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Pendahuluan

Stres merupakan masalah psikologis yang sering dialami
mahasiswa. Penyebab meliputi tekanan akademik, tuntutan
prestasi, dan faktor pribadi maupun sosial. Penilaian tingkat stres
secara manual membutuhkan waktu dan berpotensi terjadi
kesalahan. Machine Learning dapat dimanfaatkan untuk
melakukan klasifikasi tingkat stres secara otomatis. Random
Forest dipilih karena memiliki performa yang baik pada berbagai
permasalahan klasifikasi.
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Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian ini adalah: 
“Bagaimana mengimplementasikan algoritma Random Forest 

untuk mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa
berdasarkan data DASS-21?”
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Metode
Tahapan Penelitian:
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Metode
Pengumpulan Data:

• Menggunakan kuesioner DASS-21 (fokus: 7 item stres).

• Disebarkan via Google Form.

• Responden: 1000 mahasiswa aktif UMSIDA (Informed Consent).

• Pengisian dilakukan mandiri untuk kondisi 1 minggu terakhir.

No Pernyataan
1 Saya merasa sulit beristirahat
2 Saya cenderung bereaksi berlebihan terhadap suatu situasi
3 Saya merasa menggunakan banyak energi karena gugup
4 Saya merasa mudah gelisah
5 Saya merasa sulit bersantai

6 Saya menemukan diri saya menjadi tidak sabar ketika
mengalami penundaan

7 Saya merasa bahwa saya mudah tersinggung

No Keterangan
0 Tidak Pernah
1 Kadang-Kadang
2 Cukup Sering
3 Sangat Sering

Skala Respons DASS-21



6

Metode
Pengumpulan Data:
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Metode
Pra-pemrosesan Data:

1. Cleaning : Tidak ditemukan missing value pada seluruh atribut (S1–S7). Seluruh
data valid sehingga tidak dilakukan penghapusan data.

2. Scoring : Menjumlahkan skor dari 7 item subskala stres. Hasil penjumlahan
dikalikan 2 sesuai pedoman DASS-21.

3. Labeling : Mengelompokkan skor menjadi 5 
kategori:

Kategori Rentang Skor

Normal 0-14

Ringan 15-18

Sedang 19-25

Berat 26-33

Sangat Berat ≥ 34
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Metode
Pra-pemrosesan Data:

4. Encoding : Mengubah label menjadi bentuk numerik

Kategori Label
Normal 0
Ringan 1
Sedang 2
Berat 3

Sangat Berat 4

Hasil preprocessing menghasilkan distribusi data pada lima kategori tingkat stres sebagai berikut.

Kategori Jumlah Data
Normal 261
Ringan 231
Sedang 219
Berat 191

Sangat Berat 98

Pembagian Dataset
Training : 800 data (80%)
Testing : 200 data (20%)
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Metode
Pembangunan Model:

Model dibangun menggunakan algoritma Random Forest. Hyperparameter 
dioptimasi menggunakan GridSearchCV.

Parameter Nilai yang Diuji
N estimators 100, 200, 300

Max depth None, 10, 20, 30

Min samples split 2, 5, 10

Min samples leaf 1, 2, 4
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Metode
Pembangunan Model:

No Rank Mean Test Score
Parameter

n estimators max depth min samples 
split

min samples 
leaf

1 1 0,78000 200 10 2 1
2 2 0,77750 200 10 2 2
3 3 0,77625 200 10 5 1
4 4 0,77500 200 None 2 2
5 4 0,77500 200 30 2 2
...

108 105 0,74375 300 30 10 4

Hasil Hyperparameter Tuning menggunakan GridSearchCV
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Metode
Pembangunan Model:

Fold Accuracy (%)
1 76,88
2 75,00
3 80,00
4 73,75
5 75,62

Rata-rata ± Standar Deviasi 76,25 ± 2,13

Hasil Validasi Menggunakan 5-Fold Cross Validation
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Hasil

Metrik Nilai (%)

Accuracy 73,50

Precision 74,17

Recall 73,50

F1-Score 73,61

Performa model Random Forest dievaluasi menggunakan data uji dengan metrik
accuracy, precision, recall, dan F1-score Hasilnya menunjukkan accuracy sebesar
73,50% dengan precision, recall, dan F1-score yang relatif seimbang.
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Hasil Analisis

Hasil Klasifikasi
• Kategori Normal dan Sangat Berat memiliki performa terbaik. 
• Kategori Sedang memiliki nilai F1-Score paling rendah. 
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Hasil Analisis

Confusion Matrix : 

Kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi
pada kategori Ringan, Sedang, dan Berat. 
Kategori Normal dan Sangat Berat memiliki
tingkat klasifikasi yang lebih baik.
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Hasil Analisis

Hasil menunjukkan seluruh fitur DASS-21 memberikan kontribusi terhadap proses klasifikasi.

Feature Importance :

Tiga fitur paling berpengaruh

S5 – Saya merasa sulit bersantai

S4 – Saya merasa mudah gelisah

S1 – Saya merasa sulit beristirahat
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Pembahasan
• Random Forest mampu mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa
dengan accuracy 73,50% serta nilai precision, recall, dan F1-score yang
relatif seimbang.

• Kategori Normal dan Sangat Berat memiliki performa klasifikasi yang
lebih baik dibandingkan kategori lainnya.

• Kesalahan klasifikasi lebih banyak terjadi pada kategori Ringan, Sedang,
dan Berat karena karakteristik ketiga kategori tersebut saling
berdekatan.

• Analisis feature importance menunjukkan seluruh item DASS-21
berkontribusi dalam proses klasifikasi tanpa adanya satu fitur yang
mendominasi secara signifikan.
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Temuan Penting Penelitian
• Algoritma Random Forest berhasil mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa ke dalam

lima kategori berdasarkan data kuesioner DASS-21 dengan accuracy sebesar 73,50%.

• Optimasi menggunakan GridSearchCV menghasilkan kombinasi hyperparameter terbaik,
yaitu n_estimators = 200, max_depth = 10, min_samples_split = 2, dan min_samples_leaf = 1,
sehingga menghasilkan performa validasi tertinggi.

• Kategori Normal dan Sangat Berat memiliki performa klasifikasi yang lebih baik, sedangkan
kategori Sedang menjadi kategori yang paling sulit diklasifikasikan karena karakteristiknya
berdekatan dengan kategori Ringan dan Berat.

• Analisis feature importance menunjukkan bahwa S5 (Sulit bersantai), S4 (Mudah gelisah),
dan S1 (Sulit beristirahat) merupakan fitur yang memberikan kontribusi terbesar dalam
proses klasifikasi.

• Seluruh item pada subskala stres DASS-21 memiliki nilai feature importance yang relatif
berdekatan, sehingga menunjukkan bahwa semua fitur berkontribusi terhadap proses
klasifikasi tanpa ada satu fitur yang mendominasi secara signifikan.
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Manfaat Penelitian
Penelitian ini memberikan gambaran mengenai penerapan algoritma

Random Forest dalam mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa

berdasarkan data kuesioner DASS-21. Hasil penelitian diharapkan dapat

menjadi referensi dalam pengembangan sistem klasifikasi tingkat stres serta

mendukung penelitian selanjutnya melalui penggunaan dataset yang lebih

besar, penanganan ketidakseimbangan data, maupun perbandingan

dengan algoritma klasifikasi lainnya.
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