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Abstrak 
Perkembangan model berbasis Transformer telah meningkatkan akurasi klasifikasi teks kesehatan mental 
secara signifikan, namun interpretabilitas model masih menjadi tantangan utama karena sifatnya yang 
black-box. Meskipun berbagai pendekatan XAI (Explainable Artificial Intelligence) telah dikembangkan, 
integrasi visualisasi pengetahuan konseptual untuk mendukung interpretasi hasil prediksi masih terbatas. 
Penelitian ini bertujuan mengembangkan kerangka post-hoc explainability dengan mengombinasikan 
metode LIME dan visualisasi Knowledge Graph untuk meningkatkan transparasi klasifikasi teks Kesehatan 
mental berbasis Transformer. Empat model Transformer yaitu BERT, RoBERTa, DistilBERT, dan XLNet, 
dievaluasi menggunakan metrics Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan AUC. Hasil eksperimen 
menunjukan bahwa DistilBERT memberikan performa terbaik dengan akurasi 88.91%, precision 88.94%, 
recall 88.91%, F1-score 88.90%, dan AUC sebesar 92.60%. Pendekatan LIME digunakan untuk 
mengidentifikasi kontribusi fitur secara lokal terhadap prediksi, sementara Knowledge Graph 
memvisualisasikan hubungan semantik antar entitas yang berpengaruh dalam proses klasifikasi. Hasil 
visualisasi menunjukan bahwa fitur linguistik dengan muatan emosional tinggi memiliki peran dominan 
dalam penentuan kategori. Penelitian ini berkontribusi dengan menyediakan kerangka interpretabilitas 
berbasis visual yang mendukung transparasi model. Pendekatan ini berpotensi mendukung 
pengembangan sistem deteksi kesehatan mental berbasis AI yang lebih transparan, dapat dipercaya, dan 
berorientasi pada prinsip human-centered AI. 
  
Kata kunci: Explainable AI, Knowledge Graph, Kesehatan Mental, LIME, Model Transformer 

 
Abstract 

The development of Transformer-based models has significantly improved the accuracy of classification of 
mental health texts, but the interpretability of the models remains a major challenge due to their black-box 
nature. Although various XAI (Explainable Artificial Intelligence) approaches have been developed, the 
integration of conceptual knowledge visualization to support the interpretation of predictive results is still 
limited. This study aims to develop a framework of post-hoc explainability by combining the LIME method 
and visualization of the Knowledge Graph to improve the transparency of the text classification of 
Transformer-based mental health. Four Transformer models, namely BERT, RoBERTa, DistilBERT, and 
XLNet, were evaluated using the metrics Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, and AUC. The 
experimental results showed that DistilBERT gave the best performance with an accuracy of 88.91%, 
precision of 88.94%, recall of 88.91%, F1-score of 88.90%, and AUC of 92.60%. The LIME approach is 
used to identify the contribution of features locally to the prediction, while the Knowledge Graph visualizes 
semantic relationships between influential entities in the classification process. Visualization results show 
that linguistic features with high emotional charge have a dominant role in determining the category. This 
research contributes by providing a visual-based interpretability framework that supports model 
transparency. This approach has the potential to support the development of AI-based mental health 
detection systems that are more transparent, trustworthy, and oriented towards human-centered AI 
principles. 
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1. PENDAHULUAN 
Perkembangan pesat platform komunikasi digital telah mendorong meningkatnya interaksi daring, di 

mana individu mengekspresikan emosi, pemikiran, serta kondisi psikologis mereka melalui media sosial. 
Aktifitas daring tersebut menjadikan media sosial sebagai sumber data yang potensial untuk mendeteksi 
indikasi gangguan kesehatan mental seseorang secara dini. Berdasarkan laporan WHO (World Health 
Organization) tahun 2024, memperkirakan sekitar 1 dari 8 penduduk dunia atau sekitar 970 juta orang 
mengalami gangguan kesehatan mental, dari jumlah tersebut, depresi dan kecemasan menjadi gangguan 
yang paling umum. Sebanyak 5% orang dewasa di seluruh dunia menderita depresi, dan 4% orang dewasa 
mengalami gangguan kecemasan (Huntington-Psychological Services, 2024). Kondisi ini menunjukan 
urgensi pengembangan sistem berbasis data yang mampu membantu identifikasi dini resiko gangguan 
mental secara otomatis dan efisien. 

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis NLP (Natural Language Processing) telah 
banyak digunakan untuk menganalisis pola linguistik. Model deep learning berbasis Transformer seperti 
BERT, DistilBERT, RoBERTa, dan XLNet telah menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam 
mengidentifikasi pola linguistik yang berkaitan dengan kondisi kesehatan mental. Keunggunaln arsitektur 
Transformer terletak pada mekanisme self-attention, yang mampu menangkap dependensi jangka panjang 
antar kata sehingga menghasilkan representasi kontekstual yang kuat untuk memahami konteks setiap 
kalimat (Hedhili & Bouallagui, 2024). Namun demikian, meskipun memiliki tingkat akurasi yang tinggi, 
model Transformer sering dikritik karena sifatnya yang bersifat black-box (Saxena et al., 2024), (Hameed 
et al., 2025) yang membuat logika di balik prediksi model sulit untuk dijelaskan atau diinterpretasikan. 
Kurangnya interpretabilitas dapat menurunkan tingkat kepercayaan pengguna dan praktisi kesehatan 
terhadap hasil prediksi model, terutama ketika keputusan yang dihasilkan berkaitan dengan kondisi 
psikologis individu. Ketidakjelasan dapat menurunkan kredibilitas dan penerimaan model dalam praktik 
dunia nyata. Meskipun sistem pemrosesan informasi skala besar dapat mengumpulkan sejumlah besar 
fakta-fakta yang saling terkait, mengubah fakta-fakta kandidat tersebut menjadi pengetahuan yang 
bermanfaat merupakan tantangan yang sangat sulit (Pujara et al., 2013). 

Berbagai pendekatan XAI (Explainable Artificial Intellegence) seperti LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations) telah dikembangkan untuk menjelaskan kata atau frasa yang mempengaruhi hasil 
prediksi model (Aljrees, 2024; Mustafa & Hama Saeed, 2025).  Namun pendekatan tersebut umumnya 
bersifat post-hoc dan hanya menyoroti kontribusi fitur secara local terhadap satu instance prediksi, tanpa 
merepresentasikan keterkaitan konseptual antar fitur dalam struktur pengetahuan yang lebih luas. 
Sehingga, penjelasan yang dihasilkan cenderung belum mampu menggambarkan hubungan semantic 
antar indicator kesehatan mental secara sistematis. Di sisi lain, Knowledge Graph menawarkan 
representasi pengetahuan berbasis entitas dan relasi yang terstruktur, sehingga dapat digunakan untuk 
memvisualisasikan hubungan konseptual antar kata. Knowledge Graph digunakan sebagai pendekatan 
post-hoc visualization untuk memetakan fitur-fitur penting yang diidentifikasi oleh LIME ke dalam struktur 
graf relasional. Dengan pendekatan ini, hasil interpretasi lokal dari LIME diperluas ke dalam representasi 
visual yang menampilkan keterkaitan semantik antar indikator kesehatan mental secara lebih terstruktur. 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan kerangka kerja 
post-hoc explainability yang menggabungkan model Transformer, dan model XAI (LIME), serta 
memanfaatkan Knowledge Graph sebagai sarana visualisasi interpretatif. Kerangka kerja yang diusulkan 
tidak hanya mengidentifikasi fitur linguistik yang berkontribusi terhadap hasil prediksi, tetapi juga 
memetakan fitur tersebut ke dalam struktur Knowledge Graph guna merepresentasikan hubungan 
semantik secara eksplisit. Pendekatan ini diharapkan dapat meningkatkan transparansi model tanpa 
mengubah arsitektur dasar Transformer, serta berkontribusi pada pengembangan sistem kecerdasan 
buatan yang transparan, dapat dipercaya, dan berorientasi pada human-centered AI dalam bidang analisis 
kesehatan mental berbasis teks. 

 
2. METODE PENELITIAN  
2.1 Dataset  

Penelitian ini menggunakan dataset kesehatan mental yang terdiri dari 20.339 teks berbahasa Inggris 
yang diperoleh dari Kaggle (Kumar, 2023). Dataset dibagi ke dalam dua kelas yaitu depression (10.351 
data ) dan SuicideWatch (9.988 data). Distribusi label relatif seimbang sehingga tidak diperlukan teknik 
resampling tambahan. Dataset dibagi dengan proporsi 70% untuk data pelatihan dan 30% untuk data 
pengujian guna menjaga distribusi label tetap konsisten pada kedua subset. 

Gambar 1 menampilkan 50 kata dengan frekuensi kemunculan tertinggi pada dataset. Kata-kata 
dominan seperti like, want, feel, dan life menunjukkan fokus pembahasan pada aspek emosional dan 
pengalaman hidup, sedangkan kata seperti depression, help, dan die mengindikasikan adanya isu 
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kesehatan mental. Di sisi lain, kemunculan kata friends, family, dan better mencerminkan peran dukungan 
sosial dan harapan pemulihan. Hasil ini memberikan gambaran pola linguistik yang menjadi dasar dalam 
proses klasifikasi teks. 

 
Gambar. 1. 50 Kata yang Sering Muncul Pada Dataset 

 
2.2 Data Preprocessing 

Tahap ini merupakan proses penting dalam pengolahan data, agar kualitas data siap digunakan dalam 
proses pemodelan, dan analisis lebih lanjut (Hickman et al., 2022). Penelitian ini melakukan preprocessing 
meliputi tahap cleaning text, stopword, lemmatization, tokenization (Hassan et al., 2022). Cleaning teks 
dilakukan untuk menghilangkan simbol, tanda baca, karakter yang tidak relevan (Sen et al., 2020), 
(Alshuwaier & Alsulaiman, 2025). Stopword digunakan untuk menghapus kata-kata yang dianggap tidak 
memberikan makna. Lemmatization mengubah kata menjadi kata dasar, dan tokenization untuk 
memisahkan teks menjadi satuan kata yang terpisah. Seluruh tahapan ini dilakukan agar menghasilkan 
data yang bersih dan terstruktur (Mamdouh Farghaly & Abd El-Hafeez, 2023), dan sesuai untuk diproses 
selanjutnya. Tabel 1 menunjukkan hasil preprocessing pada salah satu sampel teks yang digunakan dalam 
penelitian ini. 

Tabel 1. Sampel Hasil Preprocessing 

Text I want to kill myself. there is no hope at all Everyday I think 

Cleaning Text i want to kill myself there is no hope at all everyday i think 

Stop Word want kill hope everyday think 

Tokenization ['want', 'kill', 'hope', 'everyday', 'think'] 

Lemmatization ['want', 'kill', 'hope', 'everyday', 'think'] 

 
2.3 Model Arsitektur 

 

 
Gambar 2. Model Arsitektur Usulan 

 
Gambar 2 menunjukan model arsitektur yang diusulkan, dimulai dari pengambilan data yang kemudian 

melalui tahap preprocessing untuk memastikan bahwa teks bersih, seragam, dan siap untuk digunakan 
dalam proses pembelajaran model. Kemudian penerapan model berbasis Transformer, yang telah terbukti 
efektif dalam berbagai tugas NLP (Prottasha et al., 2022), (Patwardhan et al., 2023) dan memiliki 
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kemampuan yang unggul dalam memahami konteks semantik antar kata dalam kalimat, serta memiliki 
kemampuan untuk mempelajari konteks kata secara menyeluruh melalui mekanisme self-attention (Zhao 
& Yu, 2021), (Rahali & Akhloufi, 2023). Model Transformer yang digunakan yaitu BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers), merupakan model yang dikenal mampu memahami konteks 
dua arah (kiri dan kanan) dari teks (Hedhili & Bouallagui, 2024). DistilBERT yang merupakan versi ringan 
dari BERT yang lebih efisien secara komputasi, dan merupakan hasil distilasi dari BERT yang memiliki 
ukuran lebih kecil dan kecepatan pemrosesan lebih tinggi, namun tetap mempertahankan sebagian besar 
kemampuan representatif model aslinya (Özkurt, 2024). RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining 
Approach) merupakan varian BERT yang dioptimalkan dengan jumlah data pelatihan dan langkah fine-
tuning yang lebih besar dan dioptimalkan (Liu et al., 2019). XLNet yang menggunakan mekanisme 
permutation-based language modelling, yang memungkinkan pembelajaran konteks dua arah tanpa 
menggunakan token khusus mask, sehingga memperbaiki masalah pre-training atau fine-tuning 
discrepancy dan meningkatkan kemampuan dalam menangani dependensi luas (Yang et al., 2020). Model-
model ini dilatih untuk melakukan klasifikasi teks, misalnya membedakan antara kelas Depression dan 
SuicideWatch. Dengan keberagaman model-model tersebut, penelitian ini memiliki landasan kuat untuk 
mengevaluasi dan membandingkan performa masing-masing pendekatan dalam menghasilkan 
representasi semantik yang kaya dan kontekstual (Ma et al., 2019; Turton et al., 2020). 

Penelitian ini juga mengevaluasi bagaimana masing-masing model bekerja untuk membuat prediksi 
yang akurat. Dalam pendekatan menggunakan model transformer seperti BERT, DistilBERT, RoBERTa, 
dan XLNet akan diuji untuk menemukan model dengan tingkat akurasi tertinggi. Hasil perbandingan ini 
diharapkan dapat memberikan gambaran yang menyeluruh tentang seberapa baik masing-masing teknik 
dalam menangani klasifikasi teks kesehatan mental. Sehingga dapat menemukan teknik yang paling cocok 
untuk meningkatkan akurasi model. 
 
2.4 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix, dengan melihat performa klasifikasi 
berdasarkan empat komponen yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 
Negative (FN). Setiap baris pada matriks mewakili jumlah prediksi untuk suatu kelas, sedangkan setiap 
kolom mewakili jumlah data aktual dalam kelas (Sathyanarayanan, 2024). Gambar 3 menunjukkan semua 
kemungkinan hasil klasifikasi tersebut. Tata letak confusion matrix sangat berguna untuk 
memvisualisasikan kinerja algoritma klasifikasi. Maka akan terlihat seberapa baik model dalam mengenali 
kelas yang benar dan sejauh mana model melakukan kesalahan dalam prediksi. Kemudian dihitung pula 
metrik performa yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-Score (Yacouby Amazon Alexa & Axman Amazon 
Alexa, 2020). Oleh karena itu, matrix confusion menjadi alat penting untuk mengevaluasi efektivitas dan 
keandalan model klasifikasi yang dikembangkan dalam penelitian ini.  

 
Gambar 3. Layout Confusion Matriks      Gambar 4. Ilustrasi Metrik AUC 

Digunakan juga metrik AUC (Area Under the Curve) untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 
membedakan antara kelas secara menyeluruh. Nilai AUC yang mendekati angka satu menandakan bahwa 
model memiliki performa yang sangat baik dalam melakukan klasifikasi dengan tingkat kesalahan yang 
rendah (Google Developers, 2025). Evaluasi keseluruhan terhadap kualitas model dapat diperoleh dengan 
melihat contoh grafik ROC yang ditunjukkan pada Gambar 4. Nilai AUC berkisar antara 0,5 dan 1, yang 
berarti dengan nilai 0,5, classifier menunjukkan kinerja yang buruk, dan 1 menunjukkan classifier yang 
sangat baik. Karena nilai AUC yang sangat tinggi menunjukkan keandalan dan akurasi model yang tinggi, 
para ahli biasanya mengharapkan nilai AUC yang sangat tinggi (Aldraimli et al., 2020). 
 
2.5 Explainable Artificial Intellegence (XAI) 

XAI merupakan serangkaian teknik yang menghasilkan model yang lebih mudah dijelaskan 
(explainable models), dan tetap mempertahankan tingkat kinerja pembelajaran yang tinggi (akurasi 
prediksi), sehingga pengguna memahami, mempercayai secara tepat (Salih et al., 2025), (Mabokela et al., 
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2024), (Joshi & Jain, 2025). Salah satu pihak yang mempopulerkan  istilah XAI adalah Defense Advanced 
Research Projects Agency (DARPA) Amerika Serikat (DARPA, 2025)  Definisi ini menekankan tujuan XAI 
dari dua sisi teknis dan berpusat pada manusia, yaitu untuk meningkatkan kejelasan model sekaligus 
mendukung kepercayaan pengguna dan interaksi yang efektif (Kabir et al., 2025), seperti yang ditampilkan 
pada gambar 5 di bawah ini. 

 

 
Gambar 5. Perbandingan Model AI untuk pengguna: (a) Tanpa penjelasan, sehingga kurangnya 

kepercayaan pengguna, (b) Dengan penjelasan metode XAI, sehingga menghasilkan keluaran yang 
dapat dipercaya pengguna (Kabir et al., 2025). 

Dalam NLP, XAI diklasifikasikan berdasarkan cakupan penjelasan (global dan lokal) serta metode 
penjelasan (post-hoc dan self-explaining) (Danilevsky et al., 2020). Pendekatan global menjelaskan 
mekanisme model secara keseluruhan, sedangkan pendekatan lokal menjelaskan prediksi pada input 
tertentu. Model self-explaining menghasilkan penjelasan selama proses prediksi, sementara model post-
hoc memberikan penjelasan setelah prediksi dilakukan (Jang et al., 2023). Penelitian ini menerapkan LIME 
untuk meningkatkan interpretabilitas model black-box (Abdelwahab et al., 2022), (Li et al., 2024).  LIME 
menjelaskan prediksi dengan membentuk sampel data di sekitar instance yang dianalisis, kemudian 
melatih model yang dapat diinterpretasikan menggunakan bobot berdasarkan kedekatan sampel terhadap 
instance tersebut (Kabir et al., 2025), (Longo et al., 2023). Pendekatan ini memungkinkan identifikasi fitur 
yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi (Salih et al., 2025), (Norval & Wang, 2025; Vimbi et al., 
2024). 

2.6 Knowledge Graph 
Penelitian ini menggunakan NetworkX pada Python untuk memvisualisasikan hubungan antar entitas 

dalam bentuk Knowledge Graph, yang terdiri dari node (entitas) dan edge (hubungan antar entitas). 
Knowledge Graph banyak diterapkan dalam kecerdasan buatan untuk mendukung proses penalaran dan 
pemahaman informasi (Wang et al., 2020). Dalam NLP, representasi ini menghubungkan pengetahuan 
terstruktur dengan informasi dalam teks sehingga membantu model memahami konteks secara lebih baik 
dan meningkatkan performa pada tugas seperti klasifikasi teks, analisis sentimen, question answering, dan 
verifikasi fakta (Kau et al., 2024). 

 
Gambar 6. Keterkaitan Kata-Kata dalam Proses Klasifikasi 

 
Gambar 6 menunjukkan keterkaitan antar kata dalam proses klasifikasi NLP. Node pusat berupa 

Sample Text (teks sampel) yang dipengaruhi oleh beberapa kata seperti death, happy, dan kill melalui 
relasi INFLUENCES. Berdasarkan fitur yang teridentifikasi, teks diprediksi sebagai kelas 1 (depression) 
melalui relasi PREDICTED AS. Kata-kata kunci seperti depressed, myself, happiness, dan suicide 
terhubung ke hasil prediksi melalui relasi HAS_KEYWORD dan INFLUENCES, yang menunjukkan 
kontribusinya dalam penentuan label klasifikasi. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Hasil Evaluasi Model Transformer 

Tabel 2 menampilkan hasil perbandingan performa empat model Transformer, yaitu BERT, 
DistilBERT, RoBERTa, dan XLNet dalam melakukan klasifikasi teks terkait kesehatan mental. Evaluasi 
dilakukan menggunakan lima metrik utama, yaitu Accuracy, F1-Score, Precision, Recall, dan AUC (Area 
Under Curve). Berdasarkan hasil yang diperoleh, DistilBERT menunjukkan performa terbaik dengan 
akurasi 88.91%, F1-score 88.90%, precision 88.94%, recall 88.91%, dan AUC 92.60%. Hal ini 
menunjukkan bahwa meskipun memiliki arsitektur yang lebih ringan dibandingkan BERT, DistilBERT 
mampu menghasilkan kinerja yang lebih optimal dalam mendeteksi kategori teks dengan efisiensi 
komputasi yang lebih tinggi. Sementara itu, BERT juga menunjukkan performa yang cukup baik dengan 
akurasi 85.19% dan AUC 90.99%, menandakan model ini masih mampu menangkap konteks semantik 
yang kompleks secara efektif. XLNet menempati posisi ketiga dengan nilai akurasi 84.04%, diikuti oleh 
RoBERTa yang memiliki performa paling rendah di antara keempat model dengan akurasi 75.91% dan 
AUC 81.20%. Secara keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa DistilBERT merupakan model 
Transformer paling andal dan efisien dalam penelitian ini, karena mampu memberikan keseimbangan 
terbaik antara akurasi, presisi, dan generalisasi model terhadap data teks yang dianalisis, dan kemampuan 
model dalam melakukan klasifikasi tanpa indikasi overfitting. 

 
Tabel 2. Hasil Klasifikasi Menggunakan Model Transformer 

Model Accuracy F1-Score Precission Recall AUC 

BERT 85.19% 85.18% 85.25% 85.19% 90.99% 

DistilBERT 88.91% 88.90% 88.94% 88.91% 92.60% 

RoBERTa 75.91% 75.82% 76.36% 75.91% 81.20% 

XLNet 84.04% 84.03% 84.07% 84.04% 90.08% 

 
Gambar 7 menampilkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) untuk empat model 

Transformer, yaitu BERT, DistilBERT, RoBERTa, dan XLNet. Kurva ROC digunakan untuk mengevaluasi 
kemampuan model dalam membedakan antara kelas positif dan negatif, dengan sumbu vertikal 
menunjukkan True Positive Rate (TPR) dan sumbu horizontal menunjukkan False Positive Rate (FPR). 
Nilai Area Under the Curve (AUC) menjadi indikator utama kinerja model; semakin mendekati 1, semakin 
baik kemampuan klasifikasi model tersebut. Berdasarkan grafik ROC, DistilBERT memperoleh nilai AUC 
tertinggi sebesar 0.9260, diikuti oleh BERT dengan 0.9099, XLNet dengan 0.9008, dan RoBERTa dengan 
0.8120. Hasil ini menunjukkan bahwa model DistilBERT memiliki kemampuan paling baik dalam melakukan 
klasifikasi data dengan keseimbangan optimal antara sensitivitas dan spesifisitas. Perbedaan nilai AUC 
antar model mengindikasikan variasi kemampuan generalisasi masing-masing model terhadap data uji, 
yang dapat disebabkan oleh perbedaan strategi pelatihan dan kompleksitas arsitektur pada setiap model 
Transformer. 

 

 
Gambar 7. Grafik ROC Pada Model Transformer 

 
Gambar 8 menampilkan Confusion Matrix dari empat model berbasis Transformer, yaitu BERT, 

DistilBERT, RoBERTa, dan XLNet, yang digunakan untuk mengklasifikasikan dua label utama, yaitu 
SuicideWatch dan Depression. Confusion Matrix ini menggambarkan performa masing-masing model 
dalam membedakan kedua kelas tersebut berdasarkan jumlah prediksi yang benar (True Positive dan True 
Negative) serta kesalahan prediksi (False Positive dan False Negative). Dari hasil visualisasi tersebut, 
model DistilBERT menunjukkan performa paling baik dengan jumlah prediksi benar yang paling tinggi untuk 
kedua kelas, yaitu 2.734 data benar terklasifikasi sebagai SuicideWatch dan 2.691 data benar sebagai 
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Depression, serta jumlah kesalahan prediksi yang relatif kecil dibandingkan model lainnya. Model BERT 
juga memperlihatkan hasil yang kompetitif dengan distribusi prediksi yang seimbang, di mana 2.638 data 
benar diklasifikasikan sebagai SuicideWatch dan 2.560 data benar sebagai Depression. Sementara itu, 
model RoBERTa menunjukkan hasil yang lebih rendah dengan tingkat kesalahan prediksi yang lebih tinggi, 
khususnya pada kelas Depression (930 data salah prediksi). Model XLNet menampilkan hasil yang cukup 
stabil, dengan kemampuan klasifikasi yang seimbang antara kedua kelas, meskipun tingkat kesalahannya 
sedikit lebih tinggi dibandingkan DistilBERT dan BERT. 

Secara keseluruhan, hasil pada Gambar 9 menunjukkan bahwa DistilBERT memiliki kinerja klasifikasi 
terbaik di antara keempat model Transformer, diikuti oleh BERT, XLNet, dan RoBERTa. Hal ini 
mengindikasikan bahwa efisiensi arsitektur DistilBERT yang lebih ringan tidak mengurangi akurasi 
klasifikasinya secara signifikan, bahkan mampu mengungguli model Transformer lainnya dalam tugas 
klasifikasi teks terkait deteksi kesehatan mental. 

 

 
Gambar 8. Grafik Confusion Matrix Pada Model Transformer 

 
Gambar 9 menunjukkan hasil visualisasi proses interpretabilitas model menggunakan LIME untuk 

kategori Suicide Watch. Visualisasi ini bertujuan untuk menjelaskan bagaimana model Transformer 
memberikan keputusan klasifikasi terhadap sebuah teks yang mengandung indikasi pikiran bunuh diri. 
Pada bagian kiri gambar, grafik prediction probabilities menunjukkan bahwa model memprediksi teks 
tersebut sebagai SuicideWatch dengan probabilitas sebesar 0.91, sedangkan probabilitas untuk kategori 
Depression hanya sebesar 0.09. 

Bagian tengah gambar memperlihatkan kontribusi kata-kata penting terhadap keputusan model. Kata 
seperti killing, I, myself, end, dan 23 memiliki bobot kontribusi positif yang tinggi terhadap label 
SuicideWatch, yang ditunjukkan dengan batang berwarna biru. Sebaliknya, kata life dan years memberikan 
kontribusi kecil terhadap label Depression. Sementara itu, pada bagian kanan gambar ditampilkan teks 
dengan kata-kata yang disorot sesuai pengaruhnya terhadap prediksi model. Warna biru menunjukkan kata 
yang mendorong model untuk mengklasifikasikan teks sebagai SuicideWatch, sedangkan warna oranye 
menunjukkan kata yang mendukung label Depression. Berdasarkan hasil ini, dapat disimpulkan bahwa 
model mampu mengenali konteks emosional dan ekspresi linguistik yang kuat terkait keinginan untuk 
mengakhiri hidup, seperti frasa killing myself atau I just want it all to end. 

Secara keseluruhan, visualisasi LIME ini menunjukkan bahwa model tidak hanya memberikan hasil 
klasifikasi yang akurat, tetapi juga mampu memberikan penjelasan interpretatif yang transparan terhadap 
keputusan klasifikasinya, sehingga dapat membantu memahami bagaimana model mendeteksi indikasi 
pikiran bunuh diri dari teks pengguna. 

 
Gambar 9. Hasil Visualisasi Proses LIME untuk Kategori Suicide Watch 
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Gambar 10. Knowledge Graph Berdasarkan Proses LIME 

 
Gambar 10 menampilkan knowledge graph yang menggambarkan hubungan antara teks sampel, 

kata-kata kunci, dan hasil prediksi model. Node Sample Text terhubung dengan node prediksi kelas 1 
(depresi) melalui relasi PREDICTED_AS. Kata-kata kunci seperti myself, kill, why, killed, Bible, plan, boost, 
dan sexual terhubung ke teks melalui relasi HAS_KEYWORD serta ke node prediksi melalui relasi 
INFLUENCES, yang menunjukkan kontribusinya terhadap hasil klasifikasi. Visualisasi ini membantu 
menjelaskan faktor-faktor yang memengaruhi keputusan model dan meningkatkan transparansi serta 
interpretabilitas proses klasifikasi. 
 
4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengembangkan kerangka kerja post-hoc explainability yang menggabungkan model 
Transformer, metode XAI berbasis LIME, serta visualisasi Knowledge Graph untuk meningkatkan 
transparansi dalam klasifikasi teks kesehatan mental. Pendekatan ini mengatasi keterbatasn sifat black-
box pada model Transformer dengan menyediakan penjelasan yang dapat ditelusuri dan divisualisasikan 
secara sistematis. Hasil eksperimen menunjukan bahwa model DistilBERT memberikan performa terbaik 
dibandingkan model Transformer lainnya, dengan akurasi sebesar 88.91%, precision sebesar 88.94%, 
recall sebesar 88.91%, F1-score sebesar 88.90%, dan nilai AUC tertinggi sebesar 92.60%. Nilai metrik 
yang seimbang ini menunjukkan kemampuan model dalam melakukan klasifikasi secara stabil dan efektif 
pada dua kategori yaitu Depression dan SuicideWatch. Visualisasi interpretabilitas menggunakan LIME 
menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi kata-kata dengan bobot emosional tinggi seperti 
“killing”, “myself”, dan “end” sebagai indikator utama dalam prediksi kategori SuicideWatch. Selanjutnya, 
integrasi Knowledge Graph memperluas hasil interpretasi dengan merepresentasikan hubungan semantik 
antar-entitas seperti kata kunci, konteks emosional, dan hasil prediksi dalam bentuk graf relasional. Setiap 
node dan edge dalam Knowledge Graph menggambarkan pengaruh semantik yang memperjelas 
hubungan antara teks masukan dan keputusan model. Dengan menggabungkan Transformer, LIME, dan 
Knowledge Graph, penelitian ini tidak hanya menghasilkan model dengan akurasi tinggi, tetapi juga 
meningkatkan transparansi, keterlacakan, dan kepercayaan terhadap sistem prediksi kesehatan mental.  

Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan system kecerdasan buatan yang lebih transparan, 
dapat dipercaya, dan berorientasi pada manusia (human- centered AI) dalam domain kesehatan mental 
berbasis teks. Untuk penelitian selanjutnya, evaluasi dapat diperluas dengan mengukur aspek robustness 
dan fairness model, serta melakukan validasi interpretasi melalui penilaian ahli domain kesehatan mental. 
Selain itu, eksplorasi terhadap integrasi pengetahuan domain secara lebih mendalam dapat menjadi arah 
pengembangan untuk meningkatkan kualitas penjelasan model. 
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