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Abstrak 

Masalah kesehatan mental, khususnya stres di kalangan mahasiswa, semakin meningkat dan memerlukan 

perhatian khusus. Mahasiswa sering mengekspresikan kondisi psikologis secara implisit melalui komentar 

atau unggahan di media sosial, termasuk platform X, sehingga data tersebut berpotensi digunakan untuk 

deteksi dini berbasis teks. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi stres mahasiswa melalui 

analisis komentar media sosial X menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) dan algoritma Logistic Regression. Data yang digunakan berjumlah 2505 komentar mahasiswa yang 

dikumpulkan pada periode Januari hingga April 2025. Proses pelabelan dilakukan secara berbasis kata kunci, 

yaitu label stres untuk komentar yang memuat indikasi tekanan psikologis dan label tidak stres untuk komentar 

dengan ekspresi positif atau netral. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelabelan, 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, pelatihan model Logistic Regression, dan evaluasi menggunakan dua 

skenario pembagian data, yaitu 80:20 dan 70:30. Hasil terbaik diperoleh pada skenario 80:20 dengan akurasi 

93%, precision 0,93, recall 0,93, dan F1-score 0,93, sedangkan skenario 70:30 menghasilkan akurasi 91%. 

Hasil ini membuktikan bahwa kombinasi TF-IDF dan Logistic Regression dapat menghasilkan performa yang 

kompetitif untuk deteksi stres mahasiswa berbasis komentar media sosial berbahasa Indonesia. 

 

Kata kunci: stres, mahasiswa, media sosial x, logistic regression, tf-idf 

 

 

Abstract 
Mental health issues, particularly stress among university students, are increasing and require serious 

attention. Students often express their psychological conditions implicitly through comments or posts on social 

media, including platform X, making such data a potential resource for text-based early stress detection. This 

study aims to develop a student stress detection system by analyzing comments from social media platform X 

using the Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) method and the Logistic Regression 

algorithm. The dataset consists of 2,505 student comments collected from January to April 2025. The labeling 

process was conducted using a keyword-based approach, where comments containing psychological stress 

indicators were labeled as 'stressed', while comments containing positive or neutral expressions were labeled 

as 'not stressed'. The research stages included data collection, preprocessing, labeling, feature extraction 

using TF-IDF, model training using Logistic Regression, and evaluation using two data-splitting scenarios, 

namely 80:20 and 70:30. The best result was obtained in the 80:20 scenario, achieving an accuracy of 93%, 

a precision of 0.93, a recall of 0.93, and an F1-score of 0.93, while the 70:30 scenario achieved an accuracy 

of 91%. These results indicate that the combination of TF-IDF and Logistic Regression provides competitive 

performance for detecting student stress from Indonesian social media comments. 
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Masalah kesehatan mental di Indonesia, khususnya stres dan depresi pada mahasiswa, semakin 

meningkat dan menjadi perhatian penting dalam bidang kesehatan masyarakat. Mahasiswa merupakan 

kelompok yang sangat rentan terhadap gangguan psikologis karena menghadapi tekanan akademik, sosial, dan 

ekonomi secara bersamaan. Selain itu, fase transisi dari remaja menuju dewasa membuat mahasiswa lebih 

rentan mengalami stres akibat tantangan dalam mengatur diri, relasi, dan masa depan. Permasalahan ini 

menjadi semakin kompleks dengan keterbatasan akses layanan kesehatan mental dan minimnya kesadaran 

mahasiswa untuk mencari bantuan profesional. Merujuk pada data Survei Kesehatan Indonesia (SKI) tahun 

2023, kelompok dalam rentang usia 15–24 tahun, yang sebagian besar merupakan mahasiswa, memiliki 

prevalensi depresi tertinggi dibandingkan kelompok usia lainnya [1]. Meskipun prevalensi tinggi, banyak 

mahasiswa belum mendapatkan penanganan yang tepat karena stigma sosial dan kurangnya kesadaran akan 

kondisi tersebut [2]. 

Media sosial seperti platform X menjadi sumber data penting dalam analisis kesehatan mental karena 

banyak pengguna yang mengungkapkan perasaan dan tekanan hidup secara terbuka melalui unggahan dan 

komentar [3]. Platform X adalah salah satu media sosial microblog yang banyak diakses oleh generasi muda 

di Indonesia, termasuk mahasiswa, untuk menyampaikan opini, pengalaman pribadi, dan keluhan secara real-

time. Komentar dan postingan yang dipublikasikan di platform ini mencerminkan kondisi psikologis pengguna 

sehingga menjadi sumber data yang sangat potensial untuk dianalisis. Penggunaan data teks dari media sosial 

ini dapat dimanfaatkan untuk mendeteksi stres melalui teknik Natural Language Processing (NLP) yang 

mampu mengolah dan mengekstrak informasi melalui bahasa manusia secara otomatis. Dengan analisis teks 

ini, dapat diidentifikasi tanda-tanda stres yang tersembunyi dalam postingan pengguna secara real-time dan 

dalam skala besar [4].  NLP membantu dalam pemrosesan bahasa alami dengan mempersiapkan data seperti 

penghilangan tanda baca, normalisasi kata, dan representasi teks menggunakan teknik seperti TF-IDF guna 

mengoptimalkan tahapan klasifikasi oleh model machine learning [5]. Teknik ini memungkinkan model untuk 

mengenali fitur linguistik yang berkaitan dengan stres dan mengklasifikasikan komentar dengan tingkat 

akurasi yang dapat diandalkan [6]. Dalam konteks bahasa Indonesia, penggunaan model berbasis TF-IDF dan 

machine learning masih sangat relevan dan praktis untuk diaplikasikan pada data media sosial lokal [7]. 

Penelitian ini dilandasi oleh dua kerangka teoritis utama. Pertama, Psychological Stress Theory dalam 

perspektif kontemporer yang menyatakan bahwa stres pada mahasiswa merupakan respons psikologis terhadap 

tekanan akademik, sosial, dan lingkungan yang melampaui kemampuan individu untuk mengatasinya [8]. 

Kerangka ini mendasari asumsi bahwa kondisi stres mahasiswa akan tercermin secara implisit dalam pilihan 

kata dan ekspresi linguistik yang digunakan dalam komentar media sosial mereka. Kedua, pendekatan 

Computational Psycholinguistics yang melandasi penggunaan NLP dalam mengekstraksi sinyal psikologis 

dari teks, berdasarkan premis bahwa pilihan kata seseorang secara tidak langsung mencerminkan keadaan 

emosional dan kognitifnya. Dua kerangka ini bersama-sama membentuk fondasi teoritis bagi penerapan TF-

IDF dan Logistic Regression untuk mendeteksi stres mahasiswa melalui analisis komentar di media sosial X. 

 Sejumlah studi terdahulu telah mengkaji pemanfaatan algoritma machine learning dan NLP dalam 

upaya mendeteksi tingkat stres serta depresi berdasarkan analisis teks jejaring sosial. Aisyiyah & Maharani [9] 

menunjukkan bahwa klasifikasi berbasis teks pada platform media sosial mampu mendeteksi kondisi depresi 

dengan akurasi 91% menggunakan metode Convolutional Neural Network. Kumari & Das [10] membuktikan 

bahwa penggabungan data pengguna dengan teknik pembelajaran mesin memberikan wawasan prediktif 

terhadap risiko stres dengan efektivitas akurasi yang tinggi. Dalam konteks bahasa Indonesia, Mutmainah [11] 

menggunakan kombinasi TF-IDF dan teknik n-gram untuk klasifikasi kemungkinan depresi dari media sosial, 

yang membuktikan efektivitas representasi TF-IDF dalam mengekstraksi fitur linguistik emosional. Lebih 

lanjut, Panca Wilie [12] membuktikan bahwa analisis sentimen dari data media sosial X mampu mengekstraksi 

persepsi publik secara akurat, yang memperkuat relevansi platform X sebagai sumber data psikologis. Di sisi 

algoritma, Sari dkk. [13] membuktikan bahwa Logistic Regression efektif untuk prediksi gangguan kesehatan 

mental pada mahasiswa karena ketahanannya terhadap outlier dan kemampuannya menangani output biner. 

Hakim & Saputra [14] secara khusus menerapkan Logistic Regression untuk deteksi dini gejala stres 

mahasiswa berbasis faktor penyebabnya dan memperoleh akurasi tertinggi 95%, menjadikannya acuan 

perbandingan langsung bagi penelitian ini. Mahesh Babu & Senthilvel [15] membandingkan CNN dengan 

Logistic Regression untuk prediksi stres mahasiswa dan menyimpulkan bahwa Logistic Regression tetap 

menjadi baseline yang kuat dan stabil, terutama pada dataset dengan dimensi fitur tinggi seperti teks hasil 

ekstraksi TF-IDF. 

 Secara umum, studi-studi tersebut mengonfirmasi potensi besar NLP untuk skrining kesehatan mental 

secara non-invasif; namun, sebagian besar masih terbatas pada: (1) dataset berbahasa Inggris dengan ukuran 
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data yang kecil dan belum representatif untuk konteks Indonesia, (2) belum dilengkapi dengan evaluasi 

komprehensif pada data lokal Indonesia yang bersifat informal, serta (3) jarang menggabungkan pendekatan 

interpretabilitas hasil model dengan performa prediksi yang optimal. Kebaruan (novelty) penelitian ini terletak 

pada: (a) penggunaan dataset 2.505 komentar mahasiswa berbahasa Indonesia informal yang dikumpulkan 

langsung dari platform X secara real-time pada periode Januari–April 2025, (b) validasi model dilakukan 

dengan menerapkan dua rasio partisi data yang berbeda, yakni 80:20 serta 70:30 untuk mengukur stabilitas 

performa, dan (c) evaluasi komprehensif menggunakan empat metrik sekaligus (akurasi, F1-score, precision, 

dan recall) yang memberikan gambaran menyeluruh tentang keandalan sistem dalam konteks bahasa 

Indonesia. 

 Berdasarkan latar belakang dan research gap yang telah diuraikan di atas, penelitian ini merumuskan 

tiga pertanyaan penelitian (Research Questions) sebagai berikut: 

RQ1: Apakah kombinasi TF-IDF dan Logistic Regression mampu mengklasifikasikan komentar stres 

mahasiswa berbahasa Indonesia dari platform X dengan akurasi yang tinggi? 

RQ2: Bagaimana pengaruh rasio pembagian data (80:20 vs 70:30) terhadap stabilitas dan performa 

model klasifikasi? 

RQ3: Bagaimana perbandingan performa model yang diajukan terhadap temuan studi sejenis dari 

literatur terdahulu? 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi stres pada mahasiswa melalui analisis 

komentar di media sosial X dengan mengintegrasikan teknik NLP berbasis representasi TF-IDF dan algoritma 

klasifikasi Logistic Regression. Pendekatan ini dipilih karena mampu memberikan keseimbangan antara 

interpretabilitas dan akurasi, serta efisien digunakan dalam dataset berbahasa Indonesia yang bersifat informal. 

Guna menakar seberapa baik sistem mengenali tingkat stres tersebut, tahap pengujian kinerja diterapkan 

dengan bertumpu pada empat indikator utama, yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

 

 

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode berbasis machine learning dengan memanfaatkan teknik Natural 

Language Processing (NLP) untuk mendeteksi tingkat stres mahasiswa melalui analisis komentar yang 

dipublikasikan di media sosial X. Rangkaian tahapan dalam riset ini diawali dengan pengumpulan dataset, 

dilanjutkan tahap pra-pemrosesan teks, serta ekstraksi fitur yang memanfaatkan metode TF-IDF. Setelah itu, 

dilakukan proses pelatihan model klasifikasi berbasis Logistic Regression, yang diteruskan dengan pengujian 

performa terhadap data berlabel, dan diakhiri oleh penyusunan pelaporan temuan. Ilustrasi komprehensif 

mengenai langkah-langkah tersebut divisualisasikan secara runut pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Diagram alur penelitian 

A. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan melalui teknik scraping web yang menggunakan bahasa pemrograman 

Python untuk mengakses dan mengunduh komentar dari platform media sosial X. Pengambilan data dilakukan 

selama periode Januari hingga April 2025, dengan menggunakan sejumlah kata kunci spesifik yang 

mencerminkan kondisi emosional mahasiswa. Data yang dikumpulkan berjumlah total 2505 komentar, yang 

diperoleh dengan menggunakan kata kunci pencarian yang telah dipilih secara spesifik.  Kata kunci ini 

dikelompokkan ke dalam dua kategori, yaitu stres dan tidak stres, seperti yang disajikan pada Tabel 1. Kata 

kunci ini juga didukung oleh penelitian yang menunjukkan korelasi antara kata-kata negatif dalam media sosial 

dengan kondisi stres dan depresi pengguna [16]. 
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Tabel 1. Daftar kata kunci stres dan tidak stres pada komentar mahasiswa 

Kategori Kata Kunci 
Stres Stres, Cemas, Capek mental, Panik, Khawatir berlebihan, Depresi, Pasrah, Tugas Numpuk, 

Stres Skripsi, Semester Akhir, Frustasi, Deadlines, Kelelahan 
Tidak Stres Antusias, Berhasil, Bersama, Berharga, Bahagia, Ceria, Dipercaya, Dihargai, Dekat, 

Diterima, Gembira, Mampu, Optimis, Positif, Riang, Sukses, Senang, Semangat, Tenang 

 

Dari Tabel 1 memungkinkan sistem mendeteksi komentar yang mengandung indikasi stres atau 

sebaliknya, sebagai dasar pelabelan dan pembuatan model klasifikasi. Pendekatan ini dinilai efektif karena 

mempertahankan bentuk teks alami yang digunakan oleh pengguna di media sosial. 

B. Preprocessing Data 

Data mentah yang sudah diperoleh kemudian diproses melewati beberapa tahapan preprocessing 

untuk membersihkan teks dan menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan yang bisa mengganggu 

analisis. Tahapan preprocessing ini meliputi penghapusan tautan URL, mention pengguna yang diawali simbol 

'@', tagar (#), angka, serta karakter-karakter tanda baca yang tidak berkontribusi pada makna teks. Selain itu, 

dilakukan penghapusan spasi berlebih dan seluruh teks diubah dengan huruf kecil (lowercase) guna 

menghindari perbedaan yang tidak diperlukan dan memastikan konsistensi dalam analisis. Oleh karena itu, 

tahapan ini memegang peranan krusial dalam memastikan bahwa data yang digunakan mempunyai kualitas 

yang memadai, sehingga proses pembelajaran model dapat berlangsung secara optimal dan menghasilkan 

representasi yang akurat terhadap informasi yang terkandung dalam teks. 

C. Pelabelan Data 

Setelah proses preprocessing, setiap komentar mahasiswa diberi label berdasarkan kata kunci yang 

telah ditentukan. Label 1 diberikan untuk komentar yang mengindikasikan stres, seperti “capek mental” atau 

“cemas”, sementara label 0 diberikan untuk komentar dengan ekspresi positif, seperti “bahagia” atau 

“semangat”. Pelabelan ini memastikan validitas data, mengecualikan komentar yang tidak relevan. Proses ini 

menghasilkan 2505 komentar yang dilabeli secara seimbang, yang kemudian digunakan untuk pelatihan dan 

pengujian model klasifikasi. Distribusi data berlabel ini divisualisasikan dalam grafik diagram lingkaran. 

D. Ekstraksi Fitur Menggunakan TF-IDF 

Setelah komentar mahasiswa berhasil dilabeli berdasarkan indikator stres dan tidak stres, Pada tahap 

berikutnya, data teks harus diubah menjadi bentuk numerik sehingga dapat diproses oleh algoritma machine 

learning. Penelitian ini menerapkan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk 

mengukur tingkat signifikansi setiap kata di dalam sebuah komentar jika dibandingkan dengan keseluruhan 

kumpulan data. Dengan pendekatan ini, kata-kata yang sering muncul pada satu komentar tetapi jarang 

ditemukan di komentar lainnya akan mendapatkan bobot yang lebih besar. Hasil ekstraksi fitur TF-IDF berupa 

representasi vektor dari setiap komentar, yang kemudian digunakan sebagai input dalam pelatihan model 

klasifikasi Logistic Regression. Representasi ini memungkinkan model untuk mengenali pola linguistik yang 

relevan dengan kondisi stres mahasiswa secara lebih akurat. 

E. Pelatihan Model Logistic Regression 

Model klasifikasi Logistic Regression dilatih menggunakan data hasil ekstraksi fitur TF-IDF. Pelatihan 

ini bertujuan agar model dapat mengenali pola dan hubungan antara fitur linguistik komentar mahasiswa 

dengan label stres atau tidak stres. Selama proses pelatihan, dilakukan pengaturan parameter berupa iterasi 

maksimum sebanyak 1000 kali guna memastikan tercapainya konvergensi optimal, sehingga performa prediksi 

model menjadi akurat dan andal. 

F. Evaluasi Model 

Untuk melakukan evaluasi model, data yang telah diberi label untuk mengukur performa model dalam 

mengklasifikasikan dua kelas: stres (1) dan tidak stres (0). Proses evaluasi ini bertujuan untuk menilai seberapa 

baik model dapat mengidentifikasi pola linguistik yang menunjukkan tingkat stres mahasiswa, sekaligus 

menghindari kesalahan klasifikasi. Beberapa metrik seperti akurasi, F1-score, precision, dan recall digunakan 

untuk memberikan gambaran yang jelas tentang ketepatan dan keseimbangan model dalam memprediksi kedua 

kelas. Di samping itu, representasi confusion matrix yang berupa heatmap digunakan untuk menyajikan 

ilustrasi yang jelas terkait distribusi hasil prediksi yang benar maupun salah untuk setiap kategori, seperti True 
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Positive, True Negative, False Positive, dan False Negative. Evaluasi ini membantu dalam mengidentifikasi 

kekuatan dan kelemahan model, serta memberikan wawasan untuk perbaikan model selanjutnya.5 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Dataset  

Sebanyak 2505 komentar mahasiswa dikumpulkan dari media sosial X menggunakan API resmi yang 

menyediakan akses legal dan terstruktur terhadap data publik. Pengambilan data dilakukan melalui proses 

scraping dari Januari 2025 hingga April 2025 sebagai dasar pelatihan model. Hasil scraping data ditampilkan 

pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Hasil scraping data 

B. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing merupakan langkah penting untuk menyiapkan data teks komentar mahasiswa 

dari media sosial X agar siap dianalisis dengan teknik NLP. Proses ini membersihkan data dari elemen yang 

tidak relevan serta mengubah teks menjadi format konsisten yang memudahkan pemodelan. Tahapan ini 

meliputi penghapusan URL, mention akun, hashtag, angka, dan karakter non-alfabetik, serta normalisasi teks 

dengan mengubah seluruh karakter menjadi huruf kecil untuk menghilangkan perbedaan penulisan yang tidak 

signifikan. Penghapusan spasi berlebih dan tanda baca juga dilakukan agar data lebih rapi dan mudah diolah. 

Gambar 3 menunjukkan hasil dari proses preprocessing. 

 

 
Gambar 3. Hasil preprocessing data 

C. Pelabelan Data 

Data komentar yang dikumpulkan dari media sosial X kemudian diberi label untuk mengklasifikasikan 

apakah komentar tersebut mengindikasikan kondisi stres (label 1) atau tidak stres (label 0). Pelabelan kami 

lakukan berdasarkan kriteria yang telah ditetapkan untuk memastikan keakuratan dan konsistensi data sebagai 
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dasar pelatihan model. Jumlah data pada masing-masing kelas dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Grafik jumlah data per label 

 Gambar 4 memperlihatkan distribusi data pada label tidak stres (0) sebanyak 1313 data dan label stres 

(1) sebanyak 1192 data. Dari grafik tersebut dapat diamati bahwa dataset relatif seimbang antara kelas stres 

dan tidak stres, sehingga dapat mendukung performa model dalam melakukan klasifikasi tanpa bias ke salah 

satu kelas. 

 

D. Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur merupakan tahap penting dalam pengolahan data teks untuk mengubahnya menjadi 

format numerik yang dapat diproses oleh algoritma klasifikasi. Penelitian ini menggunakan metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk merepresentasikan teks komentar mahasiswa dari 

media sosial X. TF-IDF menghitung bobot kata dengan mempertimbangkan frekuensi kemunculannya di 

masing-masing dokumen dan seberapa jarang kata tersebut muncul dalam keseluruhan dokumen. Hasil 

ekstraksi fitur ini membantu menonjolkan kata-kata kunci yang signifikan dalam menunjukkan indikasi stres 

atau tidak stres pada komentar mahasiswa. Pada Gambar 5 di bawah ini memperlihatkan hasil ekstraksi fitur 

TF-IDF untuk komentar yang menunjukkan stres dan tidak stres. Kata-kata dengan bobot tinggi seperti “stres,” 

“semangat,” “capek,” dan “pasrah” terlihat lebih menonjol yang menunjukkan pentingnya kata-kata tersebut 

dalam mengidentifikasi tingkat stres mahasiswa. 

 

 
Gambar 5. Hasil ekstraksi fitur tf-idf 

E. Word Cloud Komentar Mahasiswa 

Visualisasi data dalam bentuk word cloud digunakan untuk mengidentifikasi kata-kata yang paling 

sering muncul dalam komentar mahasiswa yang dikategorikan sebagai stres maupun tidak stres. Gambar 6 dan 

Gambar 7 memperlihatkan representasi visual dari kata-kata yang dominan berdasarkan frekuensi 

kemunculannya pada masing-masing kategori. Visualisasi ini membantu peneliti dalam memahami 

karakteristik linguistik yang membedakan kedua kategori komentar secara lebih intuitif. 
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Gambar 6. Word cloud komentar stres 

Gambar 6 menunjukkan bahwa kata “kuliah”, “stres”, “capek”, “kerja”, dan “pasrah” merupakan kata 

yang paling menonjol pada komentar dengan label stres. Komentar siswa yang sering menunjukkan tekanan 

akademik ditunjukkan oleh ukuran kata yang besar, kelelahan emosional, atau ketidakpastian masa depan. 

Word cloud ini memperkuat temuan model bahwa kata-kata tersebut merupakan indikator linguistik yang kuat 

terhadap kondisi stres mahasiswa. 

 

 
Gambar 7. Word cloud komentar tidak stres 

Sebaliknya, Gambar 7 menunjukkan bahwa kata-kata seperti “mahasiswa”, “bisa”, “aja”, “tapi”, dan 

“semangat” lebih sering muncul pada komentar yang dikategorikan tidak stres. Kata-kata ini mencerminkan 

nada yang lebih positif, optimis, dan suportif di antara mahasiswa. Visualisasi ini tidak hanya memperjelas 

perbedaan karakteristik linguistik antar kategori, tetapi juga mendukung interpretasi model klasifikasi dalam 

mengenali pola emosional yang berbeda berdasarkan frekuensi dan konteks kata.  

Dengan demikian, word cloud menjadi alat bantu yang informatif untuk mendukung pemahaman awal 

tentang persebaran kata dalam dataset, sekaligus memberikan justifikasi visual terhadap hasil prediksi model 

dan fitur-fitur penting yang berkontribusi terhadap klasifikasi komentar stres dan tidak stres. 

 

F. Model Logistic Regression 

Pada tahap ini, algoritma Logistic Regression dilatih menggunakan data hasil ekstraksi fitur TF-IDF 

yang sudah dilabeli. Logistic Regression dipilih karena mampu menghasilkan prediksi klasifikasi biner yang 

jelas dan stabil, serta efektif untuk dataset berfitur tinggi seperti teks. Proses pelatihan melibatkan optimasi 

iteratif hingga mencapai konvergensi. Setelah pelatihan, performa model dievaluasi menggunakan metrik 

akurasi, F1-score, precision, dan recall, untuk memastikan model dapat secara akurat membedakan komentar 

mahasiswa yang mengandung unsur stres dan yang tidak stres. Hasil pelatihan ini nantinya digunakan sebagai 

dasar prediksi otomatis pada komentar yang belum dilabeli. 

1) Prediksi Model: Algoritma Logistic Regression digunakan untuk mendeteksi indikasi stres dan depresi 

dari unggahan media sosial sebagai metode machine learning karena kemampuannya dalam menangani 

klasifikasi biner, memberikan interpretasi probabilistik, serta efisien dalam mengolah data teks yang telah 
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direpresentasikan menggunakan teknik TF-IDF. Beberapa contoh hasil prediksi dapat dilihat pada 

Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Sampel hasil prediksi 

Gambar 8 menunjukkan bahwa prediksi yang dihasilkan oleh model Logistic Regression cukup tepat dan 

sesuai dengan label asli komentar mahasiswa. Hal ini menunjukkan potensi model dalam mendeteksi stres 

secara akurat melalui analisis pola linguistik dalam komentar. 

2) Evaluasi Model: Model Logistic Regression yang telah melalui proses pelatihan dimanfaatkan untuk 

menjalankan prediksi terhadap label pada data uji. Proses evaluasi dilakukan dengan menerapkan 

beberapa ukuran performa, seperti akurasi, F1-score, precision, dan recall, yang membantu dalam menilai 

kinerja model secara keseluruhan. Dalam penelitian ini, dilakukan perbandingan antara dua rasio 

pembagian data, yaitu 80:20 dan 70:30, untuk mengetahui pengaruh pembagian data terhadap hasil 

prediksi dan kualitas klasifikasi model. 

 
Gambar 9. Confusion matrix (split data 80:20) 

Model memiliki kinerja yang sangat baik, dengan akurasi sebesar 93% pada data berlabel, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 9. Model berhasil mengklasifikasikan 247 komentar 'Tidak Stres' dan 218 

komentar 'Stres' dengan benar. Namun, terdapat 17 komentar 'Tidak Stres' yang keliru diprediksi sebagai 

'Stres' dan 19 komentar 'Stres' yang salah diklasifikasikan sebagai 'Tidak Stres', yang menunjukkan adanya 

beberapa kesalahan klasifikasi meskipun akurasi model secara keseluruhan sangat tinggi. 

 

 
Gambar 10. Classification report (split data 80:20) 
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Gambar 10 menunjukkan classification report untuk rasio 80:20. Dalam evaluasi ini, model menghasilkan 

nilai precision dan recall yang seimbang pada kedua kelas, yaitu 'Tidak Stres' dan 'Stres'. Nilai precision 

untuk kelas 'Tidak Stres' adalah 0.93, dengan recall sebesar 0.94, sedangkan untuk kelas 'Stres', precision 

dan recall masing-masing adalah 0.93 dan 0.92. Hasil ini mengindikasikan bahwa model mampu 

mendeteksi kedua kelas dengan akurat dan konsisten, serta tidak mengalami bias terhadap satu kelas. 

 
Gambar 11. Confusion matrix (split data 70:30) 

Gambar 11 menunjukkan confusion matrix dengan rasio pembagian data 70:30. Dalam hal ini, model 

berhasil mengklasifikasikan 375 komentar 'Tidak Stres' dan 313 komentar 'Stres' dengan benar. Meskipun 

demikian, terdapat 21 komentar 'Tidak Stres' yang keliru diprediksi sebagai 'Stres' dan 43 komentar 'Stres' 

yang salah diklasifikasikan sebagai 'Tidak Stres'. Hasil ini menampilkan bahwa meskipun performa model 

sedikit menurun dengan rasio 70:30, model masih mampu memberikan klasifikasi yang cukup baik, 

dengan kesalahan yang tetap terjaga dalam batas yang wajar. 

 

 
Gambar 12. Classification report (split data 70:30) 

Pada Gambar 12, terlihat classification report untuk rasio 70:30. Akurasi model dengan pembagian data 

ini adalah 91%, dengan nilai precision untuk kelas 'Tidak Stres' sebesar 0.90 dan recall 0.95. Untuk kelas 

'Stres', precision mencapai 0.94 dan recall 0.88. Meskipun nilai akurasi berkurang dibandingkan dengan 

rasio 80:20, model tetap berhasil mengimbangi akurasi dan recall dalam kedua kelas, yang menandakan 

kemampuannya dalam mengenali pola stres dan tidak stres dengan cukup efektif. 

Tabel 2. Hasil evaluasi rasio split data 

No Split Rasio Akurasi 
1 80:20 0.93 
2 70:30 0.91 

Hasil evaluasi yang ditunjukkan pada Tabel 2 menunjukkan bahwa akurasi sebesar 0,93 diperoleh dengan 

menggunakan rasio pembagian data 80:20, yang lebih tinggi dibandingkan dengan rasio 70:30 yang 

memiliki akurasi 0,91. Rasio 80:20 terbukti lebih optimal dalam mengklasifikasikan komentar mahasiswa 

secara akurat dibandingkan dengan rasio 70:30. Meskipun demikian, rasio 70:30 tetap memberikan hasil 

yang kompetitif, meskipun sedikit lebih rendah dibandingkan rasio 80:20. Penempatan hasil evaluasi 

dalam tabel tersebut memudahkan pembaca untuk memahami perbedaan performa model berdasarkan 

rasio pembagian yang digunakan, serta memberikan informasi yang jelas mengenai rasio pembagian data 

terbaik untuk diterapkan pada penelitian lanjutan. 
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Tabel 3. Perbandingan hasil penelitian dengan penelitian terdahulu 

Penelitian Objek/Data Metode Hasil Perbandingan 

Inamdar 

dkk. [4] 

Postingan Reddit 

terkait stres 

NLP dan machine 

learning 

F1-score 0,76 Akurasi lebih tinggi; konteks 

data berbeda 

Oryngozha 

dkk. [5] 

Postingan komunitas 

akademik Reddit 

Bag of Words dan 

Logistic Regression 

Akurasi 

77,78% 

Akurasi lebih tinggi pada 

konteks mahasiswa Indonesia 

Hakim dan 

Saputra [14] 

Faktor penyebab stres 

mahasiswa 

Logistic Regression Akurasi 

tertinggi 95% 

Sedikit lebih rendah, tetapi 

data lebih informal 

Penelitian 

ini 

2505 komentar 

mahasiswa di media 

sosial X 

TF-IDF dan 

Logistic Regression 

Akurasi 93% Metode sederhana tetap 

kompetitif. 

 

Berdasarkan Tabel 3, hasil akurasi sebesar 93% pada penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi 

TF-IDF dan Logistic Regression mampu memberikan performa yang kompetitif dibandingkan dengan 

beberapa penelitian terdahulu. Jika dibandingkan dengan penelitian berbasis postingan Reddit, hasil penelitian 

ini menunjukkan performa yang lebih tinggi dari sisi akurasi, meskipun karakteristik data yang digunakan 

berbeda dari segi bahasa, platform, dan konteks pengguna. Penelitian ini juga memperoleh hasil yang lebih 

tinggi dibandingkan penelitian deteksi stres pada komunitas akademik Reddit yang menggunakan kombinasi 

Bag of Words dan Logistic Regression. Namun, jika dibandingkan dengan penelitian deteksi gejala stres 

mahasiswa berbasis data faktor penyebab stres, akurasi penelitian ini sedikit lebih rendah. Perbedaan tersebut 

dapat dipahami karena data yang digunakan dalam penelitian ini berupa komentar media sosial yang bersifat 

informal, singkat, dan memiliki variasi bahasa yang lebih kompleks. Dengan demikian, kontribusi utama 

penelitian ini terletak pada penerapan pendekatan TF-IDF dan Logistic Regression pada komentar mahasiswa 

berbahasa Indonesia di media sosial X, sehingga metode yang sederhana tetap dapat memberikan hasil 

klasifikasi yang cukup baik dan relevan untuk konteks deteksi dini stres mahasiswa. 

 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi stres mahasiswa melalui analisis komentar di 

media sosial X dengan memanfaatkan teknik Natural Language Processing (NLP) berbasis TF-IDF dan 

algoritma Logistic Regression. Model yang dibangun mampu mengidentifikasi pola linguistik yang 

mencerminkan kondisi stres mahasiswa dengan baik, yang dibuktikan melalui hasil evaluasi terhadap data 

berlabel manual dengan mencapai akurasi sebesar 93% serta nilai F1-score, precision, dan recall yang 

konsisten tinggi untuk kedua kategori stres dan tidak stres. Validasi manual terhadap sebagian data hasil 

prediksi turut memperkuat keandalan sistem dalam mengklasifikasikan komentar mahasiswa. Hasil 

eksperimen dengan berbagai rasio pembagian data menunjukkan bahwa split data 80:20 memberikan hasil 

evaluasi terbaik, menunjukkan kemampuan generalisasi model yang lebih baik dalam mengenali pola stres 

secara akurat. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan terkait ukuran dataset yang terbatas, 

representasi bahasa informal yang kompleks, dan penggunaan model Logistic Regression yang masih linear. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan dataset, mengintegrasikan metode deep 

learning, serta menerapkan pendekatan interpretabilitas seperti SHAP, untuk meningkatkan performa dan 

transparansi sistem. Penelitian ini menjadi dasar penting untuk pengembangan aplikasi deteksi dini stres digital 

yang adaptif, responsif, dan aplikatif, khususnya dalam mendukung kesehatan mental mahasiswa di Indonesia. 
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