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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan dan menganalisis beberapa kinerja algoritma dalam
melakukan Kklasifikasi tingkat stres mahasiswa. Dataset yang digunakan adalah Student Lifestyle
Dataset yang diperoleh dari repositori Kaggle, terdiri dari 2.000 data dengan delapan fitur gaya hidup
mahasiswa. Metode yang digunakan meliputi penerapan tiga algoritma Klasifikasi, yaitu Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector Machine pada empat skenario eksperimen yang
mencakup model baseline, penanganan ketidakseimbangan data menggunakan Synthetic Minority
Oversampling Technique, seleksi fitur dengan Recursive Feature Elimination, serta hyperparameter
tuning. Hasil akan dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, F1-Score, kemudian
model terbaik akan dilakukan analisis interpretabilitas menggunakan SHAP. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa integrasi teknik penyeimbangan data, seleksi fitur, dan optimasi parameter
dengan algoritma SVM membuat performa yang signifikan dan optimal dengan akurasi sebesar 0,98,
precision 0,96, recall 0,98, F1-Score 0,97, dan waktu komputasi sebesar 0,011 detik. Analisis
interpretabilitas menunjukkan bahwa faktor gaya hidup seperti durasi belajar dan durasi tidur
berpengaruh secara dominan terhadap tingkat stres. Hasil ini menunjukkan bahwa dengan strategi
optimasi terintegrasi tersebut berhasil mendukung deteksi tingkat stres mahasiswa secara cepat dan
akurat.

Kata kunci: klasifikasi, machine learning, optimasi model, stres mahasiswa, SHAP

Abstract

This study aims to compare and analyze the performance of several algorithms in classifying student
stress levels. The dataset used in this research is the Student Lifestyle Dataset obtained from the
Kaggle repository, consisting of 2,000 records with eight student lifestyle features. The methods
employed include the implementation of three classification algorithms: Logistic Regression, K-
Nearest Neighbors, and Support Vector Machine (SVM), across four experimental scenarios. These
scenarios include a baseline model, handling imbalanced data using the Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE), feature selection using Recursive Feature Elimination (RFE),
and hyperparameter tuning. The results were evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-
score metrics. Furthermore, interpretability analysis of the best-performing model was conducted
using SHAP. The findings indicate that the integration of data balancing techniques, feature selection,
and parameter optimization with the SVM algorithm significantly improved performance, achieving
an accuracy of 0.98, precision of 0.96, recall of 0.98, F1-score of 0.97, and a computation time of
0.011 seconds. The interpretability analysis revealed that lifestyle factors such as study duration and
sleep duration had the most dominant influence on stress levels. These results demonstrate that the
integrated optimization strategy successfully supports fast and accurate detection of student stress
levels.
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1 Pendahuluan

Hampir seluruh mahasiswa di dunia saat ini mengalami stres yang merupakan bagian dari
kesehatan mental [1]. Kondisi ini timbul akibat tubuh merespon berbagai tekanan, seperti
meningkatnya tuntutan hidup di era modern, ekspektasi dari diri sendiri maupun lingkungan sosial,
masalah keuangan, hingga upaya untuk menyeimbangkan kehidupan pribadi dan akademik [2][3].
Tekanan yang menimbulkan stres ini memberikan dampak secara langsung pada berbagai aspek di
dalam kehidupan mahasiswa, seperti kinerja akademik, daya ingat, manajemen waktu, hingga
kesejahteraan mental secara keseluruhan [4]. Tingkat stres tinggi menyebabkan efek domino yang
menimbulkan dampak negatif pada gangguan tidur, tingkat kecemasan, hingga depresi. Kondisi ini
akan menimbulkan siklus yang sulit untuk diakhiri, jika tidak terdeteksi dan ditangani sejak dini [5].

Di tengah tantangan tingkat stres yang terus meningkat, penggunaan teknologi menjadi bagian
krusial dalam upaya mendeteksi dan penanganannya. Teknik klasifikasi dalam machine learning telah
banyak digunakan dalam penelitian klasifikasi tingkat stres mahasiswa, dengan algoritma seperti
Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (K-NN), Random Forest, hingga Decision Family. Namun,
penelitian-penelitian tersebut masih menghadapi sejumlah keterbatasan yang dapat mempengaruhi
hasil klasifikasi. Pertama, permasalahan ketidakseimbangan data yang dapat menyebabkan model
cenderung bias terhadap kelas mayoritas sehingga dapat menurunkan akurasi secara keseluruhan [6].
Penggunaan fitur yang berlebihan dapat menyebabkan model lebih rentan terhadap noise dan proses
komputasi menjadi lebih lambat [7]. Selanjutnya, masih minimnya penggunaan optimasi
hyperparameter yang dapat membuat model tidak mencapai performa terbaiknya [8].

Dalam Klasifikasi penting untuk mendapatkan hasil yang berkualitas agar dapat membuat
prediksi yang akurat. Untuk mendapatkan hasil yang maksimal, penelitian ini menggunakan beberapa
variasi metode seperti Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), feature selection, dan
hyperparameter tuning pada algoritma machine learning. SMOTE digunakan untuk mengatasi jumlah
data yang tidak seimbang, dan mengurangi overfitting, sehingga data yang diolah dapat menghasilkan
akurasi yang baik [9]. Feature selection merupakan metode untuk mengurangi fitur yang kurang
relevan, sehingga waktu berjalannya proses klasifikasi dapat berlangsung dengan lebih cepat [10].
Hyperparameter tuning dilakukan untuk meningkatkan performa dari model Klasifikasi dengan
memilih nilai hyperparameter yang paling tepat [11].

Selain aspek performa, tantangan lain dalam penerapan machine learning adalah rendahnya
interpretabilitas model. Model yang kompleks biasanya menghasilkan hasil Kklasifikasi tanpa
memberikan informasi mengenai kontribusi masing-masing fitur, yang dikenal sebagai black box [12].
Kurangnya transparansi dapat menurunkan tingkat kepercayaan terhadap sistem, terlebih ketika hasil
klasifikasi digunakan sebagai dasar perancangan intervensi atau kebijakan akademik. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan pendekatan yang mampu menjelaskan setiap fitur
terhadap hasil klasifikasi. Salah satu metode interpretabilitas yang bisa digunakan untuk menjelaskan
hal tersebut adalah Shapley Additive Explanations (SHAP). Melalui SHAP, model dapat diidentifikasi
fitur mana yang paling berpengaruh dalam menentukan klasifikasi tingkat stres mahasiswa [13].
Pendekatan ini memungkinkan pengembangan model yang tidak hanya optimal dari sisi performa,
tetapi juga transparan dan dapat dijelaskan.

Penelitian ini akan menggunakan model yang dibangun pada beberapa algoritma klasifikasi
diantaranya, Logistic Regression, K-NN, dan Support Vector Machine (SVM). Logistic Regression
dipilih karena mampu memodelkan hubungan antar fitur-fitur gaya hidup mahasiswa dengan tingkat
stres secara probabilistik, serta menghasilkan output yang mudah diinterpretasikan sebagai hasil awal
perbandingan. K-NN digunakan karena pendekatannya yang berbasis kemiripan pola antar data [14],
memungkinkan Klasifikasi tingkat stres berdasarkan karakteristik mahasiswa yang serupa. SVM
dipilih karena kemampuannya untuk memisahkan kelas stres secara maksimal dengan menemukan
hyperplane optimal, hal ini membuat model robust terhadap data dengan batas kelas yang tidak linear
[15].

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis komparatif terhadap algoritma klasifikasi
dalam konteks tingkat stres mahasiswa. Model akan melalui uji coba menggunakan metode SMOTE,
feature selection dan hyperparameter tuning, serta dilakukan evaluasi untuk menemukan model
terbaik dan kemudian mengetahui faktor penyebab tingkat stres mahasiswa menggunakan SHAP.
Dengan menggunakan dataset yang didapatkan dari Kaggle mengenai tingkat stres mahasiswa,
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penelitian ini diharapkan dapat mampu untuk diinterpretasikan dan digeneralisasikan bagi pihak pihak
terkait dalam memahami faktor faktor penyebab stres mahasiswa, serta memahami teknik terbaik
untuk mendapatkan hasil yang optimal dari setiap model.

2 Tinjauan Literatur

Beberapa penelitian telah menggunakan algoritma machine learning dalam melakukan klasifikasi
tingkat stres mahasiswa, sehingga beberapa penelitian tersebut dapat menjadi bahan yang relevan
dalam melakukan perbandingan ataupun referensi. Penelitian [16] melakukan klasifikasi tingkat stres
pada mahasiswa akhir di STIKOM Tunas Bangsa menggunakan algoritma C4.5, dan mendapatkan
hasil akurasi sebesar 87,88% dengan 20 rules. Penelitian sejenis yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa juga dilakukan oleh [17] yang menggunakan metode K-
NN. Penelitian ini memanfaatkan dataset yang didapatkan dari halaman web data.world dengan
jumlah data sebesar 16.385, dan menghasilkan nilai akurasi sebesar 91,58%.

Selanjutnya, terdapat penelitian oleh [18] yang bertujuan untuk mencari metode berbasis tree
yang paling optimal dalam mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa. Penelitian ini menggunakan
100 dataset yang didapatkan melalui penyebaran kuesioner kepada mahasiswa Universitas Negeri
Surabaya dan menggunakan metode tree family diantaranya, decision tree, random forest, random
tree, ID3, CHAID dan decision stump. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode yang
mendapatkan akurasi paling baik yaitu metode ID3 dengan akurasi sebesar 95%. Penelitian [19]
melakukan deteksi dini tingkat stres pada mahasiswa menggunakan dua metode yaitu Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) dan K-NN untuk melakukan perbandingan akurasi. Hasil yang didapatkan
kemudian dievaluasi menggunakan cross-validation 10 folds dan K-NN mendapatkan hasil terbaik
dibandingkan dengan ID3, dimana K-NN mendapatkan akurasi 100% pada fold 10, sementara 1D3
hanya mendapatkan akurasi 76,67% pada fold 7.

Seiring dengan berkembangnya pendekatan machine learning, klasifikasi tingkat stres dilakukan
berbasis teks dengan NLP. Penelitian [20] mengembangkan model klasifikasi tingkat stres mahasiswa
berbasis teks dengan menerapkan ekstraksi fitur TF-IDF dan membandingkan beberapa algoritma,
yaitu Logistic Regression, Naive Bayes, Random Forest, dan SVM. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa Logistic Regression memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 88,33% dan F1-
score 0,88.

Berdasarkan tinjauan literatur yang telah dibahas sebelumnya, metode machine learning sudah
banyak dilakukan dalam mengklasifikasikan tingkat stres mahasiswa, dengan hasil yang bervariasi.
Namun, sebagian besar penelitian tersebut belum membahas permasalahan seperti class imbalance
pada data, yang dapat mempengaruhi performa pada model secara signifikan terutama pada kelas
minoritas. Selain itu, penelitian terdahulu umumnya belum menggunakan metode feature selection
dan hyperparameter tuning secara sistematis dan belum memberikan analisis interpretabilitas pada
model yang dapat menjelaskan faktor-faktor dominan penyebab stres mahasiswa secara transparan.
Penelitian ini memberikan inovasi baru dengan menerapkan SMOTE, feature selection dan
hyperparameter tuning pada metode Logistic Regression, K-NN, dan SVM untuk klasifikasi tingkat
stres mahasiswa, serta memberikan analisis interpretabilitas menggunakan SHAP. Pendekatan ini
dilakukan dan dibandingkan guna menemukan metode terbaik dalam klasifikasi tingkat stres,
sekaligus memberikan pengetahuan mengenai faktor paling berpengaruh penyebab stres mahasiswa.

3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen komparatif yang
melakukan perbandingan performa beberapa algoritma klasifikasi pada beberapa kondisi. Penelitian
ini menggunakan bahasa pemrograman Python versi 3.10 dengan bantuan pustaka seperti pandas,
scikit-learn, matplotlib, dan imbalanced-learn. Secara garis besar, penelitian ini menerapkan beberapa
tahapan yang mencakup pengumpulan data, pra-pemrosesan data, pelatihan model, evaluasi model,
dan analisis hasil, yang ditampilkan pada Gambar 1.
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Gambar 1 Alur penelitian
3.1 Pengumpulan Dataset

Data yang digunakan di dalam penelitian ini adalah data sekunder bersifat publik yang diperoleh
dari repositori Kaggle dengan judul "Student Lifestyle Dataset". Dataset terdiri dari 2.000 data dengan
delapan fitur yang mencakup student id, study hours per day, extracurricular hours, sleep hours,
social hours, physical activity hours, stress level, dan cgpa. Label target yang digunakan dalam
penelitian ini adalah tingkat stres yang diklasifikasikan menjadi tiga kategori, yaitu high, moderate,
dan low. Data ini diperoleh melalui Google Form survey yang dibagikan pada tahun akademik 2023
hingga 2024 di India. Definisi dari masing-masing variabel yang terdapat dalam penelitian
ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1 Definisi variabel

No Nama Deskripsi

1 Student ID ID unik pada setiap mahasiswa
2 Study Hours_Per_Day Jam belajar per hari

3 Extracurricular_Hours_Per_Day  Jam ekstrakulikuler per hari

4 Sleep_Hours_Per_Day Jam tidur per hari

5 Social_Hours_Per_Day Jam bersosial per hari

6 Physical_Activity Hours_Per Day Jam beraktivitas fisik per hari
7 GPA GPA

8  Stress_Level Tingkat stress mahasiswa

3.2 Pra-pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data merupakan tahap awal untuk membersihkan, menghilangkan, hingga
mentransformasi data agar siap digunakan untuk proses pembuatan model. Beberapa proses yang
terlibat di dalam preprocessing data adalah pencarian dan penghapusan data yang terduplikasi,
pengecekan dan penanganan missing value, hingga melakukan normalisasi untuk menyamakan skala
antar fitur menggunakan StandardScaler. Proses ini akan dilakukan hingga dapat diputuskan bahwa
data sudah bersih dan dapat untuk digunakan untuk proses modeling.

3.3 Implementasi Model

Setelah melalui tahap prapmemrosesan data, tahap selanjutnya adalah untuk membuat model
klasifikasi. Penelitian ini akan menggunakan tiga algoritma yaitu Logistic Regression, K-NN, dan
SVM. Logistic Regression digunakan karena mudah untuk menemukan makna dalam sebuah
hubungan, K-NN digunakan karena sifatnya yang non-parametrik, sehingga efektif dalam menangani
data dengan pola distribusi yang kompleks atau non-linear melalui pendekatan kesamaan jarak, dan
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SVM dipilih karena mampu untuk menangani data berdimensi tinggi. Setiap model dibangun dalam
kerangka pipeline yang terdiri atas StandardScaler sebagai tahap normalisasi dan proses algoritma
klasifikasi yang berhubungan. Penggunaan pipeline ini digunakan untuk memastikan bahwa seluruh
tahap pemrosesan diterapkan secara konsisten dan terurut pada setiap eksperimen. Dalam pembuatan
model terdapat empat skenario yang dilakukan dan kemudian dilakukan perbandingan untuk
menentukan model Klasifikasi dengan skenario terbaik. Keempat skenario tersebut dapat dijelaskan
sebagai berikut.

3.3.1 Model Baseline

Model baseline merupakan model pertama yang dibangun tanpa menggunakan teknik
optimasi seperti SMOTE, feature selection, dan hyperparameter tuning. Tujuan dari pembangunan
model ini adalah untuk memberikan visualisasi awal mengenai performa dasar dari masing-masing
algoritma klasifikasi sebelum dilakukan optimasi lebih lanjut. Adapun tahapan yang dilakukan pada
model ini adalah sebagai berikut:

1. Membagi data menjadi pelatihan dan pengujian dengan rasio (80:20) menggunakan metode train
test split dengan parameter random_state = 42 untuk memastikan konsistensi hasil. Sebesar 80%
data akan digunakan untuk melatih model, sementara sebesar 20% data akan digunakan untuk
mendapatkan evaluasi dan performa dari model.

2. Membangun pipeline untuk masing-masing algoritma yang terdiri atas StandardScaler dan
classifier dengan parameter default.

3. Melatih tiga algoritma klasifikasi yang digunakan, yaitu Logistic Regression, K-NN, dan SVM
menggunakan bahasa pemrograman Python.

3.3.2 Model menggunakan SMOTE

Pada skenario kedua, model dikembangkan dengan tujuan untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan distribusi data dengan menggunakan metode Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) pada data pelatihan. Ketidakseimbangan data dapat berpengaruh pada model
yang cenderung memprediksi pada kelas mayoritas dan kurang mengenali kelas minoritas. SMOTE
beroperasi dengan meningkatkan data sintesis pada sampel kelas minoritas sehingga pembagian data
label menjadi lebih seimbang dan model dapat belajar dengan lebih baik dari seluruh kelas [9].
Adapun tahapan yang dilakukan pada model ini adalah sebagai berikut:

1. Membagi data menjadi pelatihan dan pengujian dengan rasio (80:20) menggunakan metode train
test split dengan parameter random_state = 42 untuk memastikan konsistensi hasil. Sebesar 80%
data akan digunakan untuk melatih model, sementara sebesar 20% data akan digunakan untuk
mendapatkan evaluasi dan performa dari model.

2. Menggunakan metode SMOTE pada data pelatihan untuk menangani jumlah data label yang tidak
seimbang. SMOTE diinisialisasi dengan parameter random_state = 42 dan n_neighbors = 5,
kemudian menerapkan fit_resample pada data pelatihan.

3. Melatih tiga algoritma klasifikasi yang digunakan, yaitu Logistic Regression, K-NN, dan SVM
menggunakan bahasa pemrograman Python.

3.3.3 Model menggunakan SMOTE dan Feature Selection

Pada skenario ketiga, dilakukan penambahan teknik feature selection menggunakan metode
Recursive Feature Elimination (RFE). Penambahan metode ini bertujuan untuk mencari fitur yang
paling relevan dengan cara menghapus fitur yang memiliki pengaruh lemah terhadap model secara
bertahap hingga didapatkan fitur terbaik [21]. Proses seleksi fitur ini akan dilakukan secara terpisah
pada masing-masing algoritma klasifikasi sehingga model dapat dilatih menggunakan kombinasi fitur
yang paling optimal. Adapun tahapan yang dilakukan pada model ini adalah sebagai berikut:

1. Membagi data menjadi pelatihan dan pengujian dengan rasio (80:20) menggunakan metode train
test split dengan parameter random_state = 42 untuk memastikan konsistensi hasil. Sebesar 80%
data akan digunakan untuk melatih model, sementara sebesar 20% data akan digunakan untuk
mendapatkan evaluasi dan performa dari model.
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2. Menggunakan metode SMOTE pada data pelatihan untuk menangani jumlah data label yang tidak
seimbang dengan konfigurasi yang sama dengan parameter (random_state = 42, n_neighbors =
5).

3. Melakukan seleksi fitur menggunakan RFE dengan logistic regression sebagai estimator dasar
dan n_features_to_select = 4 dari total fitur yang tersedia untuk menemukan subset atribut yang
paling berpengaruh.

4. Melatih tiga algoritma klasifikasi yang digunakan, yaitu Logistic Regression, K-NN, dan SVM
menggunakan bahasa pemrograman Python.

3.3.4 Model menggunakan SMOTE, Feature Selection, dan Hyperparameter Tuning

Pada skenario keempat, dilakukan optimasi pada model dengan menambahkan teknik
hyperparameter tuning untuk mendapatkan kombinasi parameter terbaik dari masing-masing
algoritma. Proses tuning dilakukan dengan menggunakan metode GridSearch, yang bekerja dengan
mencoba berbagai kombinasi nilai parameter untuk menentukan komposisi yang menghasilkan
performa paling optimal dari model [11]. Metode ini akan dikombinasikan dengan StratifiedKFold
sebagai mekanisme validasi silang. Adapun tahapan yang dilakukan pada model ini adalah sebagai
berikut:

1. Membagi data menjadi pelatihan dan pengujian dengan rasio (80:20) menggunakan metode train
test split dengan parameter random_state = 42 untuk memastikan konsistensi hasil. Sebesar 80%
data akan digunakan untuk melatih model, sementara sebesar 20% data akan digunakan untuk
mendapatkan evaluasi dan performa dari model.

2. Menggunakan metode SMOTE pada data pelatihan untuk menangani jumlah data label yang tidak
seimbang dengan konfigurasi yang sama dengan parameter (random_state = 42, n_neighbors =
5).

3. Melakukan seleksi fitur menggunakan RFE dengan logistic regression sebagai estimator dasar
dan n_features to_select = 4 dari total fitur yang tersedia untuk menemukan subset atribut yang
paling berpengaruh.

4. Melakukan hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV dengan StratifiedKFold
(n_splits = 5, shuffle = True, random_state = 42). Pencarian parameter yang digunakan untuk
masing-masing algoritma adalah sebagai berikut, logistic regression: nilai regularisasi C €
{0,001; 0,01; 0,1; 1; 10; 100} dan solver € {liblinear, saga}, K-Nearest Neighbors: jumlah
tetangga n_neighbors € {3, 5, 7, 9} dan weights € {uniform, distance}, serta Support Vector
Machine: nilai regularisasi C € {0,1; 1; 10}, fungsi kernel € {linear, rbf}, dan parameter gamma
€ {scale, auto}.

5. Melatih tiga algoritma klasifikasi yang digunakan, yaitu Logistic Regression, K-NN, dan SVM
menggunakan bahasa pemrograman Python menggunakan model terbaik dari setiap algoritma.

3.4 Evaluasi dan Analisis Hasil

Guna dapat membandingkan performa dari model klasifikasi, perlu dilakukan evaluasi yang
komprehensif sehingga dapat melihat penggunaan metode mana yang mendapatkan performa paling
baik. Dalam penelitian ini digunakan metrik evaluasi yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score.
Akurasi bermanfaat untuk mengukur berapa jumlah prediksi yang benar terhadap seluruh data
pengujian. Precision digunakan untuk memperlihatkan tingkat ketepatan model dalam memprediksi
satu kelas tertentu. Recall digunakan untuk memperlihatkan kapabilitas model dalam menemukan
seluruh data yang betul-betul termasuk kedalam kelas tersebut. Sementara itu, F1-Score adalah rata-
rata hasil antara precision dan recall yang dimanfaatkan untuk memberikan keseimbangan antara
kedua metrik tersebut [22]. Nilai evaluasi dari masing-masing algoritma pada tiap skenario
eksperimen kemudian dibandingkan secara menyeluruh untuk mengetahui pengaruh penerapan teknik
optimasi terhadap performa model. Melalui perbandingan tersebut, dapat diidentifikasi model mana
yang menghasilkan kinerja terbaik untuk melakukan Klasifikasi tingkat stres mahasiswa. Model
dengan performa paling optimal selanjutnya akan digunakan untuk melakukan analisis
interpretabilitas menggunakan metode SHAP.
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3.5 Analisis Interpretabilitas SHAP

Analisis interpretabilitas dalam penelitian ini menggunakan metode Shapley Additive
Explanations (SHAP) untuk memberikan transparansi terhadap model klasifikasi yang dihasilkan. Hal
ini bertujuan untuk memahami faktor-faktor krusial yang mempengaruhi hasil prediksi model,
sehingga model tidak hanya memiliki performa yang baik tetapi juga dapat dijelaskan secara logis.
Metode SHAP bekerja dengan menghitung nilai kontribusi dari setiap fitur terhadap output hasil
prediksi model berdasarkan konsep Shapley value dari teori permainan. Nilai SHAP menunjukkan
seberapa besar pengaruh suatu fitur dalam meningkatkan atau menurunkan probabilitas prediksi suatu
kelas [23]. Dengan hal tersebut, model yang sebelumnya bersifat black-box dapat dilakukan analisis
sehingga hasil dapat lebih mudah dipahami. Dalam penelitian ini, analisis SHAP akan digunakan pada
model terbaik yang diperoleh dari hasil evaluasi skenario eksperimen. Hasil analisis kemudian
digunakan untuk memberikan interpretasi terhadap variabel-variabel gaya hidup yang paling
berpengaruh terhadap tingkat stres mahasiswa.

4  Hasil dan Pembahasan

Pembahasan dimulai dengan analisis deskriptif karakteristik Student Lifestyle dataset, diikuti
evaluasi komparatif kinerja algoritma Logistic Regression, K-NN, dan SVM melalui empat skenario
optimasi. Analisis kemudian diperdalam dengan menggunakan metode SHAP untuk membedah
kontribusi fitur dominan dalam menentukan tingkat stres mahasiswa secara transparan dan objektif.

4.1  Analisis Deskriptif Karakteristik Dataset

Bagian awal analisis dilakukan dengan meninjau karakteristik dari 2.000 data mahasiswa dalam
“Student Lifestyle Dataset”. Analisis ini akan dimulai dengan melihat persebaran distribusi dari label
target yaitu Stress_Level yang memiliki tiga kategori yaitu low, moderate, dan high. Dari Gambar 2
terlihat bahwa distribusi label target tidak seimbang dengan kategori stres “high” memiliki jumlah
data terbanyak sebesar 1.029 data, diikuti dengan kategori stres “Moderate” sebanyak 674 data, dan
kategori stres “low” sebanyak 297 data. Distribusi ini menunjukkan bahwa hampir setengah data
berada pada kategori stres “high”. Ketidakseimbangan ini berpotensi mempengaruhi performa model
klasifikasi, karena algoritma akan cenderung lebih mudah mengenali kelas dengan jumlah data yang
lebih besar dibandingkan kelas minoritas. Kondisi ini menjadi alasan utama penggunaan metode
SMOTE dalam skenario pembuatan model.
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Gambar 2 Distribusi label target

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id

1600



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 15, Nomor 5, 2026: 1594-1607 e-ISSN:2540-9719

Selain distribusi label target, dilakukan analisis deskriptif terhadap fitur numerik untuk
memahami karakteristik data secara umum. Profil perilaku mahasiswa akan diidentifikasi melalui
nilai rata-rata, minimum, dan maksimum yang terlihat pada Tabel 2. Secara rata-rata, mahasiswa
menghabiskan waktu tujuh jam untuk belajar dan tujuh jam untuk tidur. Meski hal tersebut terlihat
ideal, namun terdapat nilai minimum lima jam tidur dan nilai maksimum 10 jam belajar yang dapat
mengindikasikan adanya kelompok mahasiswa dengan risiko stres yang lebih tinggi. Selain itu
aktivitas fisik memiliki rentang yang sangat lebar 0 hingga 13 jam, di sisi lain rata-rata GPA berada di
angka 3,11. Perbedaan skala antar fitur ini menjustifikasi penggunaan StandardScaler agar setiap
variabel memiliki bobot yang setara dalam proses klasifikasi.

Tabel 2 Deskripsi data

Variabel Mean Min Max
1. Study Hours Per_Day 7,48 5,00 10,00
2. Extracurricular_Hours Per Day 1,99 0,00 4,00
3. Sleep_Hours_Per_Day 7,50 5,00 10,00
4. Social_Hours_Per_Day 2,70 0,00 6,00
5. Physical_Activity Hours_Per Day 4,33 0,00 13,00
6. GPA 3,12 2,24 4,00

Untuk mengetahui korelasi awal yang terbentuk antar fitur, maka dilakukan analisis korelasi
yang terdapat pada Gambar 3. Melalui hal tersebut, terlihat bahwa sebagian besar hubungan antar
variabel memiliki kekuatan korelasi rendah hingga sedang. Variabel Study Hours_Per_Day memiliki
korelasi positif cukup kuat dengan GPA (0,73). Hal tersebut menunjukkan bahwa peningkatan waktu
belajar  cenderung diikuti  dengan kenaikan nilai akademik. Sebaliknya, variabel
Physical_Activity Hours_Per_Day berkorelasi negatif dengan GPA serta dengan beberapa variabel
lain seperti Study Hours_Per_Day, Sleep_Hours_Per_Day, dan Social_Hours_Per_Day, yang
mengindikasikan terdapat konsekuensi dalam pembagian waktu. Secara keseluruhan, tidak ditemukan
korelasi tinggi antar variabel independen, sehingga tidak terdapat indikasi multikolinearitas dan masih
layak digunakan dalam pemodelan.
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Gambar 3 Heatmap correlation

4.2 Hasil Skenario Baseline

Berdasarkan karakteristik dataset yang telah dianalisis, tahap selanjutnya adalah melakukan
pengujian model klasifikasi. Pengujian awal dilakukan pada skenario baseline tanpa penerapan teknik
apapun, skenario ini digunakan untuk memperoleh gambaran performa dasar dari masing-masing
algoritma sebelum dilakukan perlakuan lanjutan. Sebesar 80% data akan digunakan untuk pelatihan
dan sebesar 20% data digunakan pengujian. Hasil evaluasi pada skenario baseline disajikan pada
Tabel 3 dengan waktu komputasi selama 0,231 detik.

Tabel 3 Hasil model skenario 1

Q:ggi;:gg; Skenario Akurasi Precision Recall F1-Score K(;/rvnapkL}'tjasi
Logistic Regression 0,85 0,85 0,85 0,85
K-NN Baseline 0,90 0,89 0,90 0,89 0,231s
SVM 0,95 0,95 0,95 0,95

Berdasarkan hasil pengujian pada skenario baseline, terlihat adanya perbedaan performa yang
cukup signifikan. Hasil menunjukkan bahwa SVM memberikan performa tertinggi dengan tingkat
akurasi, precision, recall, dan F1-score yang konsisten di angka 0,95. Hal ini mengindikasikan bahwa
pendekatan berbasis margin pada SVM lebih mampu memisahkan pola antar kelas tingkat stres
dibandingkan pendekatan sederhana. Meskipun SVM menunjukkan performa tertinggi, hasil ini masih
perlu dianalisis lebih lanjut mengingat distribusi kelas dalam dataset tidak seimbang. K-NN juga
memperlihatkan performa yang cukup baik dengan nilai akurasi 0,90, mengindikasikan bahwa pola
distribusi data antar kelas memiliki kedekatan jarak yang cukup jelas dalam ruang fitur. Meskipun
demikian, pendekatan ini belum sepenuhnya mampu menangkap kompleksitas batas keputusan antar
kelas seperti SVM. Sementara itu, Logistic Regression menunjukkan hasil terendah diantara ketiga
algoritma dengan hasil akurasi sebesar 0,85. Hal tersebut dapat disebabkan keterbatasan model linear
dalam menangkap hubungan non linear yang mungkin terdapat dalam data gaya hidup mahasiswa.

4.3 Hasil Skenario SMOTE

Penerapan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dilakukan untuk
mengatasi masalah ketidakseimbangan data yang ditemukan pada data label. Kondisi awal data
menunjukkan bahwa distribusi yang tidak merata, yaitu kelas high sebanyak 823 sampel, sementara
kelas moderate (547 sampel), dan low (230 sampel). Hal ini menunjukkan ketimpangan pada data,
dan dapat beresiko untuk model berpihak hanya pada kelas mayoritas. Melalui SMOTE, sampel pada
kelas moderate dan low ditingkatkan secara sintetis hingga masing-masing mencapai 823 sampel,
sehingga total data latih meningkat secara signifikan dari 1.600 menjadi 2.469 sampel. Hasil skenario
model dengan teknik SMOTE disajikan dalam Tabel 4.

Tabel 4 Hasil model skenario 2

Algo_r!tma_ Skenario Akurasi Precision Recall F1-Score Waktu .
Klasifikasi Komputasi
Logistic Regression . 0.84 0.83 0.86 0.84
K-NN Baseline + ) o9 0.85 088  0.86 0,2065
SMOTE ' ' ' ' !
SVM 0.95 0.93 0.95 0.94

Berdasarkan hasil pengujian pada skenario ini menunjukkan dampak yang berbeda pada
masing-masing algoritma dengan waktu komputasi sebesar 0,206 detik. Sama dengan skenario
baseline, SVM tetap berhasil mempertahankan performa tingginya dengan tingkat akurasi sebesar
0,95 dan F1-Score sebesar 0,94. Hal tersebut menandakan bahwa SVM sangat stabil dalam
menentukan hyperplane pemisah secara optimal meskipun terjadi kepadatan data akibat penambahan
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sampel sintesis. Sementara itu, Logistic Regression dan K-NN mengalami sedikit penurunan performa
dibandingkan skenario baseline. Penurunan ini dapat disebabkan oleh perubahan lokal yang yang
mungkin menciptakan overlap antar kelas, sehingga menyamarkan batas keputusan model linear
maupun berbasis jarak. Meskipun demikian, recall pada Logistic Regression meningkat menjadi 0,86.
Hal ini membuktikan walaupun akurasi keseluruhan terkoreksi sedikit, model menjadi lebih sensitif
dan dapat mendeteksi kelas kelas minoritas dibandingkan skenario baseline. Secara umum, hasil
menunjukkan bahwa teknik SMOTE efektif memberikan kestabilan pada algoritma berbasis margin
seperti SVM dalam menangani perubahan distribusi data dibandingkan model linear atau berbasis
jarak dalam kasus klasifikasi tingkat stres.

4.4 Hasil Skenario SMOTE dan RFE

Setelah menangani ketidakseimbangan data pada kelas label, skenario berikutnya adalah
mengoptimalkan model melalui metode RFE. Proses ini dimulai dengan total 6 fitur awal yang
tersedia dalam dataset. Dalam penelitian ini, jumlah fitur dikurangi menjadi 4 fitur utama. Penentuan
jumlah fitur yang dipertahankan tersebut dipilih karena merupakan fitur dengan skor tertinggi yang
mampu merepresentasikan pola tingkat stres mahasiswa dalam model. Fitur yang terpilih adalah study
hours per day, sleep hours per day, social hours per day, dan physical activity hours per day.
Eliminasi terhadap dua fitur lainnya dilakukan karena fitur tersebut memiliki nilai pengaruh yang
kecil, sehingga apabila dipertahankan berpotensi menjadi gangguan bagi performa algoritma. Hasil
performa untuk skenario ini terdapat pada Tabel 5 dengan waktu komputasi selama 0,529 detik.

Tabel 5 Hasil model skenario 3

Algo_r!tma_ Skenario Akurasi Precision Recall F1-Score Wakiu .
Klasifikasi Komputasi
Logistic Regression  Baseline + 0,83 0,82 0,85 0,83
K-NN SMOTE + 0,93 0,90 0,93 0,91 0,529s
SVM RFE 0,95 0,93 0,95 0,94

Hasil pengujian pada skenario tiga yang ditampilkan pada Tabel 5 menunjukkan bahwa
kombinasi SMOTE dan RFE memberikan dampak positif yang sangat signifikan pada algoritma K-
NN. Akurasi K-NN meningkat dari 0,88 pada skenario SMOTE menjadi 0,93, diikuti dengan
kenaikan precision menjadi 0,90, dan recall mencapai 0,93. Peningkatan ini terjadi karena K-NN
merupakan algoritma berbasis jarak yang sensitif terhadap data. Dengan membuang fitur yang kurang
relevan melalui RFE, "noise™ dalam data berkurang, sehingga struktur jarak menjadi lebih jelas yang
mempermudah K-NN. Sementara itu, pada SVM, performa model mampu dipertahankan dengan
angka 0,95, dan membuktikan bahwa model tetap mampu bekerja secara optimal meskipun dengan
jumlah fitur yang lebih sedikit. Sebaliknya, Logistic Regression menunjukkan sedikit penurunan
performa pada precision dan F1-score menjadi 0,83 dibandingkan dengan skenario SMOTE ataupun
baseline. Hal ini menunjukkan bahwa sebagai model linear, pengurangan fitur tidak memberikan hasil
yang signifikan, tetapi justru mengurangi informasi yang dibutuhkan untuk menemukan garis
pemisah. Secara keseluruhan, penerapan RFE terbukti efektif dalam menyederhanakan kompleksitas
model tanpa mengorbankan performa, bahkan dalam beberapa algoritma seperti K-NN justru
meningkatkan performa.

4.5 Hasil Skenario SMOTE, RFE, dan Hyperparameter Tuning

Skenario final dalam penelitian ini dilakukan dengan mengintegrasikan SMOTE, RFE, dan
hyperparameter tuning menggunakan metode GridSearch. Tahap ini bertujuan untuk mencari
kombinasi parameter terbaik yang menghasilkan model dengan performa paling maksimal bagi ketiga
algoritma yang diuji. Berdasarkan hasil pencarian parameter, konfigurasi terbaik adalah sebagai
berikut: Algoritma Logistic Regression menggunakan C = 1 dan solver = 'saga’, kemudian K-NN
menggunakan n_neigbors = 5 dan weights = 'distance’, serta SVM menggunakan C = 10, gamma =
'scale’ dan kernel = 'rbf. Penggunaan kombinasi parameter tersebut menghasilkan performa
klasifikasi akhir yang disajikan dalam Tabel 6 dengan waktu komputasi selama 0,011 detik.
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Tabel 6 Hasil model skenario 4

Q:g;’;:gg Skenario Akurasi Precision Recall Slzg;e K;/yni)lﬁfasi
Logistic Baseline + 0,83 0,82 0,85 0,83
Regression SMOTE + RFE + 0.011s
K-NN Hyperparameter 0,94 0,91 0,94 0,92 '
SVM Tuning 0,98 0,96 098 097

Berdasarkan hasil pengujian skenario 4, terdapat lonjakan performa signifikan terkhusus pada
algoritma SVM. Dengan menggunakan parameter terbaik, SVM berhasil mencapai akurasi sebesar
0,98 dengan recall 0,98 dan F1-Score 0,97. Penggunaan parameter yang terpilih untuk SVM
memungkinkan model mampu memetakan data ke dimensi yang lebih tinggi secara non-linear yang
membuat batas keputusan antar tingkat stres menjadi jauh lebih presisi dibandingkan skenario
sebelumnya. Peningkatan performa juga terlihat pada K-NN yang mencapai akurasi sebesar 0,94
dengan kombinasi parameter n_neighbors = 5 dan weights = 'distance’. Penggunaan parameter ini
membuat K-NN menjadi lebih sensitif terhadap kedekatan antar titik data yang relevan, sehingga
proses pemilihan menjadi lebih akurat. Disisi lain, Logistic Regression cenderung stabil pada angka
0,83. Stagnasi hasil pada model linear ini semakin memperjelas analisis bahwa hubungan antara
variabel gaya hidup terhadap tingkat stres mahasiswa cenderung bersifat non-linear. Secara
keseluruhan, skenario final ini membuktikan bahwa kombinasi antara data yang seimbang, fitur yang
sudah diseleksi, dan parameter yang tepat mampu menghasilkan model klasifikasi yang akurat dan
efisien.

4.6 Evaluasi Hasil

Secara keseluruhan, integrasi teknik SMOTE, RFE, dan hyperparameter tuning yang
merupakan skenario empat terbukti sebagai strategi paling optimal untuk membangun model
klasifikasi pada dataset ini. Kombinasi ketiga teknik tersebut mampu meningkatkan performa model
secara lebih konsisten. Melalui skenario paling optimal ini, SVM dipilih sebagai model terbaik
dengan nilai akurasi sebesar 0,98 dan F1-score sebesar 0,97. Performa tersebut menunjukkan bahwa
pendekatan berbasis margin dan dioptimasi melalui teknik yang tepat mampu memisahkan kelas
tingkat stres secara efektif. Selain itu, waktu komputasi untuk skenario empat ini juga menunjukkan
hasil yang paling efisien dibandingkan model dengan skenario lainnya, dengan waktu komputasi
hanya 0,011 detik. Model terbaik ini, selanjutnya akan dianalisis dengan pendekatan interpretabilitas
menggunakan metode SHAP. Metode ini bekerja dengan menghitung kontribusi dari setiap fitur
terhadap prediksi yang dibuat olenh model. Melalui metode ini, SHAP akan membandingkan selisih
dari hasil prediksi model saat suatu fitur digunakan dan saat fitur tersebut tidak digunakan, sehingga
peran setiap variabel dalam menentukan tingkat stres dapat diketahui secara pasti [24].

4.7  Analisis Interpretabilitas SHAP

Berdasarkan Gambar 4, fitur atau variabel Study Hours_Per Day diketahui sebagai prediktor
paling dominan dalam menentukan tingkat stres mahasiswa. Dominannya kontribusi variabel ini
mengindikasikan bahwa intensitas waktu belajar harian merupakan sumber tekanan utama yang secara
signifikan mendorong peningkatan beban mental mahasiswa. Hasil ini selaras dengan penelitian [24]
yang menunjukkan bahwa aktivitas belajar bersifat menuntut secara kognitif, semakin lama dan
semakin intens aktivitas belajar dilakukan, maka akan semakin tinggi pula tingkat stres psikologis
mahasiswa.

Selain faktor tuntutan akademik, variabel Sleep_Hours_Per_Day juga menunjukkan pengaruh
yang besar dalam tahap pengambilan keputusan model. Hal ini memperlihatkan pentingnya durasi
tidur sebagai mekanisme pemulihan psikologis. Sejalan dengan penelitian [25], durasi tidur terbukti
memiliki hubungan signifikan dengan perceived stres pada mahasiswa. Penelitian tersebut
menekankan bahwa kecukupan tidur berperan untuk meningkatkan self control dan resilience pada
individu dalam mengurangi stres. Dengan kurangnya waktu tidur tidak hanya akan berperan langsung

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id

1604



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 15, Nomor 5, 2026: 1594-1607 e-ISSN:2540-9719

terhadap kenaikan tingkat stres, tetapi juga melemahkan fungsi yang berperan dalam regulasi stres.
Sementara  itu, variabel gaya hidup seperti  Physical Activity Hours Per Day dan
Social_Hours_Per_Day menunjukkan kontribusi sedang dalam model. Hal ini mengindikasikan
bahwa aktivitas fisik dan interaksi sosial turut dipertimbangkan dalam proses klasifikasi tingkat stres
mahasiswa, meskipun hal tersebut tidak sekuat fitur pengaruh jam belajar dan tidur.

Temuan selanjutnya adalah fitur GPA menempati posisi terendah dalam gambar. Meskipun
secara korelasi terdapat hubungan antara jam belajar dan GPA, namun model SVM mengidentifikasi
bahwa tingkat stres mahasiswa lebih ditentukan oleh proses harian dibandingkan dengan hasil
akademik itu sendiri. Hasil transparansi ini memberikan validasi bahwa model tidak hanya akurat
secara angka, namun juga memiliki logika yang relevan dengan realitas psikologis yang dialami
mahasiswa, dimana tekanan harian lebih berdampak langsung pada kesehatan mental daripada angka
prestasi akademik.

study_Hours_per_Day |

Sleep_Hours_Per_Day _
Physical_Activity_Hours_Per_Day _

Social_Hours_Per_Day -

Extracurricular_Hours_Per_Day - mmm High
GPAI = Moderate
N Low

00 01 02 03 04 05 06 07

Gambar 4 Grafik hasil SHAP

5 Kesimpulan

Berdasarkan analisis hasil yang telah dilakukan, disimpulkan bahwa integrasi beberapa metode
yaitu penyeimbangan data menggunakan SMOTE, seleksi fitur menggunakan RFE, dan
hyperparameter tuning dapat secara signifikan meningkatkan hasil untuk klasifikasi tingkat stres
mahasiswa dengan waktu komputasi yang singkat. Algoritma SVM dipilih sebagai model terbaik
dengan hasil akurasi sebesar 0,98, precision sebesar 0,96, recall sebesar 0,98, dan F1-score sebesar
0,97 dengan waktu komputasi yang paling efisien sebesar 0,011 detik pada kombinasi tiga teknik
optimasi. Temuan utama melalui analisis SHAP berhasil mengungkapkan bahwa variabel
Study_Hours_Per_Day dan Sleep_Hours Per_Day memiliki pengaruh paling besar dalam
menentukan tingkat stres mahasiswa. Hasil analisis menunjukkan bahwa semakin tinggi intensitas
waktu belajar harian, maka kecenderungan tingkat stres mahasiswa juga meningkat, karena hal
tersebut meningkatkan tuntutan akademik dan beban mental. Selain itu, durasi tidur yang lebih cukup
justru membuat tingkat stres yang lebih rendah, sehingga kurangnya waktu tidur dapat memperburuk
kondisi stres mahasiswa. Hal ini menunjukkan bahwa untuk menekan tingkat stres mahasiswa,
sebaiknya difokuskan pada perbaikan pola hidup dan manajemen waktu belajar.
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