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Abstract 
 

The development of social media has given rise to the Fear of Missing Out (FoMO) phenomenon 
which can affect healthy lifestyles among the community, especially the younger generation. This 
study aims to conduct a sentiment analysis of the FoMO phenomenon related to a healthy lifestyle 
using the Naïve Bayes Classifier method. Data were collected from Twitter social media using a 
crawling technique with certain keywords in the period from January 2024 to June 2025. The data 
was then processed through the preprocessing stage, sentiment labeling, data balancing using 
SMOTE, and feature weighting using TF-IDF. The model was trained using 2,364 training data 
and tested on 591 data. The evaluation results showed that the model achieved an accuracy of 
84.09%, precision 85.66%, recall 84.09%, and F1-score 83.57%. Validation using 5-Fold Cross 
Validation also showed stable model performance with an average accuracy of 84.50%. This 
study proves that Naïve Bayes is effective in analyzing social media sentiment towards the FoMO 
phenomenon, with potential for development through dataset expansion and exploration of other 
algorithms.  
 
Keywords: Sentiment Analysis, Fear of Missing Out, Twitter, Naïve Bayes Classifier, TF-IDF, 
SMOTE 

 
 
1. Pendahuluan  
 
Pada era digital yang terus berkembang saat ini, media sosial seperti Twitter atau X menjadi 
salah satu platform yang memegang peran penting dalam penyebaran informasi gaya hidup 
sehat. Ini memungkinkan bagi individu maupun kelompok memposting konten seperti teks, 
gambar, dan video, serta berpartisipasi dalam percakapan global melalui media sosial. Dengan 
kemajuan teknologi, generasi muda lebih aktif dalam mencari informasi kesehatan mereka. Di 
mana menurut jurnal ‘Digital Health’, disebutkan 75% Gen Z melaporkan menggunakan gadget 
mereka untuk mengakses informasi tentang kesehatan dan kebugaran [1]. Media sosial ini dapat 
menjadi motivasi bagi pola hidup sehat, tetapi dari tren Kesehatan ini juga menimbulkan tekanan 
sosial [1]. Salah satu konsekuensi dari media sosial adalah munculnya fenomena Fear of Missing 
Out (FoMo), yaitu ketakutan ketinggalan informasi atau kegiatan yang sedang tren [2]. Misalnya, 
tren lari di kalangan Gen Z disebut-sebut sebagai bentuk FoMo terkait aktivitas olahraga yang 
viral [3]. Dalam konteks ini, penelitian sebelumnya mengenai fenomena FoMO menunjukkan 
manfaat analisis sentiment untuk memahami reaksi masyarakat. Seperti, penelitian yang diteliti 
oleh Henni dan Samidi (2025) menggunakan Naïve Bayes untuk mengklasifikasikan tingkat 
FoMO berdasarkan data penggunaan media sosial di Indonesia [4]. Penelitian serupa lainnya 
pada tahun 2023 yang dilakukan oleh Setyaningsih dkk dalam analisis sentiment tweet 
masyarakat mengenai kepopuleran produk skincare [5]. Penelitian dilakukan dengan 
menggunakan data Twitter, dengan metode Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar 86% [5]. 
Berdasarkan uraian permasalahan dan referensi penelitian sebelumnya, penulis akan 
menganalisis sentiment menggunakan metode Naïve Bayes untuk analisis sentiment fenomena 
FoMO gaya hidup sehat berbasis data Twitter. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui 
sentiment masyarakat terhadap gaya hidup sehat, serta menguji apakah Naïve Bayes dapat 
digunakan untuk menganalisis sentiment tersebut. 
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2. Metode Penelitian 
 
Pada bagian metodologi penelitian, penulis menerapkan serangkaian pendekatan atau metode 
untuk melakukan analisis sentimen. Pada penelitan ini, langkah-langkah yang diambil oleh 
penulis meliputi tahapan pencarian dan pengumpulan data melalui crawling, preprocessing data 
teks, dilanjutkan dengan tahap pelabelan data, dan pembobotan fitur dengan metode Term 
Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF), penyeimbangan data menggunakan 
SMOTE, pemisahan data menjadi data uji (test) dan data latih (training). Selanjutnya, dilakukan 
train model Naïve Bayes, dan validasi dengan K-Fold Cross Validation, terakhir testing dan 
evaluasi model dengan confusion matriks menghasilkan seperti accuracy, recall, precission, dan 
skor F1. Gambar 1 di bawah ini memberikan tahpan-tahapan yang dilakukan untuk penelitian ini: 
 

 
 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 
 

2.1. Pengumpulan Data 
 
Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah tweet masyarakat dari media sosial Twitter 
berbahasa Indonesia. Data dikumpulkan menggunakan metode crawling dengan tool tweet-
harvest di Google Colab, serta diperlukan auth_token Twitter. Pencarian tweet dilakukan 
berdasarkan kata kunci “fomo,” “gaya hidup,” dan “hidup sehat,” untuk rentang waktu mulai bulan 
Januari 2024 hingga Juni 2025. Hasil crawling tersimpan dalam bentuk file CSV, dengan total 
data tweet yang diperoleh berjumlah 1703 tweet. Setiap tweet nantinya akan dilabeli otomatis 
dengan tiga kelas sentimen, yaitu “Negatif,” ‘Positif,” dan “Netral.” 
 
2.2.  Preprocessing Text 
 
Preprocessing text adalah tahapan awal dalam pemrosesan bahasa alami (NLP). Agar proses 
dapat berlanjut dengan lancar ke tahap berikutnya, proses ini berupaya mengubah input teks asli 
yang tidak terstruktur menjadi data terstruktur dan menjamin formatnya [6]. Data tweet yang telah 
dikumpulkan, dibersihkan dan distandarisasi disiapkan untuk langkah berikutnya. Pada penelitian 
ini Gambar 2 di bawah ini menunjukkan langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini. 
 

 
 

Gambar 2. Alur Preprocessing 
 

Berikut ini adalah penjelasan terperinci mengenai proses preprocessing yang digunakan dalam 
penelitian ini. 
 

a. Case Folding 
 Case folding adalah proses mengubah setiap huruf dalam kumpulan data menjadi huruf 

kecil dikenal sebagai pelipatan huruf, sehingga keseluruhan teks memiliki bentuk standar 
[7]. 
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b. Removal Punctuation 
 Pembersihan teks mencakup penghapusan karakter yang ada dalam teks berupa hastag 

(‘#’), URL, mention (‘@’), dan angka yang tidak diperlukan, sehingga mengurangi noise 
dan menghasilkan data cuitan yang asli [6]. 

 
c. Tokenization 
 Tokenisasi adalah memotong atau memecah teks menjadi unit-unit kata (token) pada 

dokumen yang bertujuan untuk dianalisis secara terpisah, ini memudahkan bagi computer 
untuk memproses daftar token dibandingkan teks panjang [7]. 

 
d. Normalization 
 Normalization adalah tahap dalam pemrosesan teks yang bertujuan untuk mengubah kata-

kata non-baku, slang, atau singkatan menjadi bentuk baku yang sesuai dengan tata 
bahasa, seperti yang terdapat dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) [6]. 

 
e. Stemming 
 Stemming adalah proses melibatkan penghapusan afiks dari kata yang telah dibersihkan 

untuk mengembalikannya ke bentuk dasarnya, memetakan semua variasi kata ke bentuk 
yang sama [7].  

 
f. Stopword 
 Stopword removal adalah tahapan untuk menghilangkan kata-kata yang tidak penting atau 

sangat umum tetapi cenderung kurang membawa makna spesifik. Ini bertujuan untuk 
mengurangi dimensi data dengan menyingkirkan token yang sering muncul [7]. 

 
2.3.  Pelabelan Data 
 
Penelitian ini, untuk setiap tweet diberi label sentiment secara otomatis. Proses pelabelan 
dilakukan dengan menerjemahkan teks tweet ke Bahasa Inggirs dengan library translate dan 
menghitung skor sentiment dengan library Textblob. Skor akan digunakan sebagai indikator 
pelabelan sentiment (‘negatif, ‘positif, ‘netral’). Pada penelitian ini, analisis sentiment tetap 
menggunakan bahasa Indonesia, walaupun penetuan skor awal menggunakan alat Bahasa 
Inggris. 
 
2.4.  Penyeimbangan Data 
 
Pada penelitian ini, dilakukan oversampling menggunakan pendekatan SMOTE, agar distribusi 
kelas menjadi lebih seimbang. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) adalah 
teknik mengatasi masalah ketidakseimbangan data, dengan cara membuat contoh baru secara 
sintetis di ruang fitur [8]. SMOTE banyak digunakan dalam penelitian karena terbukti mampu 
memperbaiki keseimbangan data secara otomatis dalam banyak skenario.  
 
2.5.  Term Frequency – Inverse Document Frequency 
 
Salah satu pendekatan pembobotan paling umum digunakan dalam penelitian analisis teks 
adalah TF-IDF. TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency) adalah suatu teknik 
untuk menimbang frekuensi istilah dalam dokumen teks. Salah satu tujuan pembobotan TF-IDF 
adalah mengubah data dari data tekstual menjadi data numerik sehingga pembobotan dapat 
dilakukan pada setiap kata atau fitur [9]. Persamaan yang digunakan dalam TF-IDF dapat dilihat 
pada persamaan 1, 2 dan 3 sebagai berikut. 
 

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) =  
𝑓(𝑡,𝑑)

𝑛
    (1) 

 

𝑖𝑑𝑓(t) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑛

1+𝑑𝑓(𝑡)
) (2) 

 
𝑤𝑡,𝑑 = 𝑡𝑓𝑡,𝑑 𝑥 𝑖𝑑𝑓𝑡 (3) 
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2.6.  Naïve Baiyes Classifier 
 
Algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) adalah model klasifikasi probabilistik yang menggunakan 
Teorema Bayes. Naive Bayes Classifier sendiri merupakan metode pembelajaran probabilistik di 
mana setiap kata memiliki probabilitas kemunculan yang independen. Ini berarti bahwa nilai 
atribut kategori tidak saling mempengaruhi atau dipengaruhi oleh nilai atribut lainnya. Naïve 
Bayes memilih kelas dokumen berdasarkan probabilitas tertinggi [10]. Sebagaimana ditunjukkan 
dalam permasamaan 4 berikut. 
 

𝑃(c) =
𝑁𝑐

𝑁𝑑𝑜𝑐
                                                                                                               (4) 

 
Persamaan (5) menyatakan bahwa Nc sebagai jumlah kelas C untuk keseluruhan dokumen dan 
N sebagai jumlah total dokumen [10]. Persamaan 5 digunakan untuk mendapatkan rumus 
probabilitas untuk kata ke-n. 

 

𝑃( 𝑋𝑛 ∣∣ 𝐶 ) =  
𝑁𝑥𝑛,𝑐+ 𝛼

𝑁(𝐶)+ 𝑉
                                                                                                 (5) 

 
Dalam kasus ini, Nc adalah jumlah total term dalam semua data latih untuk kelas C dan 𝑁𝑥𝑛,𝑐 

adalah jumlah kemunculan term Xn dalam semua data latih. Kata-kata yang tidak ada dalam data 
latih ditangani menggunakan parameter pemulusan Laplace α. Lebih lanjut, jumlah total kata 
dalam data latih dilambangkan dengan 𝑉 [10]. Berikut ini adalah rumus Multinomial Naïve Bayes 

yang digunakan dalam pembobotan TF-IDF. Dengan ∑𝑡𝑓(𝑋𝑛, 𝑑 ∈ 𝐶) menunjukkan total bobot TF 
(frekuensi istilah) 𝑋𝑛 pada semua dokumen kelas C. Serta, ∑𝑁𝑑 ∈𝐶  menunjukkan jumlah bobot 
dari seluruh term dalam kelas C.  
 

𝑃( 𝑋𝑛 ∣∣ 𝐶 ) =  
∑𝑡𝑓(𝑋𝑛,𝑑 ∈𝐶)+ 𝛼

∑𝑁𝑑 ∈𝐶+ 𝑉
                                                                                        (6) 

 
2.7.  K-Fold Cross Validation 
 
K-Fold Cross Validation adalah metode validasi yang digunakan untuk mendapatkan nilai akurasi 
optimal yang memisahkan data menjadi data uji dan data latih [11]. K-Fold Cross Validation, di 
mana dataset dibagi menjadi K partisi acak, adalah salah satu jenis yang paling popular. Satu 
partisi digunakan sebagai data uji dan yang lainnya sebagai data latih untuk prosedur evaluasi, 
yang dijalankan sebanyak K kali [11]. Hal ini berkaitan dengan penggunaan dataset lengkap untuk 
evaluasi dan memberikan estimasi akurasi model yang lebih akurat. 
  
2.8.  Skenario Pengujian dan Evaluasi 
 
Evaluasi performa model pada penelitian ini, dilakukan menggunakan confusion matriks. 
Confusion matriks adalah metode yang memuat informasi mengenai jumlah prediksi yang benar 
dan salah yang dilakukan oleh model untuk setiap kelas dalam data. Nilai yang dihitung meliputi 
accuracy, precision, recall, dan F1-score [12]. Evaluasi dilakukan setelah tahap pengujian 
menggunakan data testing yang telah dibagi sebelumnya. Untuk menghitung performa model 
melalui accuracy, precision, recall, dan F1-score, menggunakan rumus-rumus pada persamaan 
7 hingga 10 berikut.  
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (7) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (8) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (9) 

 

F1 −  Score = 2 X 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (10) 
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Keterangan: 
 

• True Positive (TP)  = jumlah data yang positif yang terprediksi benar (positif). 

• True Negative (TN)  = jumlah data yang negatif yang terprediksi benar (negatif). 

• False Positive (FP)  = jumlah data yang positif namun terprediksi salah (negatif). 

• False Negative (FN) = jumlah data yang berlabel negatif tetapi terprediksi salah (positif). 
 
3. Hasil dan Diskusi 
 
Bagian ini memuat hasil dan diskusi penelitian yang diperiksa menggunakan confusion matriks. 
Hasil evaluasi mencakup nilai F1-Score, recall, akurasi, dan presisi. Angka-angka ini 
menunjukkan seberapa efektif dan tepat prosedur kategorisasi sentimen tersebut.  
 
3.1 Pengumpulan Data 
 
Data penelitian harus diolah terlebih dahulu karena masih mentah dan mengandung karakter 
asing serta singkatan. Data tersebut berasal dari istilah "fomo," "gaya hidup," dan "hidup sehat," 
yang menghasilkan 1703 tweet. Data mentah tersebut memiliki 15 karakteristik, termasuk 
conversation_id_str, created_at, favorite_count, full_text, id_str, image_url, 
in_reply_to_screen_name, lang, location, quote_count, reply_count, retweet_count, tweet_url, 
user_id_str, dan username. Berikut contoh dataset yang sudah dibersihkan. 
 

Tabel 1. Dataset 
 

stemming sentimen 

seproper si lengkap timsar nya teknologi kalah cuaca buruk dn kondisi alam emng 
daki mula dn fomo hiking takut mati larang hiking gunung ky rinjani  

negatif 
 

ngomongin much love staff fomo bilang hai staffs tau stalk sayang banget makasih 
ya hadir hidup kalo memutarbalikan would choose every timeline 

positif 

portofolio sehat niat ajar fomo positif 

hidup fomo netral 

 
Selanjutnya, data yang berlebihan dan kualitas yang tidak diperlukan dihilangkan, sehingga 
tersisa 1.396 data yang selanjutnya diklasifikasikan sebagai "positif," "negatif," dan "netral" dan 
dilakukan penyeimbangan data. Berikut pada Gambar 3 ditampilkan pemetaan dari skor 
sentiment dengan label sentiment. Di mana terdapat dua nilai utama, yaitu nilai subjektivitas dan 
nilai polaritas. Nilai polaritas menunjukkan kecenderungan sentimen teks dalam rentang -1,0 
hingga +1,0, di mana -1,0 menunjukkan emosi yang sangat negatif, 0 netral, dan +1,0 
menunjukkan sentimen yang sangat positif. Sedangkan, nilai subjektivitas menunjukkan tingkat 
di mana suatu teks merupakan opini atau fakta. Pemetaan skor sentimen menjadi tiga label 
kategorisasi dilakukan berdasarkan nilai polaritas ini: "positif" untuk nilai polaritas > 0, "negatif" 
untuk nilai polaritas < 0, dan "netral" untuk nilai polaritas = 0. 
 

 
 

Gambar 3. Hasil Labeling 
 

Sebelum implementasi algoritma Naïve Bayes, dataset total sejumlah 1396 data dilakukan 
penyeimbangan menggunakan SMOTE, sehingga menghasilkan 2955 data. Selanjutnya, 
pembagian data menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Ini mengikuti prinsip Pareto yang 
banyak digunakan dalam pemodelan data, dengan tujuan menyediakan cukup banyak data untuk 
melatih model serta menyisakan data untuk menguji kinerja [13]. Pembagian data dilakukan 
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secara acak agar data uji benar-benar menggambarkan keadaan data baru yang belum pernah 
dilihat oleh model. Data latih terdiri dari 2364 data terbagi merata ke dalam tiga kelas, yaitu 
negatif, positif, dan netral, masing-masing sebanyak 788 data. Sedangkan, data uji terdiri dari 
591 data, dengan distribusi masing-masing kelas, yaitu negatif, positif, dan netral sebanyak 197 
data.  
 
3.2 Preprocessing Data 
 
Setelah tahapan crawling, selanjutnya masuk ketahapan preprocessing. Pada tahapan ini, 
dilakukan pembersihan data agar konsisten dan bisa digunakan untuk train model. Berikut ini 
merupakan hasil preprocessing yang meliputi tweet, lowercase, cleanpunct, tokens, 
normalization, stemming, dan stopword. 
  

 
 

Gambar 4. Hasil tweet, lowercase, cleanpunct 
 

 
 

Gambar 5. Hasil tokens, normalization, stemming, stopword 
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3.3 Ekstraksi Fitur 
 

Pada tahapan ini, fitur diekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Proses ini dilakukan setelah data 
melalui tahapan preprocessing ini bertujuan untuk mengubah data teks menjadi numerik. 
Pembagoan juga dibedakan dari 2 hal, yaitu nilai X sebagai fitur ekstraksi TF-IDF yang diambil 
dari hasil stemming dan Y sebagai label sentiment. Sehingga didapat 20 kata yang memiliki skor 
bobot tertinggi sebagai berikut. 
 

 
 

Gambar 6. Hasil TF-IDF 
 
3.4 Implementasi Naïve Bayes Classifier 
 
Setelah tahap ektraksi fitur, dilakukan implementasi Naïve Bayes pada data latih. Performa model 
dipengaruhi oleh sejumlah hyperparameter utama selama implementasi, yaitu untuk menghindari 
probabilitas nol saat kata tertentu tidak muncul di kelas tertentu, alpha (perataan Laplace) 
digunakan. Model dibuat lebih stabil dengan efek smoothing dengan nilai default 1,0. Kemudian, 
fit_prior disetel ke True, maka model akan menggunakan distribusi data untuk menentukan prior 
probabilitas sebelumnya dari masing-masing kelas. Sebaliknya, jika False akan mengabaikan 
distribusi data sebenarnya dan menganggap bahwa setiap kelas memiliki prior yang sama. Serta, 
class_prior ini nilai probabilitas ditentukan secara manual, hanya digunakan saat fit_prior disetel 
False, parameter ini menjadi aktif. Pada tahap ini, model dilatih menggunakan data latih sebanyak 
2364 data yang sudah seimbang untuk tiga jenis kelas sentiment. Proses pelatihan bertujuan 
untuk menghasilkan model klasifikasi berbasi probabilitas yang memanfaatkan teorema Bayes. 
Hasil train model menunjukkan akurasi sebesar 92.22%. Diikuti dengan hasil precision, recall, 
dan F1-score pada gambar 7 berikut. 
 



JNATIA Volume 3, Nomor 4, Agustus 2025     p-ISSN: 2986-3929 
Jurnal Nasional Teknologi Informasi dan Aplikasinya   e-ISSN: 3032-1948 
 

782 

 
 

Gambar 7. Hasil Akurasi Data Latih 
 

3.5 Implementasi Data Uji dan Evaluasi Model 
 

Pada tahap evaluasi dilakukan pengujian data menggunakan confusion matriks. Evaluasi model 
akan menunjukkan hasil precision, recall, dan f1-score, dan accuracy terhadap hasil data uji yang 
sebelumnya dipisahkan dari data latih. Sehingga mendapatkan hasil pengujian model mencapai 
akurasi evaluasi performa sebesar 0.8409, precision sebesar 0.8566, recall sebesar 0.8409 dan 
f1-score sebesar 0.8357. Hasil confusion matriks ditampilka pada gambar 8 menunjukkan 
distribusi prediksi model terhadap kelas. Dari total 591 data uji, menunjukkan kelas Positif 
diprediksi benar sebanyak 128 data, namun mengalami kesalahan, yaitu 37 data diprediksi 
sebagai Negatif, dan 32 data sebagai Netral. Kelas Negatif diprediksi benar sebanyak 178 data, 
dengan 9 data diprediksi sebagai Netral, dan 10 data sebagai Positif. Dan kelas Netral diprediksi 
sebanyak 184 data yang benar, dengan 8 data sebagai Negatif, dan 5 data salah sebagai positif. 
Distribusi ini menunjukkan model cukup baik dalam mengenal kelas Negatif dan Netral, namun 
masih kurang dalam membedakan sentiment Positif.  
 

 
 

Gambar 8. Confusion Matrix Data Uji 
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Pada gambar 9, ditunjukkan classification report hasil data uji. Dengan hasil precision tertinggi 
diperoleh pada kelas Positif sebesar 0.9552, menandakan bahwa sebagaian besar prediksi positf 
memang benar. Kemudian, recall diperoleh oleh kelas Netral sebesar 0.9746, menunjukkan 
bahwa model sangat baik dalam mengenali semua data yang benar-benar netral. Dan F1-score 
tertinggi dicapai oleh kelas Netral sebesar 0.8868. Berikut classification report evaluasi model 
dapat dilihat pada gambar 9. 
 

 
 

Gambar 9. Clasification Report Data Uji 
 
Hasil K-Fold Cross Validation dengan K=5, ini dilakukan untuk menguji stabilitas dan konsistensi 
model. Hasil validasi silang menunjukkan hasil sebagai berikut pada gambar 10. Rata-rata 
akurasi dari 5-fold adalah sebesar 0.8450 dengan standar deviasi + 0.0120. Ini menunjukkan 
model memiliki performa yang cukup stabil. 
 

 
 

Gambar 10. K-Fold Validation 
 
4. Kesimpulan 
 
Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan dapat dikatakan bahwa penggunaan metode Naïve 
Bayes untuk analisis sentiment Fear of Missing Out (FoMO) pada media Twitter berhasil 
diterapkan dengan baik. Algoritma Naïve Bayes, yang diterapkan untuk mengklasifikasikan 
tingkat FoMO menggunakan confusion matrix, mencapai akurasi tertinggi sebesar 84.09%, 
precision 85,66%, recall 84,09%, dan F1-score 83,57%. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
metode Naïve Bayes efektif untuk digunakan dalam analisis sentimen teks media sosial dengan 
preprocessing dan penyeimbangan data yang memadai. Selain itu, penggunaan metode SMOTE 
untuk oversampling menunjukkan kemampuan untuk memperbaiki distribusi data yang tidak 
seimbang, yang meningkatkan stabilitas model. Dalam mengoptimalkan model klasifikasi tingkat 
kecenderungan FoMO, perbaikan yang dapat dipertimbangkan. Seperti, eksplorasi metode 
alternatif seperti algoritma Random Forest, KNN, Logistic Regression, maupun metode lainnya. 
Kemudian, dapat memperluas dataset yang digunakan agar model memiliki cukup data yang 
lebih representastif terhadap berbagai variasi pola kecenderungan FoMO. 
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