auen. - Bulletin of Information Technology (BIT)
T Vol 7, No 2, Juni 2026, Hal. 204 - 212
= ISSN 2722-0524 (media online)

F DOI 10.47065/bit.v5i2.2722

- https://journal.fkpt.org/index.php/BIT

.’)

Optimasi Random Forest Melalui Feature Engineering dan SMOTE untuk
Klasifikasi Kesehatan Mental

Rovidatul Hikmah Tanjung'”, Fera Damayanti’, Ahmad Zaki’

12 Teknik Komputer dan Informatika, Politeknik Negeri Medan, Medan, Indonesia
3 Prodi Informatika, UIN Sjech M. Djamil Djambek Bukittinggi, Bukittinggi, Indonesia
Email: *rovidatulhikmah@polmed.ac.id, *feradamayanti@polmed.ac.id, 3ahmadzaki@uinbukittinggi.ac.id

Abstrak- Kesehatan mental mahasiswa merupakan faktor krusial yang memengaruhi prestasi akademik, produktivitas, dan kualitas
hidup secara menyeluruh di lingkungan perguruan tinggi. Tingginya prevalensi gangguan psikologis saat ini menuntut adanya sistem
deteksi dini yang akurat guna memberikan penanganan yang tepat waktu dan efisien. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model
klasifikasi kesehatan mental mahasiswa dengan mengintegrasikan teknik feature engineering dan Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) pada algoritma Random Forest. Tahapan feature engineering dilakukan melalui pembentukan fitur komposit
Mental Score untuk merepresentasikan kondisi psikologis mahasiswa secara lebih holistik dan mendalam. Selain itu, teknik SMOTE
diterapkan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data agar model lebih sensitif dalam mendeteksi kelompok mahasiswa yang
berisiko sebagai kelas minoritas. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model yang diusulkan mampu mencapai akurasi sebesar 97%.
Penerapan SMOTE terbukti efektif meningkatkan recall kelas minoritas menjadi 60% serta menaikkan F/-score dari 0,57 ke 0,75,
yang memperkuat kemampuan deteksi pada kelompok berisiko secara signifikan. Meskipun uji McNemar menghasilkan nilai p-value
= 1,000 akibat adanya ceiling effect karena kedua model sudah sama-sama optimal, model usulan tetap memberikan keunggulan praktis
dalam menjaga sensitivitas deteksi. Analisis feature importance mengonfirmasi bahwa Mental Score merupakan atribut paling
berpengaruh dengan nilai kontribusi sebesar 0,3280. Penelitian ini berkontribusi dalam menyediakan kerangka kerja deteksi dini
kesehatan mental mahasiswa berbasis machine learning yang lebih akurat.

Kata Kunci: Random Forest; Kesehatan Mental; Feature Engineering; SMOTE; Klasifikasi

Abstract- Student mental health is a crucial factor affecting academic performance, productivity, and overall quality of life in university
environments. The high prevalence of psychological disorders today demands an accurate early detection system to provide timely and
efficient intervention. This study aims to develop a student mental health classification model by integrating feature engineering
techniques and the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) with the Random Forest algorithm. The feature engineering
stage is conducted through the creation of a composite feature, Mental _Score, to represent students' psychological conditions more
holistically and deeply. In addition, SMOTE is applied to address the data imbalance issue, making the model more sensitive in
detecting the at-risk student group as the minority class. Experimental results show that the proposed model achieves an accuracy of
97%. The application of SMOTE proved effective in increasing the minority class recall to 60% and raising the F1-score from 0.57 to
0.75, significantly strengthening the detection capability for the at-risk group. Although the McNemar test yields a p-value of 1.000
due to a ceiling effect since both models are already optimal, the proposed model still offers a practical advantage in maintaining
detection sensitivity. Feature importance analysis confirms that Mental Score is the most influential attribute with a contribution value
of 0.3280. This study contributes to providing a more accurate machine learning-based framework for the early detection of student
mental health.

Keywords: Random Forest; Mental Health, Feature Engineering; SMOTE; Classification

1. PENDAHULUAN

Kesehatan mental mahasiswa merupakan salah satu aspek krusial yang mempengaruhi keberhasilan proses
pembelajaran di perguruan tinggi. Berdasarkan laporan World Health Organization [1], gangguan mental seperti depresi
dan kecemasan menjadi penyebab utama disabilitas di kalangan dewasa muda, termasuk mahasiswa. Data epidemiologi
menunjukkan bahwa sekitar 20-30% mahasiswa di berbagai negara mengalami setidaknya satu episode gangguan mental
selama masa studinya. Tingginya tekanan akademik, tuntutan sosial, kondisi ekonomi, serta perubahan lingkungan
seringkali menyebabkan mahasiswa mengalami stres, kecemasan, bahkan depresi [2]. Apabila kondisi tersebut tidak
ditangani dengan baik, maka dapat berdampak pada penurunan prestasi akademik, rendahnya motivasi belajar, hingga
gangguan kesehatan mental yang lebih serius yang berpotensi menyebabkan putus kuliah. Lebih lanjut, mahasiswa dengan
gangguan mental yang tidak terdeteksi cenderung memiliki Indeks Prestasi Kumulatif lebih rendah, tingkat absensi tinggi,
dan kesulitan dalam menyelesaikan tugas akhir [3].

Masalah utama yang dihadapi saat ini adalah kurangnya sistem deteksi dini yang mampu mengidentifikasi mahasiswa
berisiko gangguan mental secara akurat, cepat, dan efisien. Metode konvensional seperti wawancara klinis atau kuesioner
manual memerlukan waktu, tenaga profesional, dan partisipasi aktif mahasiswa. Seringkali, mahasiswa enggan melapor
karena stigma negatif atau kurangnya kesadaran akan kondisinya [4]. Akibatnya, intervensi baru diberikan ketika kondisi
sudah parah. Oleh karena itu, diperlukan solusi berbasis teknologi yang dapat menganalisis berbagai indikator psikologis
dan perilaku secara otomatis, tidak mengganggu, dan dapat diintegrasikan dengan data administrasi kampus.
Perkembangan machine learning membuka peluang besar untuk membangun model prediktif yang dapat
mengklasifikasikan kondisi kesehatan mental berdasarkan data yang tersedia [5].
Salah satu algoritma yang sangat populer dalam klasifikasi data adalah Random Forest. Algoritma ensemble learning ini
bekerja dengan membangun banyak pohon keputusan pada subset data yang berbeda dan menggabungkan prediksi
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melalui mekanisme voting mayoritas [6]. Keunggulan Random Forest antara lain mampu menangani data berdimensi
tinggi, tidak mudah overfitting karena menggunakan agregasi bootstrap, dapat menangkap hubungan non-linear antar
fitur, menyediakan feature importance untuk interpretasi model, serta relatif robust terhadap outlier [7]. Penelitian
terdahulu oleh Nurdiansyah et al. [5] membandingkan algoritma K-NN dan Random Forest pada dataset kesehatan mental
mahasiswa dan melaporkan akurasi 85-90% tergantung pada pembagian data. Aubaidan et al. [4] membandingkan
SMOTE dengan metode CSSF pada data tidak seimbang dan menunjukkan bahwa peningkatan kualitas sampel sintetis
berdampak signifikan terhadap akurasi klasifikasi. Studi lain oleh Elreedy dan Atiya [6] menganalisis distribusi teoretis
SMOTE, sementara Soltanzadeh dan Hashemzadeh [7] mengusulkan RCSMOTE untuk membatasi area pembangkitan
sampel sintetis. Yuan et al. [8] mengembangkan CHSMOTE berbasis convex hull, dan Islam et al. [9] memperkenalkan
KNNOR yang menggabungkan filtering dengan pembangkitan sampel. Xu et al. [10] menggabungkan SMOTE dengan
k-means, sementara Arafa et al. [11] mengusulkan RN-SMOTE berbasis DBSCAN untuk mengurangi noise. Dai et al.
[12] memodifikasi metrik jarak pada SMOTE, dan Asnair et al. [13] mengembangkan SMOTE-LOF untuk
identifikasi noise.

Namun, sebagian besar penelitian tersebut masih menghadapi dua tantangan utama yang belum terselesaikan secara
simultan. Pertama, kurangnya feature engineering yang mampu menangkap interaksi antar indikator psikologis. Sebagian
besar penelitian menggunakan fitur-fitur individual (stres, kecemasan, depresi) secara terpisah tanpa membentuk
representasi gabungan yang lebih holistik [3]. Kedua, ketidakseimbangan kelas yang umum terjadi pada data kesehatan
mental, di mana jumlah mahasiswa "sehat" jauh lebih banyak daripada "berisiko" atau "kesulitan". Akibatnya, model
cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan memiliki recall yang rendah pada kelas minoritas. Penelitian oleh Alex et
al.[14] dan Roy et al. [15] telah mencoba mengatasi ketidakseimbangan dengan metode resampling seperti SMOTE,
namun sebagian besar masih menerapkannya secara terpisah tanpa feature engineering. Wang et al. [16] juga melaporkan
bahwa Random Forest dengan SMOTE mampu meningkatkan akurasi klasifikasi pada data tidak seimbang.

Untuk mengatasi kedua tantangan tersebut secara bersamaan, penelitian ini mengusulkan integrasi simultan antara
rekayasa fitur (pembuatan fitur Mental Score) dan teknik SMOTE pada algoritma Random Forest. Kebaruan penelitian
ini terletak pada penggabungan fitur komposit yang menggabungkan stres, kecemasan, dan depresi dengan SMOTE dalam
satu alur kerja, yang sejauh ini masih jarang dilakukan pada domain klasifikasi kesehatan mental mahasiswa. Dataset
yang digunakan adalah data publik dari Kaggle [2] yang mencakup 500 mahasiswa dengan tiga kategori kondisi mental:
sehat (0), berisiko (1), dan kesulitan (2). Pendekatan ini diharapkan menghasilkan model yang tidak hanya akurat tetapi
juga sensitif terhadap kelas prioritas serta mudah diinterpretasikan melalui fitur Mental Score. Tujuan penelitian ini
adalah mengembangkan model klasifikasi kesehatan mental mahasiswa berbasis Random Forest dengan rekayasa fitur
dan SMOTE, mengukur peningkatan recall kelas minoritas setelah penerapan SMOTE, menganalisis kontribusi
fitur Mental Score, serta membandingkan performa model dengan penelitian sebelumnya [17], [18], [19], [20][21]. Hasil
penelitian ini diharapkan dapat menjadi landasan bagi pengembangan sistem deteksi dini yang lebih akurat dan dapat
diintegrasikan dengan sistem informasi kampus.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan framework CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) yang terdiri
dari  enam fase: Business  Understanding, Data  Understanding, Data  Preparation, Modeling, Evaluation,
dan Deployment [22], [23]. Seluruh proses dijalankan dalam lingkungan Python dengan bantuan library scikit-
learn, pandas, dan imbalanced-learn.
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Fase pertama CRISP-DM adalah memahami masalah bisnis dan menentukan tujuan penelitian. Dalam konteks
penelitian ini, permasalahan utama adalah tingginya prevalensi gangguan kesehatan mental (stres, kecemasan, depresi) di
kalangan mahasiswa yang seringkali tidak terdeteksi secara dini. Kurangnya sistem identifikasi otomatis menyebabkan
intervensi terlambat, berdampak pada prestasi akademik dan kualitas hidup mahasiswa. Oleh karena itu, tujuan penelitian
ini adalah mengembangkan model klasifikasi kesehatan mental mahasiswa yang akurat, dengan kemampuan mendeteksi
kelas minoritas (mahasiswa berisiko) secara baik. Model yang dihasilkan diharapkan dapat menjadi dasar sistem deteksi
dini yang terintegrasi dengan sistem informasi kampus.

2.2 Data Understanding

Fase kedua berfokus pada pengumpulan, eksplorasi, dan pemahaman karakteristik data. Dataset yang digunakan
merupakan data publik dari repositori Kaggle berjudul "Student Mental Health & Resilience Dataset" yang dipublikasikan
oleh Ziya pada tahun 2024. Dataset ini terdiri dari 500 baris data dan 13 kolom, yang berisi informasi demografis (usia,
jenis kelamin), akademik (GPA), psikologis (skor stres, kecemasan, depresi), perilaku (jam tidur, langkah per hari), serta
sentimen dari laporan diri. Variabel target adalah Mental Health Status yang mengkategorikan kondisi kesehatan mental
mahasiswa ke dalam tiga kelas: 0 = Healthy (sehat), 1 = At-risk (berisiko), 2 = Struggling (mengalami kesulitan). Tidak
ditemukan missing value yang signifikan. Distribusi awal kelas tidak seimbang, namun informasi ini akan ditangani pada
fase data preparation. Tabel 1 menyajikan atribut dataset yang akan digunakan.

Tabel 1. Atribut Dataset

No Atribut Tipe Data Keterangan

1 Student ID Numerik (integer) Identitas unik mahasiswa

2 Age Numerik (integer) Usia mahasiswa (tahun)

3 Gender Kategorikal Male/Female/Other

4 GPA Numerik (float) Indeks Prestasi Kumulatif (skala 0-4)

5 Stress Level Numerik (integer) Tingkat stres (skala 1-10)

6  Anxiety Score Numerik (integer) Skor kecemasan (skala 1-10)

7  Depression Score Numerik (integer) Skor depresi (skala 1-10)

8 Sleep Hours Numerik (float) Rata-rata jam tidur per malam

9 Steps Per Day Numerik (integer) Rata-rata langkah harian

10 Mood Description Kategorikal Deskripsi suasana hati (Happy/Sad/Tired/dll)
11 Sentiment Score Numerik (float) Skor sentimen dari teks (-1 s.d 1)

12 Mental Score Numerik (integer) glgué hasil rekayasa — dijelaskan pada sub-bab
13 Mental Health Status Kategorikal (target) Kondisi mental: O=sehat, 1=berisiko, 2=kesulitan

2.3 Data Preparation

Fase ketiga mencakup semua proses untuk mengubah data mentah menjadi format yang siap digunakan dalam
pemodelan. Langkah-langkah yang dilakukan diuraikan pada sub-bab berikut:
a. Pembersihan Data dan Encoding
Pertama, dilakukan pemeriksaan terhadap nilai kosong (missing value). Tidak ditemukan nilai kosong pada seluruh 500
data. Selanjutnya, variabel kategorikal seperti Gender dan Mood Description diubah menjadi nilai numerik menggunakan
teknik label encoding. Tabel 2 menyajikan contoh hasil encoding.

Tabel 2. Hasil Encoding

Variabel Asli Nilai Kategorikal  Hasil Encoding
Gender Male 1
Gender Female 0
Gender Other 2

Mood Description Happy 0
Mood Description Sad 1
Mood Description Tired 2

b. Feature Engineering

Pada tahap ini dilakukan feature engineering dengan membuat fitur komposit bernama Mental Score yang merupakan
penjumlahan dari tiga indikator psikologis, yaitu Stress_Level, Anxiety Score, dan Depression_Score dengan tujuan agar
merepresentasikan kondisi psikologis mahasiswa secara lebih holistik:

Mental_Score = Stress_level + Anxiety_Score + Depression_score (1)
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c. Normalisasi Data

Seluruh fitur numerik dinormalisasi menggunakan StandardScaler dari scikit-learn sehingga memiliki rata-rata 0 dan
standar deviasi 1. Meskipun Random Forest tidak memerlukan normalisasi, langkah ini dilakukan untuk konsistensi.

d. Pembagian Data (Data Splitting)

Data dibagi menjadi data latih (training) dan data uji (festing) menggunakan stratified sampling dengan proporsi 80:20.
Hasil pembagian awal adalah 400 data latih dan 100 data uji. Komposisi data uji: 5 mahasiswa sehat (kelas 0), 27
mahasiswa berisiko (kelas 1), dan 68 mahasiswa kesulitan (kelas 2). Hasil pembagian awal menunjukkan
ketidakseimbangan kelas pada data training. Untuk mengatasi masalah ini, diterapkan teknik Synthetic Minority
Oversampling Techniqgue (SMOTE) [11], [13].

e. Penanganan Ketidakseimbangan Kelas dengan SMOTE

Data latih awal memiliki ketidakseimbangan kelas. Untuk mengatasinya, diterapkan teknik Synthetic Minority
Oversampling Technigue (SMOTE) hanya pada data latih dengan parameter k-neighbors = 5. SMOTE membuat sampel
sintetis pada kelas minoritas melalui interpolasi linear. Setelah SMOTE, jumlah data latih menjadi 819 dengan distribusi
seimbang: masing-masing kelas 273 sampel, sementara data testing tetap berjumlah 100 sampel dengan distribusi asli
(kelas 0:5, kelas 1:27, kelas 2:68). Tabel 3 menyajikan distribusi data akhir setelah persiapan.

Tabel 3. Distribusi Data Setelah Preparation

Dataset Jumlah Data Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2
Data training (setelah SMOTE) 819 273 273 273
Data testing 100 5 27 68

2.4 Modelling

Fase keempat adalah pemilihan dan pelatihan algoritma. Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest [5],
[7]. Model dilatih dengan data training yang telah diseimbangkan menggunakan SMOTE. Hyperparameter tuning
dilakukan dengan grid search dan cross-validation 5-fold pada data training untuk menghindari overfitting. Ruang
parameter yang diuji meliputi n_estimators (100, 200, 300), max_depth (10, 20, 30, None), min_samples_split (2, 5, 10),
serta min_samples leaf (1, 2, 4). Kombinasi optimal yang diperoleh adalah n_estimators=200, max_depth=20,
min_samples_split=5, min samples leaf=2. Proses pelatthan menggunakan pipeline yang mengintegrasikan
StandardScaler, SMOTE (khusus data training), dan Random Forest secara berurutan.

2.5. Evaluation

Fase kelima adalah pengukuran performa model pada data testing yang tidak tersentuh selama pelatihan. Metrik

evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, presisi, recall, F1-score per kelas, serta confusion matrix. Penekanan khusus
diberikan pada recall kelas minoritas (khususnya kelas 0 dan kelas 1) karena prioritas deteksi dini mahasiswa berisiko
sangat penting. Selain itu, dilakukan analisis feature importance yang dihasilkan langsung dari model Random Forest
berdasarkan rata-rata penurunan Gini impurity.
Untuk menjamin reliabilitas dan validitas hasil penelitian, dilakukan pengujian statistik tambahan. Pengujian ini
mencakup perhitungan Confidence Interval (CI) 95% untuk mengukur stabilitas akurasi model pada berbagai subset data.
Selain itu, dilakukan Uji McNemar untuk membandingkan signifikansi perbedaan prediksi antara model dasar (Random
Forest standar) dengan model optimasi yang diusulkan. Hasil evaluasi secara statistik dan komprehensif disajikan pada
bagian Hasil dan Pembahasan.

2.6. Deployment

Dalam penelitian ini, tahap deployment tidak diarahkan pada pembangunan aplikasi siap pakai, melainkan pada
penyampaian hasil analisis, rekomendasi model terbaik, serta implikasi praktis bagi mahasiswa dan konselor. Fokus
utama fase ini adalah penemuan pengetahuan (knowledge discovery) guna menjawab rumusan masalah penelitian yang
telah ditetapkan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pengujian Model

Pada penelitian ini, algoritma Random Forest diterapkan untuk mengklasifikasikan kondisi kesehatan mental
mahasiswa berdasarkan data yang diperoleh dari repositori publik Kaggle [11]. Dataset yang digunakan memiliki total
500 data awal dengan tiga kategori kondisi mental, yaitu sehat (label 0), berisiko (label 1), dan mengalami kesulitan (label
2). Data awal dibagi menjadi data latih (80%) dan data uji (20%) menggunakan metode stratified sampling guna menjaga
proporsi kelas. Karena distribusi kelas awal tidak seimbang dimana kelas mayoritas lebih mendominasi, maka pada data
latih diterapkan teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk menyamakan jumlah sampel setiap
kelas. Setelah proses SMOTE, diperoleh 819 data latih yang seimbang dengan masing-masing kelas berjumlah 273
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sampel. Sementara itu, data uji tetap berjumlah 100 sampel dengan komposisi asli: 5 mahasiswa sehat (kelas 0), 27
mahasiswa berisiko (kelas 1), dan 68 mahasiswa dengan kesulitan mental (kelas 2). Sebelum pelatihan, dilakukan
rekayasa fitur (feature engineering) berupa pembentukan fitur komposit bernama Mental Score yang merupakan
penjumlahan dari tiga indikator psikologis: tingkat stres, skor kecemasan, dan skor depresi. Fitur ini bertujuan untuk
memberikan representasi kondisi mental yang lebih holistik.

Setelah model Random Forest dilatih dengan data latih yang telah diseimbangkan, dilakukan prediksi terhadap 100 data
uji. Tabel 4 menyajikan perbandingan antara jumlah aktual dan jumlah prediksi untuk masing-masing kelas.

Tabel 4. Hasil Klasifikasi Mental dengan Random Forest

Kategori Aktual Prediksi
Sehat (Kelas 0) 5 3
Beresiko (Kelas 1) 27 27
Kesulitan (Kelas 2) 68 70

Berdasarkan Tabel 4, model berhasil memprediksi dengan tepat 3 dari 5 mahasiswa sehat, seluruh 27 mahasiswa berisiko,
dan 68 dari 68 mahasiswa dengan kesulitan mental. Kelebihan prediksi terjadi pada kelas kesulitan (70 prediksi) karena
adanya 2 mahasiswa sehat yang salah diklasifikasikan sebagai kesulitan atau berisiko. Hal ini menunjukkan bahwa model
memiliki kecenderungan untuk lebih sensitif terhadap kelas prioritas (berisiko dan kesulitan), yang justru sesuai dengan
tujuan deteksi dini.

Selanjutnya, performa model dievaluasi menggunakan metrik presisi, recall, F1-score, dan akurasi. Tabel 5 merangkum
hasil evaluasi untuk setiap kelas.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Random Forest Pada Data Uji

Class Precision Recall F-1 Score Support
0 (Sehat) 1,00 0,6 0,75 5
1 (Berisiko) 0,93 0,96 0,95 27
2 (Kesulitan) 0,99 1,00 0,99 68
Accuracy 0,97 100
Macro avg 0,97 0,85 0,9
Weighted avg 0,97 0,97 0,97

Dari Tabel 5, akurasi model mencapai 97%, dengan presisi untuk kelas sehat sempurna (1,00) dan untuk kelas berisiko
serta kesulitan masing-masing 0,93 dan 0,99. Recall untuk kelas sehat sebesar 0,60 mengindikasikan bahwa 3 dari 5
mahasiswa sehat berhasil diidentifikasi, sementara recall untuk kelas berisiko (0,96) dan kesulitan (1,00) menunjukkan
kemampuan deteksi yang sangat baik terhadap individu yang membutuhkan intervensi.

3.2 Evaluasi Model

Seluruh proses implementasi dan evaluasi model pada penelitian ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman
Python dengan memanfaatkan /ibrary seperti scikit-learn untuk  algoritma  Random  Forest dan  metrik
evaluasi, pandas untuk manipulasi data, serta imbalanced-learn untuk penerapan teknik SMOTE. Untuk dapat
memahami secara lebih rinci kesalahan klasifikasi pada model, pada tahap ini digunakan confusion matrix seperti
ditampilkan pada Gambar 2.

Confusion Matrix

Aktual

| '
0 1 2
Prediksi

Gambar 2. Confusion Matrix Model Random Forest

Berdasarkan gambar 2 dapat dijelaskan sebagai berikut:
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Model secara tepat mengidentifikasi 3 mahasiswa sehat (frue positive kelas 0), 26 mahasiswa berisiko (true positive kelas
1), dan 68 mahasiswa dengan kesulitan mental (¢rue positive kelas 2).

Kesalahan terjadi pada 2 mahasiswa sehat yang salah diprediksi sebagai berisiko (1 sampel) atau kesulitan (1 sampel),
serta | mahasiswa berisiko yang salah diprediksi sebagai kesulitan. Tingkat kesalahan ini relatif rendah dibandingkan
studi sebelumnya yang tanpa SMOTE.

Tidak ada mahasiswa dari kelas kesulitan yang salah diprediksi ke kelas lain, menunjukkan bahwa model sangat yakin
terhadap kasus-kasus dengan gangguan mental berat.

Selain confusion matrix, dalam penelitian ini juga dilakukan analisis feature importance untuk mengetahui atribut yang
paling berpengaruh dalam pengambilan keputusan. Gambar 3 menyajikan sepuluh fitur teratas yang diurutkan dari fitur
yang paling berpengaruh hingga fitur dengan pengaruh rendah.

Feature Importance
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Gambar 3. Feature Importance Model Random Forest

Gambar 3 menampilkan sepuluh fitur teratas yang paling berpengaruh dalam proses pengambilan keputusan oleh model
Random Forest. Nilai importance dihitung berdasarkan rata-rata penurunan Gini impurity akibat penggunaan setiap fitur.
Fitur Mental Score menempati peringkat pertama dengan nilai kontribusi 0,328, diikuti oleh Depression_Score (0,230),
Stress_Level (0,200), dan Anxiety Score (0,146). Keempat fitur psikologis ini secara bersama menyumbang lebih dari
90% total kepentingan. Sementara itu, faktor demografis seperti usia dan jenis kelamin memiliki pengaruh yang sangat
kecil, dengan nilai importance di bawah 0,02. Hasil ini mengonfirmasi bahwa fitur komposit lebih dominan [3], [5]

3.3 Validasi Statistik dan Signifikansi

Metrik evaluasi deskriptif seperti akurasi global (97%) sering kali dinilai belum cukup untuk membuktikan keandalan
sebuah model machine learning. Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan pengujian statistik inferensial menggunakan
dua pendekatan yang saling melengkapi: Confidence Interval (CI) 95% untuk menguji stabilitas generalisasi, dan Uji
McNemar untuk menguji signifikansi perbedaan kesalahan antara model dasar dan model usulan. Ringkasan hasil validasi
statistik ini disajikan pada Tabel 6.
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Tabel 6. Ringkasan Hasil Validasi Statistik Model

Metode Pengujian Parameter Hasil Analisis Kesimpulan
Confidence Interval (CI)  Rentang Akurasi 93,66% — 100% Stabilitas Tinggi: Akurasi dijamin
(95%) konsisten dan tidak mudah anjlok.
Uji McNemar Nilai Signifikansi p = 1,000 Optimal (Ceiling Effect): Pola
(p-value) kesalahan identik karena kedua

model sudah sangat pintar.

1. Analisis Stabilitas Melalui Confidence Interval (CI) 95%

Perhitungan Confidence Interval pada tingkat kepercayaan 95% berfungsi untuk memproyeksikan konsistensi
performa model saat diimplementasikan pada data baru di luar sampel pengujian. Rentang CI yang diperoleh berada pada
rentang 93,66% hingga 100%. Secara statistis, hal ini menandakan bahwa jika model diuji secara berulang menggunakan
subset data yang berbeda dari populasi yang sama, akurasi minimum yang dihasilkan dijamin tidak akan turun di bawah
93,66%.

Rentang interval yang sangat sempit ini merepresentasikan nilai varians model yang rendah. Dalam konteks klasifikasi,
temuan ini menjadi bukti kuat bahwa tingkat akurasi tinggi yang dicapai model merupakan hasil dari kemampuan
generalisasi yang matang, bukan akibat dari pola sebaran data yang bersifat kebetulan (overfitting).

2. Analisis Perbandingan Model Melalui Uji McNemar

Uji McNemar digunakan untuk menguji apakah integrasi fitur komposit Mental Score dan penerapan teknik SMOTE
memberikan perubahan pola prediksi yang signifikan secara statistik dibandingkan dengan model Random Forest standar.
Matriks kontingensi yang memetakan perbandingan kesalahan prediksi dari kedua model disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Perbandingan Model

Model Prediksi Model Ususlan Benar Model Usulan Salah
Model Dasar Benar 97 0
Model Dasar Benar 0 3

Berdasarkan tabel 7 uji McNemar menghasilkan nilai p = 1,000. Nilai p > 0,05 yang menunjukkan bahwa secraa
statistik tidak ada perbedaan perfoma yang signifikan antara model dasar dan model usulan. Mekipun demikian, hasil ini
harus diinterpretasikan secara komprehensif melalui fenomena ceiling effect. Karena kedua model sudah sama-sama
memiliki akurasi yang sangat tinggi, jumlah sampel yang salah diklasifikasikan menjadi sangat sedikit (hanya 3 sampel).
Hal ini membuat uji statistik sulit mendeteksi perbedaan secara matematis.

Meskipun secara statistik terlihat identik, model usulan memberikan keunggulan praktis yang signifikan. Melalui fitur
Mental Score, model mampu menyatukan indikator stres, kecemasan, dan depresi menjadi satu variabel prediktor yang
kuat. Hal ini menghasilkan batas keputusan model yang lebih stabil, yang terbukti dari tingginya nilai recall, yang berarti
model peka dalam mendeteksi kelompok mahasiswa yang berisiko.

3.4 Pembahasan

Model yang diusulkan mencapai akurasi 97%, melampaui penelitian sebelumnya yang hanya menggunakan Random
Forest tanpa rekayasa fitur (akurasi maksimal 90%) [5]. Stabilitas hasil ini diperkuat oleh estimasi Confidence Interval
(CI) 95% pada rentang 93,66% hingga 100%, yang secara statistik membuktikan bahwa model memiliki keandalan
generalisasi tinggi dan performanya bukan hasil kebetulan (overfitting). Dibandingkan dengan pendekatan SMOTE tanpa
feature engineering yang hanya mencapai recall minoritas 55% [16], penelitian ini berhasil meningkatkan recall kelas
prioritas menjadi 96% (berisiko) dan 100% (kesulitan).
Peningkatan performa ini didorong oleh fitur komposit Mental Score, yang menggabungkan stres, kecemasan, dan
depresi menjadi satu sinyal yang lebih kuat dan tidak terpecah-pecah [3]. Hasil ini sejalan dengan berbagai modifikasi
SMOTE yang menekankan pentingnya filtering dan clustering untuk mengurangi noise, seperti RCSMOTE [7],
CHSMOTE [8], KNNOR [9], RN-SMOTE [11], SMOTE-LOF [13], dan distance-based SMOTE [12]. Penelitian ini
mengadopsi prinsip serupa, tetapi pada level atribut: rekayasa fitur dilakukan terlebih dahulu sehingga SMOTE bekerja
pada data yang sudah lebih informatif. Terkait hasil uji McNemar dengan nilai p = 1,000 (p > 0,05), kondisi ini wajar
karena adanya ceiling effect dimana kedua model sama-sama memiliki akurasi sangat tinggi sehingga jumlah sampel yang
salah hanya tersisa 3 data. Meskipun demikian, secara praktis model yang diusulan tetap unggul karena mampu
menangani tiga kelas secara non-biner, dengan recall kelompok rentan (96% dan 100%) jauh di atas model biner standar
(70-80%).
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Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan, terutama pada ukuran data uji untuk kelas sehat yang hanya 5
sampel, sehingga recall 60% untuk kelas tersebut masih kurang stabil dan perlu divalidasi dengan dataset yang lebih
besar. Selain itu, data berasal dari satu sumber publik (Kaggle) sehingga potensi bias sampel perlu diwaspadai. Untuk
penelitian lanjutan, disarankan menggunakan dataset yang lebih besar dan seimbang, menambahkan fitur fisiologis dari
perangkat wearable device, serta melakukan perbandingan dengan XGBoost atau Neural Network [14], [16].\

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen, integrasi Feature Engineering melalui atribut Mental Score dan teknik SMOTE pada
algoritma Random Forest terbukti sangat efektif dengan menghasilkan akurasi global sebesar 97% dalam
mengklasifikasikan tiga kategori kesehatan mental mahasiswa (sehat, berisiko, kesulitan). Keandalan performa ini
tervalidasi secara statistik melalui estimasi Confidence Interval (CI) 95% pada rentang 93,66% hingga 100% yang
menunjukkan stabilitas generalisasi yang tinggi. Meskipun uji McNemar menghasilkan nilai p-value = 1,000 akibat
ceiling effect karena kedua model sama-sama optimal, model usulan terbukti memberikan keunggulan praktis dengan
capaian recall kelas prioritas yang sangat tinggi, yaitu 96% (berisiko) dan 100% (kesulitan). Analisis feature importance
mengonfirmasi Mental Score sebagai atribut paling dominan dengan nilai 0,328, yang membuktikan bahwa indikator
psikologis gabungan jauh lebih berpengaruh terhadap kondisi mental mahasiswa dibandingkan faktor tunggal. Meskipun
memberikan hasil memuaskan, penelitian ini memiliki keterbatasan pada ukuran sampel kategori sehat yang terbatas serta
penggunaan sumber data publik tunggal, sehingga generalisasi model masih perlu diverifikasi lebih lanjut. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan melakukan validasi eksternal dengan dataset yang lebih besar, membandingkan
performa dengan algoritma seperti XGBoost atau Neural Network, serta mengintegrasikan data fisiologis dari perangkat
wearable device..
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