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Abstrak

Di Indonesia, 6,1% penduduk berusia 15 tahun ke atas mengalami gangguan kesehatan mental, dengan
12,69% mahasiswa menunjukkan kerentanan akibat tekanan hidup dan ketidakstabilan mental.
Kesehatan mental sangat penting bagi mahasiswa, karena berpengaruh langsung pada kesuksesan
akademik. Penelitian ini menganalisis data kesehatan mental mahasiswa dengan dataset yang diambil
berdasarkan hasil survey data mahasiswa di Universitas Global Jakarta, dengan hasil survey mengikuti
metode TMAS yang direkomendasikan oleh expert psikolog untuk kemudian diolah menggunakan
algoritma Decision Tree, Random Forest, dan Logistic Regression dengan Python. Hasilnya
menunjukkan bahwa Logistic Regression mencapai akurasi tertinggi sebesar 90%, diikuti oleh
Decision Tree dan Random Forest yang masing-masing memiliki akurasi 80%. Selain itu, model
Logistic Regression memberikan prediksi kecemasan paling akurat berdasarkan TMAS dengan akurasi
90%, dibandingkan 80% untuk Decision Tree dan Random Forest.

Kata kunci: Kesehatan Mental, Python, Klasifikasi, Algoritma, Data Science

Abstract

In Indonesia, 6.1% of the population aged 15 and older experience mental health disorders, with
12.69% of students showing vulnerability due to life stressors and mental instability. Mental health is
crucial for students, as it directly impacts their academic success. This study analyzes student mental
health data using a dataset derived from surveys conducted at Global University Jakarta, with the
survey following TMAS methods recommended by psychological experts. The data is processed using
Decision Tree, Random Forest, and Logistic Regression algorithms in Python. The results indicate
that Logistic Regression achieves the highest accuracy at 90%, followed by Decision Tree and Ran-
dom Forest, both with an accuracy of 80%. Furthermore, the Logistic Regression model provides the
most accurate anxiety predictions based on TMAS, with an accuracy of 90%, compared to 80% for
Decision Tree and Random Forest.

Keywords: Mental Health, Python, Classification, Algorithm, Data Science

1. PENDAHULUAN kesuksesan akademik mereka. Masalah mental
dapat memengaruhi kemampuan komunikasi,
sehingga mengganggu aktivitas sehari-hari (Dwi
Putra et al., 2023) Sejumlah penelitian telah
menerapkan metode data science untuk
menganalisis masalah kesehatan mental. Metode
ini memungkinkan deteksi dini, yang penting un-
tuk mencegah kondisi memburuk (Thenata &
Suryadi, 2022). Penelitian sebelumnya menguji
potensi algoritma pembelajaran mesin untuk
mendiagnosis dan memprediksi gangguan men-
tal, serta aplikasinya dalam pendidikan dan
kesehatan (Muzumdar et al., 2022). Salah satu

Di Indonesia, gangguan kesehatan mental mulai
menyerang individu berusia 15 tahun ke atas,
dengan prevalensi mencapai 6,1%. Di antara
mahasiswa, risiko ini lebih tinggi, terutama bagi
mereka yang berada di fase remaja akhir dan
dewasa awal. Dalam kondisi mental yang tidak
stabil dan di tengah konflik hidup, sekitar
12,69% mahasiswa dilaporkan mengalami
masalah kesehatan mental (Salvia, 2021).
Kesehatan mental sangat penting bagi maha-
siswa, karena berdampak langsung pada
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penelitian oleh (Dwi Putra et al., 2023) mem-
bandingkan algoritma Naive Bayes Classifier
dan Support Vector Machine, menunjukkan
bahwa Support Vector Machine memiliki akurasi
94,37%. Penelitian lain oleh (Wibowo et al.,
2023) menemukan bahwa algoritma Decision
Tree dan Random Forest mencapai akurasi
100% dalam mendeteksi stres mahasiswa.

Berdasarkan penelitian ini, penggunaan algorit-
ma klasifikasi seperti Decision Tree, Random
Forest, dan Logistic Regression dapat efektif un-
tuk menganalisis data kesehatan mental maha-
siswa. Penelitian ini akan menerapkan algoritma
tersebut pada dataset kesehatan mental maha-
siswa menggunakan Python, yang dikenal se-
bagai salah satu bahasa pemrograman teratas da-
lam data science (Syamsu, 2021). Fokus utama
akan berada pada nilai akurasi sebagai tolok
ukur performa, bersama metrik tambahan seperti
precision, recall, dan F1 score, yang akan dival-
idasi melalui cross-validation.

Hasil dari model algoritma ini akan dibanding-
kan dengan metode psikologi untuk menilai
ketepatan prediksi. Penelitian ini bertujuan untuk
menentukan algoritma terbaik dalam klasifikasi
kesehatan mental mahasiswa antara Decision
Tree, Logistic Regression, dan Random Forest,
serta membandingkan hasil prediksi ketiga algo-
ritma dalam mengukur tingkat kecemasan
menggunakan TMAS, dengan evaluasi melalui
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score
serta teknik validasi cross-validation.

2. METODE PENELITIAN

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang telah
dilakukan review dan menjadi latar belakang
penelitian ini, terdapat kesamaan dan perbedaan
dalam metode, objek, dan hasil penelitian.
Beberapa studi menggunakan data dari sumber
yang berbeda tetapi menerapkan metode dan
algoritma yang bervariasi, sementara yang lain
menggunakan metode dan algoritma yang sama
dengan data yang berbeda.

Penelitian ini  merupakan gabungan dan
pengembangan dari penelitian sebelumnya,
dengan fokus pada dua objek data yang akan di-
analisis. Peneliti akan membandingkan hasil
pengolahan data menggunakan algoritma Deci-
sion Tree, Logistic Regression, dan Random
Forest untuk menentukan algoritma mana yang
menghasilkan performa tertinggi.

2.1 Data Science

Data Science adalah disiplin ilmu yang mem-
fokuskan pada analisis data, baik yang ter-
struktur maupun tidak terstruktur, terutama data
numerik. Bidang ini mencakup pengumpulan,
pengolahan, pengelolaan, klasifikasi, dan
pengarsipan data. Data Science bertujuan untuk
menyajikan dan mendistribusikan data, serta
mengubahnya menjadi informasi yang mudah
dipahami oleh semua orang (Aditya, M. A., et
al., 2020).

2.2 Metode Klasifikasi

Salah satu metode dalam machine learning yang
termasuk dalam kategori supervised learning
adalah klasifikasi. Teknik ini bertujuan untuk
memprediksi kategori dari data input, dengan
fokus pada mencapai tingkat akurasi tertinggi
dalam menentukan kelas target. Algoritma klas-
ifikasi menganalisis hubungan antara atribut in-
put dan output untuk membangun model yang
akan digunakan dalam pengujian. Sebelum
melakukan prediksi, diperlukan tahap pembela-
jaran yang menggunakan data latih (training da-
ta), sedangkan data uji (testing data) digunakan
untuk proses prediksi itu sendiri (Charbuty &
Abdulazeez, 2021).

2.3 Algoritma Decision Tree

Decision Tree adalah algoritma machine
learning yang digunakan untuk Klasifikasi
dengan menggambarkan proses pengambilan
keputusan dalam bentuk pohon. Pada struktur
ini, setiap node mewakili keputusan, cabang
menunjukkan pengukuran fitur berdasarkan
parameter input, dan node daun mencerminkan
hasil klasifikasi atau nilai akhir (Pratama et al.,
2023).

Algoritma ini  berfungsi sebagai sistem
pendukung keputusan, di mana node internal
melakukan pengujian terhadap atribut, cabang
mencerminkan hasil dari pengujian tersebut, dan
node dan mengidentifikasi kelas yang
ditentukan. Bentuk visual dari algoritma
Decision Tree dapat dilihat pada gambar 1.

2.4 Algoritma Logistic Regression

Logistic Regression adalah suatu algoritma yang
digunakan untuk memprediksi probabilitas
keberhasilan atau kegagalan suatu peristiwa
dengan menghasilkan suatu hasil sebagai
probabilitas antara O dan 1. Algoritma ini
menggunakan variabel independen (atribut) dan
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dependen (tujuan) dengan menggunakan fungsi
logika (Pratama et al., 2023).

=
| oot Node |
Decision Node ~ Sub- Decision Node
Tree
' Leaf Node Leaf Node Decision Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Gambar 1. Algoritma Decision Tree (Charbuty
& Abdulazeez, 2021)

2.5 Algoritma Random Forest

Adalah metode yang digunakan untuk
klasifikasi, regresi, dan operasi lainnya
berdasarkan teknik clustering dalam

pembelajaran data. Proses seleksi dibagi menjadi
dua bagian, dan subset atribut diambil secara
acak dari atribut terbaik. Dengan demikian,
Random Forest menghasilkan informasi acak
dan mengidentifikasi atribut kunci untuk
membangun pohon keputusan. Dalam klasifikasi
untuk data yang tidak teramati, keputusan
diambil berdasarkan suara terbanyak dari setiap
pohon, vyang memungkinkan metode ini
memberikan kinerja yang baik, terutama dalam
mengatasi berbagai masalah Kkinerja seperti
overfitting. Selain itu, Random Forest juga
mampu menangani noise dan outlier dengan
efektif dan relatif mudah diterapkan (Wibowo et
al., 2023). Bentuk visual dari Random Forest
dapat dilihat pada gambar 2.

2.6 Anxiety

Anxiety adalah gangguan yang ditandai oleh
ketakutan atau kecemasan yang tidak terkendali,
sering Kkali dipicu oleh tekanan dan stres yang
tinggi, terutama di kalangan mahasiswa. Gejala
kecemasan mencakup kesulitan mengendalikan
emosi, khawatir berlebihan tentang hal-hal kecil,
dan kecemasan yang mengganggu aktivitas serta
istirahat.  Hal ini dapat memengaruhi
kemampuan siswa untuk mencapai tujuan
akademik (Lintang et al.,, 2023). Penderita
anxiety sering menghadapi kesulitan dalam
menjalani  aktivitas sehari-hari dan dapat
mengalami efek fisik, seperti sakit dada dan
hipertensi. Tingkat kecemasan yang tinggi dapat
merusak prestasi akademik, sehingga deteksi
dini sangat penting untuk mendapatkan

pengobatan yang tepat dan mencegah kondisi
semakin memburuk (Thenata & Suryadi, 2022).

Dataset

T - G N G
/ \ \ y \ / ‘.\ / \ \ ) \
S A AR AARAR A AAR
Cedb000060 d6d0e0dd dooedbddo
ResultA ResultB ResultA
| | ]

|
| Majority voting / Averaging |

Final result

Gambar 2. Algoritma Random Forest (Ghosh,
2024)

2.7 Taylor Minnesota Anxiety Scale

Taylor Minnesota Anxiety Scale (TMAS) adalah
alat yang digunakan untuk mengukur tingkat
kecemasan individu. TMAS mengevaluasi
kesehatan mental dengan menyajikan pernyataan
yang mencakup tiga aspek: fisiologis, kognitif,
dan afektif, yang dijawab dengan dua pilihan,
yaitu "ya" atau "tidak." Hingga saat ini, TMAS
masih banyak digunakan dan diadaptasi dalam
berbagai penelitian yang berkaitan dengan
kecemasan (Kumar Barman & Kumar, 2022)

2.8 Simple Random Sampling

Salah satu metode pengambilan sampel yang
umum digunakan dalam penelitian ilmiah adalah
simple random sampling. Dalam metode ini,
anggota sampel dipilih secara acak, sehingga se-
tiap individu memiliki peluang yang sama untuk
terpilih. Simple random sampling diakui sebagai
"metode paling sederhana dan paling umum un-
tuk pemilihan sampel,” di mana unit sampel
dipilih satu per satu dengan probabilitas pemili-
han yang sama pada setiap pengundian. Salah
satu keunggulan dari metode ini adalah keseder-
hanaannya, yang membuatnya mudah dipahami
dan diterapkan. Selain itu, metode ini bersifat
non-bias karena memberikan kesempatan yang
sama bagi setiap individu untuk terpilih, sehing-
ga mengurangi potensi bias dalam pemilihan
sampel. Dengan ukuran sampel yang cukup be-

sar, simple random sampling cenderung
menghasilkan sampel yang representatif, mes-
kipun sampel vyang lebih kecil mungkin

menghadapi risiko variasi yang lebih besar (Gol-
zar & Noor, 2022).
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2.9 Slovin

Rumus Slovin adalah metode populer dalam
penelitian kuantitatif untuk menentukan jumlah
sampel yang representatif, memungkinkan hasil
penelitian digeneralisasikan tanpa memerlukan
tabel jumlah sampel. Dengan rumus yang seder-
hana, Slovin memungkinkan perhitungan sampel
antara 10% hingga 20% dari total populasi,
dengan nilai e yang digunakan adalah 0,1 (10%)
dan 0,2 (20%) (Santoso, 2023).

N
" T T¥N(e)?

Keterangan:

n = Ukuran sampel/jumlah responden

N = Ukuran populasi

E = Persentase kelonggaran ketelitian kesalahan
pengambilan sampel yang masih bisa ditolerir;
e=0,1

2.10 Pengembangan Model Algoritma

Pada tahap ini peneliti mulai mengembangkan
model algoritma yang akan digunakan sebagai
inti dari penelitian ini. Hal-hal atau tools yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Google
Collab sebagai media tempat model dibangun
dan menggunakan bahasa pemrograman Python.
Gambar 3 adalah langkah-langkah yang
dilakukan dalam pengembangan model.

Pada penelitian ini menggunakan Google Collab
sebagai media training data dan membentuk
model. Selanjutnya menyiapkan library Python
yang akan digunakan. Setelah media atau
toolsnya sudah siap disini peneliti akan me-
masukkan library Python dalam model algoritma
library yang digunakan dalam Python adalah
Numpy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, Plotly, dan
Scipy.

Setelah semua library tersedia, langkah beri-
kutnya adalah membuat tab untuk persiapan
sebelum pengujian model. Ini mencakup "read-
ing dataset" untuk membaca dan mengekspor
data, "preprocessing data" untuk membersihkan
dan menyiapkan data, serta "training-test data"
untuk membagi data menjadi set data latih dan
data uji.

2.11 Dataset

Untuk dataset yang digunakan pada penelitian
ini diawali dengan proses pengumpulan data
yang dilakukan dengan menyebarkan kuisioner
melalui Google Form kepada mahasiswa

Universitas Global Jakarta yang bersedia
mengisi kuisioner tersebut.

Menyiapkan Media

l

Menyiapkan Library Python

Y

Persiapan Model Algoritma

l

Buat Model dan evaluasi model
Algoritma

v

Selesai |

P

Gambar 3. Diagram alur pengembangan model

~ Import Library

import numpy as mp # linear algebra

import pandas as pd # data processing, CSV file /0 (e.g. pd.read_csv)
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import plotly.express as px

from scipy import stats

from scipy.stats import randint

L

# prep
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV, GridSearchCV, train_test_split
from sklearn import preprocessing

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.preprocessing import binarize, LabelEncoder, MinMaxScaler

# models
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier,
from sklearn.tree import export_graphviz

from six import Stringl0

from IPython.display import Image

import pydotplus

fFrom sklearn import tree

import six

import sys

import pickle

sys.modules['sklearn.externals.six'] = six

ExtraTreesClassifier

# Validation libraries

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import classification report

from sklearn.metrics import f1_score, precision_score, recall_score, confusion_matrix, accuracy_score
from sklearn.metrics import mean_squared error, mean_absolute_error

from sklearn.model_selection import cross_val_score

Gambar 4. Library Python yang digunakan

Metode pengambilan sampel yang digunakan
adalah Simple Random Sampling. Untuk menen-
tukan jumlah minimal sampel yang akan dijadi-
kan responden, peneliti menerapkan rumus Slov-
in. Variabel pertanyaan dalam kuisioner diambil
dari penelitian sebelumnya yang telah terbukti
efektif dan reliabel dalam memprediksi kecema-
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san kesehatan mental mahasiswa. Selain itu, be-
berapa pertanyaan juga dirumuskan berdasarkan
saran dari pakar melalui wawancara langsung
dan referensi dari penelitian terdahulu, pertan-
yaan juga mengikuti dari pakar untuk pengambi-
lan dengan model pertanyaan TMAS.

2.12 Pre-Processing Data

Pada tahap ini, data yang diperoleh sebelumnya
akan melalui proses pre-processing terlebih da-
hulu. Library Python yang digunakan adalah
NumPy dan Pandas. NumPy adalah library yang
umum digunakan untuk perhitungan ilmiah dan
mendukung data multidimensi serta matriks be-
sar.

rt pandas as pd # data processing, CSV file I/O (e.g. pd.read_cs

Gambar 5. Library Python NumPy dan Pandas

Sementara itu, Pandas menyediakan fungsi un-
tuk menghapus kolom atau baris, mengisi nilai
yang hilang, dan melakukan berbagai operasi
lainnya pada DataFrame. Dalam tahap ini, data
akan dibersihkan, termasuk membersihkan nilai
yang hilang, menghapus kolom atau fitur yang
tidak diperlukan, hingga data siap untuk masuk
ke tahap berikutnya. Pada tahap pre-processing
dilakukan, cleaning data, rename dan encoder
data, normalisasi data,

Setelah data dinormalisasi, langkah berikutnya
adalah menambahkan target untuk model algo-
ritma. Target ini ditentukan melalui perhitungan
poin fitur yang mengukur tingkat kecemasan
menggunakan metode TMAS. Hasil perhitungan
tersebut akan menjadi target untuk model Deci-
sion Tree, Random Forest, dan Logistic Regres-
sion. Prosesnya meliputi pembuatan kolom baru
berisi poin dari pertanyaan TMAS, yang di-
namakan "anxiety predict,” serta kolom "kate-
gori" untuk mengklasifikasikan data sebagai
"anxiety" atau "normal." Selanjutnya, data dalam
kolom "kategori” diubah menjadi format numer-
ik.

Gambar 6. Proses penambahan target

2.13 Pengujian Model Algoritma

Pada tahap ini, data yang telah bersih dari proses
pre-processing akan dimasukkan ke dalam mod-
el algoritma Decision Tree, Random Forest, dan
Logistic  Regression  untuk  mengevaluasi
akurasinya. Sebelum itu, perlu dilakukan penen-
tuan target dan fitur, serta membagi data menjadi
dua bagian: data latih (training) dan data uji
(testing) menggunakan library train_test split
dari sklearn. Pada proses ini, peneliti akan men-
gubah label menjadi data X untuk fitur dan Y
untuk target. Langkah-langkahnya meliputi me-
masukkan fitur ke dalam "feature_cols" untuk
menghasilkan nilai X, serta menambahkan target
ke dalam data Y untuk dilatih dan diuji. Berikut
gambar 7 dan 8 adalah kode untuk proses ini.

om sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV, GridSearchcV, train_test_split

Gambar 7. Library train_test_split yang
digunakan

Gambar 8. Proses split data sebelum masuk ke

dalam model
Kedua dataset akan dilatih dan diuji
menggunakan perbandingan yang dianggap

sesuai oleh peneliti. Peneliti menggunakan dua
ukuran: 70% untuk data training dan 30% untuk
data testing, serta 80% untuk data training dan
20% untuk data testing, untuk mengevaluasi per-
forma model pada ukuran training yang berbeda.
Setelah pembagian data, keduanya akan di-
masukkan ke dalam berbagai model algoritma
untuk diolah, diprediksi, dan dievaluasi hasilnya.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari pengumpulan data di proses dengan
menyebarkan kuesioner melalui metode Simple
Random Sampling. Populasi yang diteliti adalah
1199 mahasiswa Universitas Global Jakarta. Un-
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tuk menentukan jumlah minimal sampel re-
sponden, peneliti menggunakan rumus Slovin
dengan margin of error 15%. Sehingga dalam
dataset uji didapatkan 50 responden.

Gambar 9. Data yang dikumpulkan

Data yang didapatkan kemudian diolah dengan
metode Pre-processing, yaitu cleaning data, Re-
name dan Encoder data, normalisasi data, dan
klasifikasi untuk mendapatkan anxiety predict.
Setelah model dibentuk dilakukan pengujian
model algoritma. Setelah data dinormalisasi,
langkah selanjutnya adalah menambahkan target
sebagai nilai Y untuk pengujian dan pelatihan
model algoritma. Peneliti menggunakan perhi-
tungan TMAS dari kuesioner untuk menentukan
target yang dimasukkan ke dalam model. Gam-
bar 10 — 12 adalah tabel data sebelum dan
sesudah penambahan kolom target.

. wirang  [vosplr  percaa
..........................

rasa  Mengashil Sesustu Merasa Tia urang, pir  Percaya  amxien
Canggng acngan Berat Berquna  Kepercaasa Diri  Hancur iri  presict

Gambar 12. Data setelah target diencoder

Seperti terlihat pada gambar 10 yang sebe-
lumnya hanya memiliki fitur Kini telah dit-
ambahkan kolom "anxiety predict” beserta kate-
gorinya, seperti pada gambar 11. Setelah itu, tar-
get di encoding agar menjadi format numerik,
seperti yang ditunjukkan pada gambar 12. Ko-
lom ini diperoleh melalui perhitungan poin fitur
dengan metode TMAS. Kolom "kategori” akan
digunakan sebagai target dalam model algoritma

untuk memprediksi apakah seseorang terklasifi-
kasi sebagai "anxiety" atau "normal”.

3.1 Pengujian Model Algortima

Pada tahap pengujian algoritma, peneliti
mendapatkan hasil yang bervariasi dari setiap
percobaan. Sebelum pengujian model, data
dibagi menjadi data latih dan data uji dengan dua
proporsi: 70-30 (70% untuk pelatihan dan 30%
untuk pengujian) dan 80-20 (80% untuk pelati-
han dan 20% untuk pengujian).

3.2 Decission Tree

Berikut gambar 3 adalah hasil dari pengujian
model algoritma Decision Tree setelah dimasuk-
kan data uji dan data latih kedalamnya untuk se-
tiap Train Test Size yang digunakan.

1. Train Test Size 70-30

Decision Tree Accuracy: ©.7333333333333333
Decision Tree Confusion Matrix:

[[6 1]

[3 511

Decision Tree Classification Report:

precision recall fl-score  support

a a.67 a.86 8.75 7

1 a.83 a.62 8.71 -]

BCCUracy B.73 15
macro avg a.75 a.74 B.73 15
weighted avg a.76 8.73 B.73 15

Gambar 13. Hasil uji model Decision Tree train
test size 70-30

Hasil dari pengujian model algoritma Decision
Tree dengan Train Test Size 70-30 mendapatkan
tingkat akurasi 0.73 atau sekitar 73%. Berikut
tabel 1 hasil Classification report yang didapat-
kan.

Tabel 1. Classification report DT Train Test Size

70-30
Precision Recall F1-score
83% 62% 71%
Accuracy 73%

2. Train Test Size 80-20

Decision Tree Accuracy: 8.5
Decision Tree Confusion Matrix:

[[3 @]

[3 21]
Decision Tree Classification Report:

precision recall fl-score support
a a.38 1.00 B8.55 3
1 1.0@ a.29 0.44 7
BCCUracy 8.58 18
macro avg 8.69 a.64 8.49 18
weighted avg 8.81 a.5e @.47 18

Gambar 14. Hasil uji model Decision Tree rasio
train test size 80-20
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Hasil dari pengujian model algoritma Decision
Tree dengan Train Test Size 80-20 mendapatkan
tingkat akurasi yang lebih tinggi dari sebe-
lumnya yakni 0.5 atau sekitar 50%. Berikut tabel
2 hasil Classification report yang didapatkan.

Tabel 2. Classification report DT Train Test

Pada gambar 16 terlihat bahwa nilai akurasi un-
tuk model algoritma Random Forest tidak beru-
bah pada Train Test Size 80-20 yakni 0.80 atau
sekitar 80%. Berikut tabel 4 hasil Classification
report yang didapatkan.

Tabel 4. Classification report RF Train Test Size

Size 80-20 80-20
Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score
100% 29% 44% 100% 71% 83%
Accuracy 50% Accuracy 80%

3.3 Random Forest

Berikut gambar 15 adalah hasil dari pengujian
model algoritma Random Forest setelah di-
masukkan data uji dan data latih kedalamnya un-
tuk setiap Train Test Size yang digunakan.

1. Train Test Size 70-30

3.4 Logistic Regression

Berikut gambar 17 adalah hasil dari pengujian
model algoritma Logistic Regression setelah di-
masukkan data uji dan data latih kedalamnya un-
tuk setiap Train Test Size yang digunakan.

1. Train Test Size 70-30

Gambar 15. Hasil uji model random forest train
test size 70-30

Dari gambar 15 dapat terlihat bahwa hasil pen-
gujian model algoritma Random Forest terhadap
Train Test Size 70-30 mendapatkan hasil akurasi
0.80 atau sekitar 80%. Berikut tabel 3 hasil
Classification report yang didapatkan.

Tabel 3. Classification report RF Train Test Size

70-30
Precision Recall F1-score
86% 75% 80%
Accuracy 80%

2. Train Test Size 80-20

Random Forest Accuracy: 9.8
Random Forest Confusion Matrix:
[[3 @]
[2 5]]

Random Forest Classification Report:

precision recall fl-score  support

a a.68 1.88 8.75 3

1 1.98 8.71 B.83 7

accuracy 8.8 1@
MaCro avg 8.88 8.86 8.79 18
weighted avg .88 o.88 8.81 1@

Gambar 16. Hasil uji model random forest train
test size 80-20

Logistic Regression Accuracy: 8.8
Random Forest Accuracy: 9.8 Logistic R . Confusi Matri
Random Forest Confusion Matrix: OE1STLC Regression Lontusion Matrix:
[[6 1] [[5 2]
[2 611 [17]]
Random Forest Classification Report: Logistic Regression Classification Report:
precision recall fl-score  support precision recall fl-score  support
? by o et : 2 8.83 8.71 8.77 7
’ ) ’ 1 a.78 @.88 B8.82 8
BCCUraCY 8.8@ 15
Macro avg 9.88 a.8 .88 15 accuracy 8.8 15
weighted avg 9.81 2.808 8.88 15 Macro avg a.81 B.79 B.86 15
weighted avg a.88 2.88 8.80 15

Gambar 17. Hasil uji model Logistic Regression
train test size 70-30

Hasil dari model algoritma Logistic Regression
dapat dilihat dari gambar 17 dimana akurasi
yang dihasilkan dengan Train Test Size 70-30
adalah 0.80 atau sekitar 80%. Berikut tabel 5
hasil Classification report yang didapatkan.

Tabel 5. Classification report LG Train Test Size

70-30
Precision Recall F1-score
78% 88% 82%
Accuracy 80%

2. Train Test Size 80-20

Dari hasil model algoritma Logistic Regression
pada Train Test Size 80-20 dapat dilihat dari
gambar 18 dimana hasil akurasi yang didapat
adalah 0.90 atau sekitar 90% lebih tinggi dari
pada hasil model algoritma pada Train Test Size
sebelumnya. Berikut tabel 6 hasil Classification
report yang didapatkan.
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Logistic Regression Accuracy: @.9
Logistic Regression Confusion Matrix:

[[3 8]

[16]]

Logistic Regression Classification Report:

precision recall fl-szcore  support
a a8.75 1.28 a8.86 3
1 1.28 8.86 @8.92 7
accuracy 8.9 1@
macro avg 8.88 8.93 8.89 18
weighted avg 8.93 g.98 8.9 18

Gambar 18 hasil uji model logistic regression
train test size 80-20

Tabel 6. Classification report RF Train Test Size

80-20
Precision Recall F1-score
100% 86% 92%
Accuracy 90%

3.5 Analisa Hasil

Setelah dilakukan pengujian dan menganalisis
hasil dari performa model algoritma Decision
Tree, Random Forest, dan Logistic Regression.
Didapatkan hasil yang dapat dijadikan acuan
model mana yang performanya paling baik da-
lam mengolah dan memprediksi data kesehatan
mental mahasiswa terkhusus pada tingkat anxie-
ty mahasiswa. Berikut adalah tabel 7 per-
bandingan hasil akurasi dari model algoritma
Decision Tree, Random Forest, dan Logistic Re-
gression untuk tiap Train Test Size yang
digunakan.

Dari tabel 7 bisa melihat untuk tiap akurasi dari
model algoritma Decision Tree, Random Forest,
dan Logistic Regression. Agar lebih mudah un-
tuk melihat model algoritma mana yang perfor-
manya paling baik dalam setiap Train Test Size.
Berikut gambar 19 bagan untuk melihat perfoma
akurasi dari model algoritma Decision Tree,
Random Forest, dan Logistic Regression.

Tabel 7. Perbandingan accuracy model algorit-

ma
Decision  Random  Logistic re-
tree forest gression
Train  Test 73% 80% 80%
Size 70-30
Train  Test 50% 80% 90%
Size 80-20

Models Comparisen Test size 30

08 0.8

08

0.733 333
07
0s
05
04
03
0.2
01
0

Logistic Regression Classifisr Decision Tres Classfier

Randorm Farest Classifier

Gambar 19. Bagan perbandingan akurasi model
algoritma rasio train test size 70-30

Models Comparison Test size 20

03
0s
0.
0e
07
06
0.5

05
0a
0z
0.2
01

o

Logistic Regression Classifier Randem Forest Classifier Decision Tree Classifier

Gambar 20. Bagan perbandingan akurasi model
algoritma rasio train test size 80-20

Dari diagram gambar 19 — 20 dan tabel 7, ter-
lihat bahwa model algoritma Regresi Logistik
menunjukkan kinerja yang lebih baik dibanding-
kan dengan kedua model lainnya, yaitu Decision
Tree dan Random Forest. Selain akurasi, peneliti
juga memperhatikan faktor-faktor lain seperti
recall, precision, dan fl-score dalam evaluasi
model.

1. Recall
Tabel 8. Perbandingan recall model algoritma

Decision  Random Logistic
Tree Forest Regression
Train Test 0 o 0
Size 70-30 62% 75% 88%
Train Test 0 o 0
Size 80-20 29% 71% 92%

Dari tabel 8 dapat dilihat bahwa model algoritma
Logistic Regression memiliki nilai recall yang
paling tinggi dibandingkan model algoritma De-
cision Tree dan Random Forest.

2. Precision
Tabel 9. Tabel perbandingan precision model al-
goritma
Decision Random Logistic
Tree Forest  Regression

Train Test 0 o 0
Size 70-30 83% 86% 78%
Train Test 0 o o
Size 80-20 100%  100% 100%
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Pada tabel 9 diatas didapatkan nilai precision un-
tuk model algoritma Random Forest lebih
unggul dibandingkan model algoritma Decision
Tree dan Logistic Regression.

3. Fl-score
Tabel 10 tabel perbandingan f1-score model al-
goritma
Decision Random  Logistic
tree forest regression
Train Test 71% 80% 82%
Size 70-30
Train Test 44% 83% 92%
Size 80-20

Dapat dilihat dari tabel 10 yang menunjukkan
nilai f1-score diatas bahwa model algoritma Lo-
gistic Regression memiliki performa fl-score
yang lebih baik dibandingkan dengan model al-
goritma Decision Tree dan Random Forest.
Setelah menganalisis kinerja dari tiga model al-
goritma Decision Tree, Random Forest, dan Re-
gresi Logistic peneliti dapat menyimpulkan
model mana yang paling superior. Dalam
pengambilan keputusan mengenai model algo-
ritma yang memiliki performa terbaik,
menyajikan tabel perbandingan yang menunjuk-
kan hasil dari setiap model. Tabel ini mengilus-
trasikan seberapa sering masing-masing model
memberikan hasil yang lebih baik secara kese-
luruhan dibandingkan dengan yang lain, sehing-
ga memungkinkan peneliti untuk dengan jelas
melihat keunggulan dari masing-masing algo-
ritma dalam konteks kinerja yang diukur.

4. KESIMPULAN

Kesimpulan penelitian ini menunjukkan bahwa
model algoritma Regresi Logistik memiliki
performa terbaik, dengan akurasi mencapai 90%,
recall 86%, precision 100%, dan fl-score 92%.
Sebagai perbandingan, model Decision Tree
hanya meraih akurasi 50% dengan recall 29%,
precision 100%, dan fl-score 44%. Sementara
itu, model Random Forest memperoleh akurasi
80%, recall 71%, precision 100%, dan fl-score
83%. Dalam prediksi kecemasan menggunakan
metode TMAS, Regresi Logistik juga menam-
pilkan hasil yang paling akurat, berhasil mem-
prediksi 4 dari 5 data sebagai kecemasan, se-
dangkan Decision Tree dan Random Forest mas-
ing-masing hanya mampu memprediksi 3 data
dengan akurasi 50% dan 80%. Hal ini mengindi-
kasikan bahwa Regresi Logistik lebih efektif da-

lam  mendeteksi kecemasan
dengan kedua model lainnya.

dibandingkan

REKOMENDASI

Berdasarkan hasil penelitian yang menunjukkan

keunggulan model regresi logistik dalam
memprediksi  kecemasan, disarankan agar
penelitian ~ selanjutnya ~ mempertimbangkan

penggunaan dan pengembangan lebih lanjut dari
algoritma ini dalam konteks kesehatan mental.
Peneliti juga dapat mengeksplorasi kombinasi
model Regresi Logistik dengan teknik ensemble
atau metode lain untuk meningkatkan akurasi
dan kemampuan prediksi. Selain itu, disarankan
untuk melakukan penelitian dengan sampel yang
lebih besar dan beragam guna menguji
ketahanan model ini dalam berbagai populasi.
Penggunaan variabel tambahan yang relevan
juga dapat membantu meningkatkan kinerja
model dan memberikan wawasan yang lebih
mendalam  mengenai  faktor-faktor  yang
berkontribusi terhadap kecemasan. Algoritma
terbaik juga dapat dikembangkan kemudian
untuk membuat aplikasi pendeteksi mental
dengan Android atau website dengan expert
system atau machine learning.
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