]. Selain itu, paparan 

terhadap standar kecantikan, gaya hidup ideal, dan pencapaian orang lain yang sering kali dipamerkan di media 

sosial dapat meningkatkan perasaan kecemasan dan ketidakpuasan diri. Penggunaan media sosial yang berlarut-

larut juga dapat memperburuk kondisi emosional seseorang karena dapat menyebabkan gangguan tidru yang 

berpengaruh terhadap keseimbangan emosi. 

Penggunaan media sosial yang berlebihan dapat menyebabkan kesepian, kecemasan, dan depresi, yang 

berpotensi menggangu keseimbangan emosional individu [7], [8], [9]. Fenomena “Fear of Missing Out” (FOMO), 

yaitu perasaan takut tertinggal atau tidak terlibat dalam aktivitas yang dilakukan orang lain, memperburuk masalah 

ini, dengan menyebabkan kecanduan media sosial dan meningkatkan tekanan emosional [8].  

Media sosial juga menciptakan lingkungan yang memungkinkan perbandingan sosial, yang seringkali 

memicu kecemburuan, ketidakpuasan dengan diri sendiri, dan penurunan harga diri [7]. Hal ini terutama terjadi 

karena individu cenderung hanya menunjukkan sisi positif kehidupan yang dimiliki di platform sosial, sementara 

sisi negatif individu sering disembunyikan. Oleh karena itu, pengguna dapat merasa kehidupan orang lain lebih 

bahagia atau lebih sukses, yang memengaruhi persepsi terhadap kehidupan diri sendiri. 

Mendeteksi dan memonitor keadaan emosional pengguna media sosial menjadi sangat penting untuk 

meningkatkan kesadaran akan kesehatan mental [10]. Di sisi lain, jika digunakan dengan bijak, media sosial juga 

dapat memberikan dampak positif. Platform ini memungkinkan koneksi sosial, memberi kesempatan bagi orang-

orang untuk berbagi pengalaman, dukungan emosional, dan mempererat hubungan yang sebelumnya terjalin jauh 

[11].  

Bahkan, selama pandemi COVID-19, sejumlah penelitian menunjukkan bahwa penggunaan media sosial 

yang moderat dapat memberikan efek menguntungkan bagi kesehatan mental, membantu mengurangi rasa 

kesepian dan meningkatkan kebahagiaan di kalangan remaja [9]. Keseimbangan yang tepat dalam menggunakan 

media sosial sangat krusial untuk memaksimalkan manfaatnya tanpa menimbulkan dampak negatif pada kesehatan 

mental. 

Berbagai penelitian yang telah dilakukan untuk deteksi keseimbangan emosi pengguna media sosial 

diantaranya penelitian menggunakan data teks dari ulasan pengguna media sosial [12], [13], [14] untuk 

mengklasifikasikan kalimat teks ke dalam kategori emosi. Beberapa penelitian lain terkait dengan klasifikasi 

emosi, umumnya menggunakan dataset yang berasal dari ulasan atau komentar yang ditemukan di platform media 

sosial Twitter [15], [16], [17].  

Meskipun telah ada sejumlah penelitian yang mendalami hubungan antara penggunaan media sosial dan 

kesejahteraan emosional, namun masih terdapat berbagai aspek terkait yang belum terungkap secara mendalam 

dan banyak dari penelitian ini masih terbatas pada pengklasifikasian emosi ke dalam kategori yang umum seperti 

bahagia atau marah tanpa memperhitungkan kompleksitas emosi manusia. Salah satu tantangan signifikan dalam 

penelitian ini adalah bagaimana memanfaatkan data besar yang dihasilkan dari aktivitas pengguna di media sosial 

secara lebih efektif, terutama dengan menggunakan teknik machine learning untuk menghasilkan klasifikasi yang 

lebih tepat.  

Oleh sebab itu, penelitian ini perlu dilakukan agar dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam 

tentang dinamika emosi dalam konteks media sosial dengan memanfaatkan teknik machine learning. Gap 

penelitian ini terletak pada kurangnya pengembangan model klasifikasi emosi yang lebih efisien dan mampu 

menangani kompleksitas emosi secara lebih mendalam. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model 

klasifikasi emosi yang lebih efisien, sehingga dapat mengolah data dalam jumlah besar secara lebih efektif. Melalui 

analisis data yang lebih komprehensif, penelitian ini diharapkan dapat mengidentifikasi emosi dominan yang 

muncul dalam interaksi pengguna, serta memahami faktor-faktor yang mempengaruhi kesejahteraan emosional 

pengguna.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan dengan lima tahapan berurut, yaitu pengumpulan dataset penggunaan media sosial dan 

kesejahteraan emosional, praproses data, pembagian data untuk pelatihan dan pengujian menggunakan cross 

validation, pelatihan model, dan analisis hasil evaluasi. Tahapan penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1. 

2.1 Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset penggunaan media sosial dan kesejahteraan emosional yang diambil dari 

Kaggle [18]. Dataset ini berisi penggunaan media sosial dan keadaan emosi dominan pengguna berdasarkan 

aktivitas yang dilakukan di media sosial. Dataset ini terdiri dari 1.000 data. Dataset penggunaan media sosial dan 

kesejahteraan emosional terdiri dari 10 atribut dengan 9 atribut prediksi dan 1 atribut target yang dapat dilihat pada 

tabel 1. Target yang digunakan adalah keadaan emosi dominan pengguna media sosial yang mempunyai enam 

label, yaitu kebahagiaan, kesedihan, marah, kecemasan, kebosanan, dan netral. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.2 Praproses Data 

Praproses data merupakan langkah penting yang harus dilakukan agar data yang digunakan tidak ada noise [19], 

[20]. Tahap awal dilakukan dengan menangani data yang hilang dan menghapus atribut yang berisi informasi 

pribadi. Atribut yang tidak digunakan, yaitu User ID. 

2.3 Cross Validation 

Cross validation memiliki peran penting dalam proses pemilihan dan evaluasi model pembelajaran mesin dengan 

menyediakan pendekatan sistematis untuk menilai kinerja model. K-fold Cross Validation memungkinkan 

pemilihan model yang lebih kuat dengan merata-ratakan kinerja di beberapa fold, yang dapat sangat bermanfaat 

dalam skenario data yang kompleks, seperti yang melibatkan banyak struktur [21]. Cross Validation membantu 

memperkirakan seberapa baik kinerja model pada data yang tidak terlihat dengan membagi dataset ke dalam data 

latih dan data uji, sehingga mengurangi risiko overfitting [22]. K-fold cross validation membantu dalam menyetel 

parameter model dan menilai kinerja, sehingga menyediakan kerangka evaluasi yang kuat untuk tugas klasifikasi 

multi-label [23] .Pada penelitian ini, nilai K-Fold Cross Validation yang digunakan adalah 5, 10, dan 20. Pada nilai 

k=10, data dibagi menjadi 10-fold dengan ukuran sama, dimana 9-fold akan digunakan sebagai data latih dan 1-

fold digunakan sebagai data uji seperti pada gambar 2. 

Tabel 1. Deskripsi Atribut Dataset 

No Atribut Tipe Data Keterangan 
1 User ID Categorical Pengidentifikasi unik dari pengguna 
2 Age Numeric Usia pengguna media sosial 
3 Gender Categorical Jenis kelamin pengguna 
4 Platform Categorical Platform media sosial yang digunakan  
5 Daily_Usage_Time (minutes) Numeric Waktu harian yang dihabiskan di platform 

dalam hitungan menit 

6 Posts_Per_Day Numeric Jumlah postingan yang dibuat per hari 

7 Likes_Received_Per_Day Numeric Jumlah suka yang diterima per hari 

8 Comments_Received_Per_Day Numeric Jumlah komentar yang diterima per hari 

9 Messages_Sent_Per_Day Numeric Jumlah pesan yang dikirim per hari 

10 Dominant_Emotion Categorical Keadaan emosi dominan pengguna 

sepanjang hari 

2.4 Model 

Klasifikasi kesejahteraan emosional melalui penggunaan media sosial dilakukan dengan algoritma pembelajaran 

mesin seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), 

dan AdaBoost. 
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Gambar 2. 10 Fold Cross Validation 

a. K-Nearest Neighbor (KNN) 
Algoritma ini menentukan kelas dari sampel data baru berdasarkan mayoritas kelas dari data tetangga 

terdekatnya [24], [25]. 

b. Decision Tree 
Metode ini merepresentasikan keputusan dan konsekuensinya dalam bentuk struktur pohon, dimana setiap 

cabang mewakili pilihan atau aturan yang digunakan untuk membuat keputusan [26], [27], [28] 

c. Support Vector Machine (SVM) 
Algoritma SVM bertujuan menemukan hyperplane yang paling optimal, yaitu garis pemisah terbaik, untuk 

membagi data dari kelas-kelas yang berbeda [29]. 

d. Random Forest (RF) 
Algoritma ini memanfaatkan banyak pohon keputusan (decision tree) secara bersamaan untuk memperbaiki 

akurasi prediksi, dengan cara mengkombinasikan hasil dari tiap pohon [29]. 

e. AdaBoost 
Sebuah metode boosting yang menggabungkan sejumlah model prediksi sederhana (weak learners) untuk 

memperbaiki keseluruhan performa prediksi [30].  

2.5 Evaluasi 

Evaluasi model dilakukan berdasarkan akurasi, confusion matrix, dan AUC. Akurasi adalah metrik sederhana yang 

menghitung persentase prediksi benar dari keseluruhan prediksi. Untuk memahami hasil klasifikasi lebih dalam, 

confusion matrix digunakan sebagai alat evaluasi yang memberikan gambaran rinci tentang prediksi model. 

Confusion matrix menunjukkan distribusi prediksi dalam kategori: True Positive (TP), True Negative (TN), False 

Positive (FP), dan False Negative (FN). AUC adalah skor probabilitas yang mengukur kemampuan model untuk 

membedakan antara kelas positif dan negatif di berbagai ambang batas prediksi. Nilai AUC berkisar dari 0 hingga 

1, di mana semakin mendekati 1, semakin baik model dalam membedakan kedua kelas. AUC sangat bermanfaat 

pada kasus dengan kelas tidak seimbang karena mengukur sensitivitas model terhadap kelas positif tanpa bias 

terhadap distribusi kelas. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini menggunakan 1000 data yang berasal dari dataset penggunaan media sosial dan kesejahteraan 

emosianal yang diperoleh dari Kaggle [18]. Data ini menyediakan informasi tentang bagaimana penggunaan media 

sosial dapat berdampak pada kesejahteraan emosional individu. Variabel dalam dataset ini mencakup berbagai 

aspek penggunaan media sosial, seperti frekuensi penggunaan, platform yang paling sering digunakan, serta durasi 

waktu yang dihabiskan. Selain itu, data ini juga mencakup aspek kesejahteraan emosional, seperti kesedihan, 

kecemasan, dan kebahagiaan yang dirasakan oleh pengguna media sosial. 

Platform media sosial yang digunakan adalah instagram, twitter, facebook, linkedin, whatsapp, telegram, 

dan snapchat. Berdasarkan gambar 2 menunjukkan perbandingan penggunaan beberapa platform media sosial. 
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Instagram menjadi platform yang paling banyak digunakan, dengan angka tertinggi yaitu 250, menunjukkan 

popularitasnya yang besar dibandingkan platform lain. Di posisi kedua, Twitter mencatatkan angka 200, diikuti 

oleh Facebook yang sedikit lebih rendah pada 190. LinkedIn, sebagai platform profesional, berada di tengah 

dengan angka 120. Sementara itu, tiga platform lainnya, WhatsApp, Telegram, dan Snapchat, memiliki jumlah 

yang sama, masing-masing sebesar 80, yang menunjukkan bahwa meskipun platform cukup populer, 

penggunaannya masih berada di bawah platform utama lainnya seperti Instagram, Twitter, dan Facebook. Data ini 

mengindikasikan bahwa media sosial yang lebih visual atau berbasis komunikasi cenderung lebih diminati oleh 

pengguna. 

 

Gambar 2. Platform Media Sosial 

Keadaan emosi dominan pengguna media sosial ditunjukkan pada gambar 3 yang menampilkan berbagai 

emosi dan frekuensi kemunculannya. Happiness dan Neutral memiliki frekuensi tertinggi, masing-masing dengan 

angka 200, menunjukkan bahwa kedua emosi ini lebih mendominasi. Anxiety (kecemasan) berada di posisi 

berikutnya dengan nilai 170, menunjukkan bahwa kecemasan juga merupakan perasaan yang cukup umum. Di sisi 

lain, Sadness (kesedihan) mencatat angka 160, sedikit di bawah kecemasan, yang mengindikasikan bahwa 

perasaan sedih cukup sering terjadi. Boredom (kebosanan) memiliki angka 140, lebih rendah dari kecemasan dan 

kesedihan, tetapi masih signifikan. Sementara itu, Anger (kemarahan) mencatat nilai terendah dengan angka 130, 

menjadikannya emosi yang paling jarang muncul di antara kategori lainnya. Gambar 3 menunjukkan 

keseimbangan antara emosi positif, netral, dan negatif dalam frekuensi kemunculannya. 

 

Gambar 3. Emosi Dominan Pengguna Media Sosial 

Data yang telah diperoleh dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian menggunakan K-Fold Cross 

Validation dengan nilai k yang berbeda, yaitu k=5, k=10, dan k=20. Data pelatihan dan pengujian dimasukkan ke 
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dalam algoritma K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), Random Forest 

(RF), serta AdaBoost.  

Tabel 2 menunjukkan evaluasi lima model machine learning yang berbeda, yaitu KNN, Decision Tree, 

SVM, Random Forest, dan AdaBoost, berdasarkan metrik akurasi dan AUC dengan variasi K-Fold (5, 10, 20). 

Untuk model KNN, akurasinya stabil di angka 0,976 pada semua variasi K-Fold, dengan AUC yang sedikit 

meningkat dari 0,987 menjadi 0,988. Decision Tree memiliki akurasi yang bervariasi, mulai dari 0,959 pada 5 K-

Fold hingga 0,967 pada 20 K-Fold, dengan AUC yang sedikit meningkat dari 0,981 menjadi 0,983. Model SVM 

memiliki akurasi yang lebih rendah dibandingkan model lainnya, berkisar antara 0,912 hingga 0,917, namun AUC-

nya sangat tinggi, mencapai 0,996 pada K-Fold 10. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model 

Model K-Fold Akurasi AUC 

KNN 

5 0,976 0,987 

10 0,976 0,988 

20 0,976 0,988 

Decision Tree 

5 0,959 0,981 

10 0,966 0,982 

20 0,967 0,983 

SVM 

5 0,912 0,995 

10 0,917 0,996 

20 0,913 0,996 

Random Forest 

5 0,987 1,000 

10 0,990 1,000 

20 0,988 1,000 

AdaBoost 

5 0,969 0,981 

10 0,969 0,981 

20 0,966 0,9761 

Random Forest terbukti sebagai model dengan performa terbaik, dengan akurasi tertinggi mencapai 0,990 

pada 10 K-Fold dan AUC sempurna 1,000 di semua variasi K-Fold. Model AdaBoost memiliki performa yang 

relatif konsisten dengan akurasi sekitar 0,969, meskipun AUC-nya sedikit menurun dari 0,981 menjadi 0,979 pada 

20 K-Fold. Sementara itu, model SVM juga menunjukkan hasil yang baik, meskipun tidak sebaik Random Forest 

dalam hal akuransi. Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa Random Forest adalah model yang paling akurat untuk 

data penggunaan media sosial dan kesejahteraan emosianal, sementara model lain seperti SVM dan AdaBoost juga 

menunjukkan hasil yang baik, terutama dalam AUC. 

Tabel 3 merupakan confusion matrix dari model Random Forest dengan K-Fold Cross Validation (nilai K 

= 10) yang digunakan untuk mengklasifikasikan berbagai emosi. Performa model dalam mengklasifikasikan emosi 

seperti anger (marah), anxiety (kecemasan), boredom (bosan), happiness (kebahagiaan), neutral (netral), dan 

sadness (kesedihan) dievaluasi dengan membandingkan prediksi model terhadap data aktual. Model mampu 

memprediksi 129 dari 130 data anger secara benar, dengan hanya 1 data yang salah diklasifikasikan sebagai 

sadness (kesedihan). Ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang sangat baik dalam 

mengklasifikasikan emosi anger. Sebanyak 165 data anxiety diprediksi dengan benar, yang menunjukkan bahwa 

model sangat akurat dalam mengklasifikasikan emosi anxiety. Kelas boredom, 138 data dari 140 data diprediksi 

dengan benar oleh model, sementara 1 data diprediksi sebagai sadness dan 1 data diprediksi sebagai anxiety. Model 

mampu mengklasifikasikan 198 dari 200 data happiness dengan benar, tetapi 2 data salah diklasifikasikan sebagai 

neutral. Ini menunjukkan bahwa ada sedikit kebingungan antara emosi happiness dan neutral, namun performa 

model tetap sangat baik. Model berhasil memprediksi semua data neutral dengan benar sebanyak 200 data, yang 

juga menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi dalam mendeteksi emosi neutral. Model secara sempurna 

mengklasifikasikan 160 data sadness tanpa kesalahan, yang menunjukkan kemampuan model yang sangat akurat 

dalam mendeteksi emosi ini. Secara keseluruhan, model Random Forest menunjukkan performa yang sangat baik 

dalam mengklasifikasikan emosi dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Ada sedikit kebingungan antara 

kategori happiness dan neutral, yang mungkin disebabkan oleh kesamaan ekspresi atau ciri emosional dalam data 

tersebut, namun secara keseluruhan model ini memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat baik berdasarkan 

confusion matrix ini. 

Tabel 3. Confusion Matrix Random Forest dengan nilai K-Fold = 10 

A

c

t

u

Predicted 

 Anger Anxiety Boredom Happiness Neutral Sadness 

Anger 129 0 0 0 0 1 

Anxiety 0 165 2 2 0 1 

Boredom 0 1 138 0 0 1 
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a

l 

Happiness 0 0 0 198 2 0 

Neutral 0 0 0 0 200 0 

Sadness 0 0 0 0 0 160 

4. KESIMPULAN 

Pada penelitian ini, berbagai algoritma pembelajaran mesin yang digunakan dalam mendeteksi keseimbangan 

emosi pengguna media sosial berdasarkan dataset penggunaan media sosial dan kesejahteraan emosianal. 

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree, Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF), dan AdaBoost. Evaluasi model dilakukan menggunakan Teknik K-Fold 

Cross Validation dengan variasi nilai k untuk mengukur kinerja masing-masing model. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa algoritma Random Forest terbukti memberikan performa terbaik dengan akurasi tertinggi 

sebesar 99.90% dan nilai AUC sebesar 100% sehingga menjadikan random forest sebagai model yang paling 

efektif dalam klasifikasi multi label emosi. Selain random forest, AdaBoost dan SVM juga menunjukkan hasil 

yang baik dengan nilai AUC tinggi. Meskipun keduanya memiliki akurasi sedikit lebih rendah dibandingkan 

random forest. Algoritma KNN memberikan performa yang stabil dan konsisten namun tidak mencapai tingkat 

akurasi yang tinggi seperti yang diperoleh oleh Random Forest dan AdaBoost. Sementara itu, Decision Tree 

menunjukkan variasi hasil yang lebih besar tergantung pada nilai k pada K-Fold, yang dapat mempengaruhi 

kestabilan model. Secara keseluruhan, penelitian ini dapat disimpulkan bahwa random forest dan AdaBoost, 

memiliki keunggulan dalam menangani data yang kompleks dan tidak seimbang, serta mampu memberikan hasil 

prediksi yang lebih akurat dibandingkan algoritma KNN, decision tree, dan SVM terutama dalam konteks deteksi 

emosi pengguna media sosial. 
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