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Abstrak−Kesehatan mental mahasiswa menjadi isu penting yang perlu mendapat perhatian serius, terutama di era media sosial 

yang sarat tekanan psikologis. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem EduMood, sebuah sistem analisis 

sentimen berbasis web untuk mengidentifikasi masalah kesehatan mental mahasiswa dengan menganalisis tweet di Twitter. 

Data tweet dikumpulkan menggunakan kata kunci yang relevan dan melalui tahap preprocessing seperti pembersihan teks, 

pelabelan awal berbasis leksikon bilingual, dan penyeimbangan jumlah data antar kelas sentimen. Sistem ini menggunakan dua 

algoritma machine learning, Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes dengan representasi fitur Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM memiliki akurasi lebih tinggi sebesar 99,3% 

dibandingkan Naive Bayes yang mencapai 96,5% dengan skor f1 untuk semua kelas di atas 0,99 untuk SVM. EduMood 

diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web menggunakan Flask dan Bootstrap 5, yang menyajikan hasil analisis 

melalui dashboard interaktif. Dashboard menampilkan distribusi sentimen secara agregat dalam bentuk diagram, wordcloud, 

tabel monitoring, dan prediksi manual teks. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa EduMood tidak hanya memberikan 

performa model yang sangat baik, tetapi juga menawarkan solusi praktis bagi pihak kampus untuk memantau kondisi psikologis 

mahasiswa secara cepat, berbasis data nyata, dan mudah diakses. Sistem ini diharapkan dapat mendukung upaya peningkatan 

kesehatan mental mahasiswa secara berkelanjutan. 

Kata Kunci: Kesehatan Mental; Analisis Sentimen; Machine Learning; SVM; Web-Based Dashboard. 

Abstract−Students' mental health is an important issue that needs serious attention, especially in the era of social media which 

is full of psychological pressure. This research aims to develop EduMood, a web-based sentiment analysis system to monitor 

college students' mental health issues by analyzing tweets on Twitter. The tweet data is collected using relevant keywords and 

goes through preprocessing stages such as text cleaning, bilingual lexicon-based initial labeling, and balancing the amount of 

data between sentiment classes. The system uses two machine learning algorithms, Support Vector Machine (SVM) and Naive 

Bayes with Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) feature representation. The evaluation results show that 

SVM has a higher accuracy of 99.3% compared to Naive Bayes which reaches 96.5% with f1 scores for all classes above 0.99 

for SVM. EduMood is implemented as a web-based application using Flask and Bootstrap 5, which presents the analysis results 

through an interactive dashboard. The dashboard displays the aggregate sentiment distribution in the form of diagrams, 

wordclouds, monitoring tables, and text manual predictions. The results of this study show that EduMood not only provides 

excellent model performance, but also offers a practical solution for the campus to monitor the psychological condition of 

students in a fast, real data-based, and easily accessible manner. This system is expected to support efforts to improve student 

mental health in a sustainable manner. 

Keywords: Mental Health; Sentiment Analysis; Machine Learning; SVM; Web-Based Dashboard 

1. PENDAHULUAN 

Kesehatan mental mahasiswa telah menjadi salah satu isu penting yang banyak diperhatikan dalam beberapa tahun 

terakhir. Laporan WHO menyebutkan jika pada kawasan Asia Pasifik (WHO SEARO) kesehatan mental 

merupakan salah satu penyakit yang belum dapat diatasi seutuhnya baik dalam skala global maupun lokal [1], [2]. 

Di Indonesia sendiri satu dari duapuluh tiga remaja di Indonesia mengalami gangguan kesehatan 

jiwa[3].Mahasiswa berada pada masa transisi menuju ke masa dewasa yang penuh dengan tekanan akademis, 

sosial, dan juga ekonomi yang secara signifikan akan berpengaruh pada kesehatan mental mereka[4].  

Di sisi lain, mahasiswa masa kini merupakan generasi yang sangat aktif dalam memanfaatkan aplikasi 

digital seperti media sosial[5]. Mahasiswa sendiri sering menggunakan media sosial, khususnya Twitter, yang saat 

ini menjadi ruang bagi mahasiswa untuk dapat mengekspresikan emosi dan keluh kesah mereka secara terbuka[6], 

[7]. Ungkapan dan juga diskusi yang muncul di media sosial ini sebenernya bisa mencerminkan keadaan psikologis 

mahasiswa [8]. Beberapa penelitian juga menujukkan jika pola bahasa, frekuensi posting, dan isi emosional dari 

tweet berkorelasi dengan indikator depresi[9]. 

Namun, sampai saat ini, proses pemantauan kesehatan mental mahasiswa melalui media sosial masih sulit 

dilakukan secara manual, karena jumlah data yang luas, tidak terstruktur, dan bersifat dinamis(Nazari et al., 2023). 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:3arifmudi@universitaspahlawan.ac.id
mailto:4mermera0610@gmail.com,


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 4, Juli 2025, pp 2109−2119 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i4.7432 

Copyright © 2025 The Author, Page 2110  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Selain itu, metode konvensional seperti kuisoner ataupun wawancara memiliki berbagai keterbatasan, selain dari 

cakupan responden, waktu, serta keterbukaan menghadapi jawaban[11]. Hal ini menegaskan jika diperlukan 

sebuah sistem otomatis yang berbasis teknologi yang dapat membantu pihak kampus untuk memantau kesehatan 

mental mahasiswanya secara cepat, akurat, dan juga realtime. 

Sebagai solusi dari permasalahan tersebut, penelitian ini melakukan pengembangan sistem berbasis web 

bernama EduMood, dimana sistem ini mampu untuk mendeteksi sentimen mahasiswa dari cuitan mereka di media 

sosial, mengklasifikasikan sentimen menjadi positif, negatif, dan netral, serta menyajikan hasil analisis dalam 

bentuk dashboard interaktif yang mudah dipahami. EduMood mengintegrasikan teknik pembelajaran mesin 

(machine learning) untuk melakukan analisis sentimen dan visualisasi data sehingga pihak kampus dapat lebih 

cepat mendeteksi kondisi psikologis mahasiswa dan mengambil langkah intervensi bila diperlukan. 

Beberapa penelitian sejenis telah memanfaatkan media sosial sebagai sumber data dalam melakukan 

analisis psikologis masyarakat. Beberapa penelitian sebelumnya telah memanfaatkan media sosial untuk 

melakukan deteksi gangguan psikologis khususnya depresi. Misalnya penelitian [12] yang menggunakan machine 

learning untuk mendeteksi tanda-tanda depresi melalui analisis tweet namun fokusnya hanya pada klasifikasinya. 

Demikian pula dengan penelitian [13] yang melakukan klasifikasi multi kelas sentimen untuk mendeteksi depresi 

namun tidak mengembangkan sistem yang dapat digunakan secara praktis. 

Penelitian oleh (Obagbuwa et al., 2023) membandingkan model supervised learning dalam melakukan 

deteksi sentimen teks, namun hasilnya bersifat teoritis tanpa integrasi dalam sistem pemantauan yang terstruktur. 

[15]juga mengusulkan sebuah sistem manajemen kesehatan yang menggunakan analisis sentimen namun tidka 

memiliki sebuah dashboard interaktif, sedangkan [16] yang mengembangkan metode depresi melalui pendekatan 

AI, tapi lebih fokus ke pengujian performa daripada menggunakannya untuk konteks nyata seperti lingkungan 

universitas. 

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, terdapat beberapa gap yang ingin diisi oleh penelitian ini. 

Pertama, sebagian besar penelitian hanya fokus pada pembangunan model klasifikasi sentimen tanpa integrasi 

dengan sistem berbasis web. Kedua, sebagian besar studi belum menyediakan dashboard interaktif yang 

menyajikan hasil analisis dalam berbagai bentuk visualisasi yang informatif seperti wordcloud, tren harian, dan 

tabel monitoring. Ketiga, masih sedikit penelitian yang secara khusus memfokuskan diri pada konteks kesehatan 

mental mahasiswa, padahal kelompok ini sangat rentan terhadap masalah psikologis dan membutuhkan perhatian 

khusus. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan EduMood, sebuah sistem berbasis web 

untuk pemantauan kesehatan mental mahasiswa melalui analisis sentimen cuitan di media sosial. EduMood 

dirancang untuk dapat mengklasifikasikan sentimen mahasiswa secara otomatis, menyajikan hasil analisis dalam 

bentuk dashboard interaktif, dan mendukung monitoring real-time sehingga pihak kampus dapat memperoleh 

informasi yang relevan untuk merancang intervensi yang tepat. Diharapkan, EduMood dapat membantu pihak 

kampus atau pihak terkait lainnya dalam memahami kondisi psikologis mahasiswa secara lebih baik, cepat, dan 

berbasis data nyata, serta dapat menjadi dasar pengembangan sistem serupa di masa mendatang. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode pengembangan sistem berbasis web dengan pendekatan machine learning 

untuk analisis sentimen. Tahapan metodologi meliputi pengumpulan data, preprocessing teks, pelatihan model 

klasifikasi sentimen, pengembangan dashboard visualisasi, dan pengujian sistem. Gambar 1 menyajikan alur kerja 

sistem secara keseluruhan.  

 

Gambar 1. Alur Kerja Sistem 

2.1 Tahapan Penelitian 

Sistem EduMood dirancang untuk membantu pihak kampus dalam memantau kondisi kesehatan mental mahasiswa 

melalui cuitan yang dipublikasikan di media sosial Twitter. Sistem terdiri dari empat tahapan utama: 
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1. Pengumpulan data tweet. 

2. Preprocessing data yang terdiri dari pembersihan data dan melabeli data dengan Lexicon Based. 

3. Pelatihan model klasifikasi dengan machine learning  

4. Implementasi sistem berbasis web dengan dashboard visualisasi hasil. 

2.2 Dataset 

Dataset penelitian ini diperoleh dengan mengumpulkan cuitan berbahasa Indonesia dari Twitter yang mengandung 

kata kunci relevan seperti mahasiswa, kampus, stres, capek, depresi, dan kuliah. Data dikumpulkan menggunakan 

Twitter selama periode 2023-2025 dan terdiri dari 102935 cuitan. Dataset kemudian diberi label sentimen secara 

manual oleh tiga annotator sebagai positif, negatif, atau netral. Contoh dataset dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Contoh Dataset Mentah dengan Excel 

2.3 Preprocessing Data 

Data cuitan yang diperoleh dari Twitter pada umumnya bersifat tidak terstruktur, mengandung banyak elemen 

yang tidak relevan, dan bervariasi dalam penulisan. Oleh karena itu, diperlukan tahapan preprocessing untuk 

membersihkan, menormalkan, dan mempersiapkan data sehingga lebih representatif untuk pelatihan model 

machine learning dan prediksi [17]. Preprocessing dilakukan pada data pelatihan yang kemudian dikerjakan 

menjadi beberapa tahapan. Tahapan preprocessing pada penelitian ini mencakup beberapa langkah berikut: 

1. Lowercasing. 

 Lowercasing preprocessing adalah salah satu langkah dalam preprocessing data yang berguna untuk melakukan 

transformasi data teks dari huruf besar menjadi huruf kecil. Lowercasing memastikan jika semua teks dibuat 

sama, contoh “Data” dan “data” yang berguna untuk mengurangi kompleksitas dari dataset[18]. Contoh dari 

lowercasing: 

Teks Asli: Aku CAPEK dengan semua tugas kampus! 

Setelah Lowercasing: aku capek dengan semua tugas kampus! 

2. Pembersihan URL, Mention, dan Hashtag. 

Pembersihan URL, Mention, dan Hastag adalah langkah penting dalam preprocessing dalam text mining 

terutama untuk data yang bersifat media sosial. Proses ini berguna sebagai suatu langkah untuk meningkatkan 

kualitas data dengan menghilangkan berbagai elemen yang tidak relevan sehingga dapat menghambat proses 

analisis[19]. Contoh dari langkah ini adalah: 

Teks asli: 

"Checkout tugas @Kalkulus di http://kampusku.ac.id sekarang!" 

Setelah pembersihan URL, mention, dan hashtag: 

"checkout tugas di  sekarang!" 

3. Penghapusan Angka dan Tanda Baca. 

Proses penghapusan angka dan tanda baca adalah sebuah proses dalam teks data untuk melakukan proses 

cleaning dan juga normalisasi data. Proses ini melibatkan transformasi data mentah yang memiliki karakter 

yang tidak diinginkan seperti angka dan tanda baca, yang memastikan konsistensi disetiap kumpulan data[20]. 

Adapun contoh dari penghapusan angka dan tanda baca dapat dilihat pada contoh berikut: 

Teks asli: 

"hari ini aku mengerjakan 3 tugas sekaligus!!!" 

Setelah hapus angka dan tanda baca: 

"hari ini aku mengerjakan  tugas sekaligus" 

4. Penghapusan Space berlebih. 

Proses ini adalah membersihkan spasi berlebih yang muncul akibat penghapusan elemen-elemen sebelumnya 

yang dibersihkan[21]. Contoh penghapusan ini dapat dilihat pada contoh berikut: 

Teks setelah beberapa pembersihan: 
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"terima   kasih   " 

Setelah hapus spasi berlebih: 

"terima kasih" 

5. Labeling dengan Lexicon 

Lexicon labelling merupakan sebuah proses untuk memberikan label sentimen (misalnya: positif, negatif, atau 

netral) pada sebuah teks dengan cara mencocokkan kata-kata dalam teks dengan daftar kata (lexicon) yang 

sudah diberi skor sentimen sebelumnya. Lexicon disini adalah semacam kamus yang berisi kata seperti baik, 

buruk, senang, marah maka nilai sentimennya bisa bernilai +1 (Positif), -1 (negatif), 0 (netral)[22]. Contoh 

lexicon labelling dapat dilihat pada Tabel 1: 

Tabel 1. Contoh Lexicon kecil 

Kata Skor 

Senang 1 

Bahagia 1 

Semangat 1 

Stress -1 

Biasa 0 

Teks: “Hari ini aku senang tapi stress karena kuliah ku sangat lama” 

Cek kata dengan lexicon: 

a. Senang = +1 

b. Stress = -1 

Maka jumlah skornya: +1 + (-1) = 0, maka kata ini kemungkinan akan digolongkan sebagai netral. 

2.4 Pemodelan Sentimen Analisis dengan Algoritma Naive Bayes dan SVM TF-IDF 

Setelah data melalui tahapan preprocessing, dilakukan pemodelan untuk membangun sistem klasifikasi sentimen. 

Dalam penelitian ini, digunakan dua algoritma machine learning populer, yaitu Naive Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) dengan representasi fitur TF-IDF. Tahapan pemodelan sistem dijelaskan sebagai berikut: 

1. Algoritma Naive Bayes. 

Naive Bayes (NB) merupakan salah satu algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang sederhana namun 

efektif. Algoritma ini didasarkan pada teorema Bayes, dengan asumsi bahwa setiap fitur (atribut) dalam data 

bersifat kondisional independen terhadap fitur lainnya, mengingat kelas target tertentu. Asumsi ini 

memungkinkan perhitungan probabilitas menjadi lebih sederhana dan efisien, meskipun pada kenyataannya 

seringkali tidak sepenuhnya terpenuhi pada data nyata[23]. Secara matematis, tujuan Naive Bayes sendiri 

adalah mencari kelas Y untuk memaksimalkan probabilitas posterior P(Y|X), yang dapat dihitung dengan (1): 

P (Y|X) ∝ P(Y) ∏ P (Xi|Y)n
i=1           (1) 

Dalam konteks ini, simbol P (Y) merepresentasikan probabilitas awal (prior probability) dari kelas Y, yaitu 

seberapa besar kemungkinan sebuah data termasuk ke kelas tersebut sebelum mempertimbangkan fitur-fitur 

yang dimilikinya. Sementara itu P (Xi|Y) enggambarkan probabilitas kemunculan fitur Xi dengan syarat bahwa 

data tersebut berasal dari kelas Y. Dengan kata lain, ini menunjukkan seberapa sering fitur tertentu muncul 

dalam data yang diketahui berasal dari kelas tersebut. Seluruh fitur yang digunakan dalam proses klasifikasi 

diwakili oleh vektor X = (X1, X2, … , XN) dimana X1 hingga XN merupakan kumpulan fitur yang diperoleh dari 

data input seperti kata-kata dalam tweet yang telah diolah sebelumnya. Model Naive Bayes kemudian 

menghitung probabilitas posterior untuk masing-masing kelas dan memilih kelas dengan nilai probabilitas 

tertinggi sebagai hasil prediksi [23]. Naive bayes dikenal sebagai sebuah algoritma yang cepat, mudah 

digunakan, dan bekerja dengan cukup baik pada dataset yang ada. Keunggulan lainnya adalah kemampuan dari 

algoritma ini yang relatif baik untuk menghadapi data dengan missing values dan ketahannya terhadap 

overfitting [24]. Pada penelitian ini Algoritma Naive Bayes yang digunakan untuk data teks. Data teks yang 

telah melalui tahap preprocessing kemudian diubah menjadi vektor fitur dengan TF-IDF (pada penjelasan 

SVM) sebelum dilatih menggunakan Naive Bayes. Model ini dilatih dengan dataset berlabel hasil lexicon dan 

diuji pada data uji dengan proporsi 80:20. 

2. Algoritma SVM (Support Vector Machine) dan TF- IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency). 

TF – IDF adalah metode representasi teks menjadi vektor numerik yang memperhitungkan pentingnya sebuah 

kata di sebuah dokumen relatif terhadap seluruh koleksi dokumen. TF (Term Frequency) merupakan frekuensi 

kemunculan kata di suatu dokumen sedangkan IDF (Inverse Document Frequency) yaitu ukuran seberapa 

jarang sebuah kata muncul di seluruh dokumen, sehingga kata yang umum (seperti “dan”, “di”) akan 

mendapatkan bobot kecil. TF-IDF efektif untuk menonjolkan kata-kata yang relevan untuk suatu dokumen[25]. 

Sedangkan SVM (Support Vector Machine) adalah algoritma pembelajaran mesin berbasis margin yang 

digunakan untuk klasifikasi. Prinsip dasarnya adalah mencari hyperplane yang memisahkan dua kelas data 

dengan margin maksimum[26]. Rumus dari TF-IDF dan juga SVM dapat dilihat pada persamaan (2,3). 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 4, Juli 2025, pp 2109−2119 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i4.7432 

Copyright © 2025 The Author, Page 2113  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

tfidf(t, d) = tf(t, d) × idf(t)         (2) 

y=sign(wTx+b)          (3) 

Dalam penelitian ini, digunakan kernel linear dengan parameter class_weight disetel menjadi balanced untuk 

mengatasi distribusi kelas yang tidak seimbang. Fitur teks direpresentasikan dengan metode Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF), yang menghitung bobot setiap kata pada dokumen relatif terhadap 

frekuensinya di seluruh dokumen. Pada penelitian ini, digunakan TF-IDF dengan maksimal 10.000 fitur dan 

ngram_range (1,2) untuk mempertimbangkan unigram dan bigram. 

3. Evaluasi Model. 

Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan terlebih dahulu menggunakan confusion 

matrix. Kinerja kedua model penelitian ini dievaluasi menggunakan data uji. Metrik evaluasi yang digunakan 

adalah akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Selain itu, performa model divisualisasikan dalam bentuk 

confusion matrix untuk menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas (positif, 

netral, negatif). Confusion matrix divisualisasikan dengan menggunakan heatmap sehingga lebih mudah 

dipahami[27]. Evaluasi dilakukan untuk membandingkan performa kedua model sehingga dapat menentukan 

model yang paling optimal untuk diterapkan pada sistem EduMood. Bentuk dari confusion matrix sendiri dapat 

dilihat pada Tabel 2 berikut: 

Tabel 2. Confusion Matrix 

Nama Nomor Field 

Actual Positif True Positive (TP) False Negative (FN) 

Actual Negatif False Positive (FP) True Negative (TN) 

Dalam evaluasi performa model klasifikasi, confusion matrix merupakan alat analisis yang digunakan untuk 

mengukur akurasi prediksi terhadap kelas-kelas target. Matriks ini menyajikan perbandingan antara label aktual 

dan hasil prediksi model dalam empat kategori utama. Pertama, True Positive (TP) menunjukkan jumlah data 

yang sebenarnya termasuk dalam kelas positif dan berhasil diprediksi dengan benar oleh model sebagai positif. 

Kedua, True Negative (TN) adalah jumlah data yang sebenarnya negatif dan juga berhasil diprediksi negatif 

oleh model. Ketiga, False Positive (FP) mengacu pada jumlah data yang sebenarnya negatif, tetapi keliru 

diprediksi sebagai positif oleh model — kesalahan ini dikenal juga sebagai Type I Error. Terakhir, False 

Negative (FN) menunjukkan jumlah data yang sebenarnya positif, namun diprediksi negatif oleh model, atau 

dikenal sebagai Type II Error. Dengan memahami keempat komponen ini, peneliti dapat menghitung berbagai 

metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-score, yang memberikan gambaran menyeluruh terhadap 

kinerja model dalam mengklasifikasikan data dengan tepat [28]. Dari confusion matrix, kita dapat menghitung 

berbagai metrik evaluasi berikut[29]: 

a. Akurasi (Accuracy) 

Persentase prediksi yang benar (positif ataupun negatif) dari seluruh prediksi yang rumusnya dapat dilihat 

pada persamaan (4). 

Accuracy =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
         (4) 

b. Presisi (Precision) 

Proporsi prediksi positif yang benar-benar positif. Terlihat presisi pada persamaan (5). 

Precision =  
TP

TP+FP
          (5) 

c. Sensitivity/ True Positive Rate (Recall) 

Proporsi kasus positif yang berhasil dideteksi sebagai positif. Contoh Recall dapat dilihat pada persamaa 

(6). 

Recall =  
TP

TP+ FN
          (6) 

d. F1-Score 

Harmonic mean dari precision dan recall yang berguna ketika dataset tidak seimbang. Rummusnya dapat 

dilihat pada persamaan (7) 

F1 = 2 x 
Precision x Recall

Precision+ Recal
         (7) 

2.5 Implementasi Dashboard Web 

Sistem EduMood diimplementasikan sebagai aplikasi berbasis web yang dirancang untuk mempermudah akses, 

penggunaan, dan visualisasi hasil analisis sentimen. Implementasi menggunakan framework Flask dengan bahasa 

pemrograman Python karena ringan, fleksibel, dan mudah diintegrasikan dengan pustaka pembelajaran mesin. 

Antarmuka web dikembangkan menggunakan Bootstrap 5 untuk memastikan tampilan yang responsif dan modern. 
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Aplikasi web ini terdiri dari tiga halaman utama yang dapat diakses melalui menu navigasi: Dashboard, Prediksi 

Sentimen, dan Monitoring Tweet. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Preprocessing Data 

Tahapan preprocessing menghasilkan sebuah dataset yang lebih bersih dan konsisten untuk melakukan pelatihan 

pada model. Dari data awal yang berhasil dikumpulkan, dilakukan beberapa kali perbaikan seperti yang dijelaskan 

pada bagian metodologi yaitu lowercasing, menghapus URL, mention, dan hashtag, angka, tanda baca, dan juga 

menghapus space akibat beberapa langkah sebelumnya. Selain itu, data diberikan label sentimen secara otomatis 

dengan menggunakan metode billingual (Indonesia – Inggris) untuk membentuk dataset pelatihan. Contoh 

hasilnya dari preprocessing data dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil Preprocessing Data 

Distribusi data yang didapatkan dari hasil sentimennya adalah 35.028 data cuitan negatif, netral sebanyak 

59312 data, dan positif 8595 data seperti yang terlihat pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Distribusi Data Setelah Pelabelan Sentimen 

Sebelum melatih model, dilakukan pemeriksaan distribusi label sentimen pada dataset. Terlihat jika jumlah 

data awal tidak seimbang. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan bias pada model, dimana model akan 

cenderung memprediksi kelas dengan jumlah yang lebih besar yaitu netral. Oleh sebab itu, penelitian ini akan 

dilakukan penyeimbangan dataset dengan cara mengambil jumlah sampel terkecil dari salah satu kelas, kemudian 

akan diacak dan disamakan jumlah data untuk setiap kelas. Hal ini memastikan model menerima jumlah data yang 

sama untuk tiap kelas saat pelatihan, sehingga hasil prediksi tidak berat sebelah. Distribusi data setelah dilakukan 

balancing terlihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Distribusi Data 

Sentimen Jumlah Data 

Positif 8592 

Negatif 8592 

Netral 8592 
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3.2 Pelatihan dengan Algoritma Naive Bayes dan SVM TF-IDF dan Evaluasi Model 

Penelitian ini menggunakan dua algoritma sebagai penggunaan modelnya yaitu Algoritma SVM dan Algoritma 

Naïve Bayes dengan menggunakan fitur TF-IDF. Data nya sendiri dibagi menjadi 80% untuk data pelatihan dan 

20% untuk data pengujian. Model dilatih menggunakan pipeline dari Scikit-Learn yang mengintegrasikan 

preprocessing, TF-IDF, dan classifier dalam satu alur. Evaluasi model sendiri akan digunakan confusion matrix 

dengan precision, recall, F1-score, dan akurasi yang akan secara rinci dijelaskan pada penjelasan (1) dan (2). 

1. Naive Bayes 

Hasil detail heatmap confusion matrix dengan menggunakan Algoritma Naive Bayes yang dapat dilihat pada 

Gambar 5 menujukkan jika prediksi kelas positif dan netral masih bercampur dengan kelas lain. Model Naive 

Bayes yang terlihat pada Tabel 3 menunjukkan hasil yang sangat baik dengan akurasi yang mencapai 96%. F1-

score pada naive bayes tercatat pada kelas positif mencapai 0,979, sedangkan pada kelas negatif relatif lebih 

rendah yaitu 0.955. 

 

Gambar 5. Heatmap Algoritma Naive Bayes 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Naive Bayes 

Sentimen Precision Recall F1-score Support 

Positif 0,690278 0,669444 0,679861 1719 

Netral 0,685417 0,652083 0,66875 1719 

Negatif 0,639583 0,689583 0,663194 1719 

Akurasi     0,670139 5157 

2. SVM 

Hasil detail yang memperlihatkan distribusi prediksi dengan warna intens pada diagonal dapat dilihat pada 

Gambar 6 heatmap confusion matrix SVM. Model SVM yang terlihat pada Tabel 4 menunjukkan kinerja yang 

sangat baik dengan akurasi yang sangat tinggi mencapai 99.3% lebih tinggi dari pada menggunakan model 

Naive Bayes, serta f1-score yang tinggi di semua kelas (positif: 0.996, netral 0.991, negatif 0.993). Confusion 

matrix SVM menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi berada pada diagonal matriks, menandakan prediksi 

benar sangat dominan pada semua kelas. 

 

Gambar 6. Heatmap Algoritma SVM 
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Tabel 4. Hasil Evaluasi SVM 

Sentimen Precision Recall F1-score Support 

Positif 0,693056 0,689583 0,691667 1719 

Netral 0,689583 0,686111 0,688194 1719 

Negatif 0,686111 0,693056 0,689583 1719 

Accuracy     0,689583 5157 

3.3 Hasil Implementasi Website 

Pada penelitian ini, website dinamakan dengan EduMood. Sistem Edumood berhasil mengimplementasikan 

aplikasi berbasis web dengan menggunakan framework flask menggunakan bahaya pemrograman python dari sisi 

server dan bootstrap 5 pada sisi tampilan. Tampilan terdiri dari 3 fitur yaitu: 

1. Dashboard 

Dasboard sendiri menampilkan distribusi sentiment dalam bentu piechart, barchart, workcloud, serta rekap dari 

masing-masing sentimen. Pada Gambar 7 terlihata tampilan dari dashboard EduMood yang menujukkan 

distribusi data. 

 

Gambar 7. Halaman Dashboard Website 

2. Prediksi Sentimen Manual 

Halaman prediksi sentiment manual adalah halaman untuk melakukan pengujian teks secara manual, misalnya 

ketika pihak psikologis kampus ingin melakukan pengecekan pada cuitan tertentu. Setelah pengguna 

memasukan teks dan mengirim, hasil prediksi akan ditampilkan dengan teks awal, teks setelah dilakukan 

preprocessing, dan juga prediksi sentimennya yang teridir dari positif, negatif, atau netral. Gambar 8 terlihat 

halaman dari prediksi sentimen manual ini. 

 

Gambar 8. Halaman Sentimen Website 

3. Monitoring Tweet 

Halaman untuk memantau data cuitan yang sudah dianalisis berikut prediksi sentimennya dalam bentuk tabel 

interaktif dengan kemampuan pencarian dan filter. Gambar 9 terlihat halaman dari monittornig Tweet ini. 
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Gambar 9. Halaman Monitoring Website 

3.4 Pembahasan 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa sistem EduMood berhasil mendeteksi sentimen mahasiswa dengan 

akurasi tinggi, khususnya dengan model SVM yang mencapai akurasi 99,3%, lebih unggul dibandingkan Naive 

Bayes dengan akurasi 96,5%. Tingginya performa SVM ini dapat dijelaskan oleh kemampuannya dalam 

membentuk hyperplane optimal yang memisahkan kelas-kelas sentimen dengan margin maksimum pada data teks 

berdimensi tinggi, yang memang merupakan karakteristik data teks pada umumnya. Hal ini konsisten dengan 

temuan-temuan sebelumnya [26], [29], dimana SVM seringkali dilaporkan sebagai salah satu algoritma yang 

unggul untuk klasifikasi teks, termasuk untuk analisis sentimen. 

Proses balancing data yang dilakukan sebelum pelatihan juga berkontribusi besar terhadap kualitas hasil yang 

diperoleh. Dengan membuat distribusi data positif, netral, dan negatif menjadi seimbang, model tidak lagi bias 

terhadap kelas mayoritas. Hasil confusion matrix memperlihatkan bahwa prediksi lebih merata pada semua kelas, 

dengan sedikit sekali salah prediksi. Ini menunjukkan bahwa pendekatan balancing sederhana seperti 

undersampling yang diterapkan sudah cukup efektif untuk mengatasi masalah class imbalance pada dataset ini. 

Ketika dibandingkan dengan penelitian [9], [13], [15], terlihat bahwa EduMood mengadopsi prinsip-prinsip 

dasar dari penelitian sebelumnya, seperti memanfaatkan data teks dari media sosial untuk mendeteksi kondisi 

psikologis pengguna. Namun, pendekatan EduMood yang berbasis machine learning dan memanfaatkan 

pembelajaran dari data terbukti mampu mengenali pola yang lebih kompleks dibandingkan pendekatan berbasis 

leksikon sederhana. Hal ini didukung oleh hasil evaluasi kuantitatif pada EduMood yang menunjukkan metrik 

akurasi dan f1-score yang tinggi. 

Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa kombinasi metode preprocessing yang tepat, balancing dataset, 

pemilihan algoritma yang sesuai, serta penyajian hasil yang informatif berperan penting dalam menghasilkan 

sistem yang tidak hanya akurat secara teknis tetapi juga relevan secara praktis. Pihak kampus dapat memanfaatkan 

EduMood sebagai alat bantu untuk memantau kondisi psikologis mahasiswa secara cepat dan terukur, serta untuk 

mengidentifikasi tren sentimen yang dapat menjadi indikator awal adanya masalah kesehatan mental di lingkungan 

kampus. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan EduMood, sebuah sistem website deteksi sentimen berbasis web 

untuk mendukung pemantauan kesehatan mental mahasiswa melalui analisis cuitan di media sosial. Sistem ini 

dirancang untuk membantu pihak kampus dalam memperoleh informasi mengenai kondisi psikologis mahasiswa 

secara lebih cepat, akurat, dan berbasis data nyata. EduMood mengintegrasikan teknologi machine learning dengan 

antarmuka web yang interaktif, sehingga hasil analisis dapat diakses dengan mudah dan divisualisasikan dalam 

bentuk yang informatif. Proses pengembangan sistem dimulai dengan tahapan pengumpulan data cuitan 

mahasiswa dari media sosial Twitter menggunakan kata kunci relevan seperti mahasiswa, kampus, stres, dan 

depresi. Data yang diperoleh kemudian melalui proses preprocessing untuk membersihkan teks dari elemen-

elemen yang tidak relevan seperti lowercasing kata, menghilangkan URL, mention, hashtag, angka, tanda baca, 

dan menghilangkan space dari langkah sebelumnya. Hasil dari tahapan ini disimpan sebagai teks yang lebih bersih 

dan konsisten, siap untuk dianalisis lebih lanjut. Pelabelan awal dilakukan secara otomatis menggunakan lexicon 

bilingual (Bahasa Indonesia dan Bahasa Inggris) untuk menentukan apakah cuitan bersentimen positif, negatif, 
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atau netral. Sistem ini menggabungkan metode machine learning berbasis SVM dengan representasi TF-IDF, yang 

menunjukkan akurasi tinggi mencapai 99,3%, lebih baik dibandingkan dengan Naive Bayes yang mencapai 96,5%. 

Data yang digunakan telah melalui tahap preprocessing dan balancing sehingga distribusi sentimen positif, netral, 

dan negatif menjadi seimbang. EduMood menyajikan hasil analisis secara praktis melalui web dashboard interaktif 

yang menampilkan distribusi sentimen, wordcloud, tabel monitoring, serta prediksi manual. Dengan demikian, 

EduMood dapat menjadi alat bantu yang efektif bagi pihak kampus untuk memantau kondisi psikologis mahasiswa 

secara cepat, berbasis data nyata, dan mudah diakses. 
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