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Abstrak— Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat stres pengguna berdasarkan data numerik yang merepresentasikan
perilaku dan kebiasaan sehari-hari, seperti kualitas tidur, durasi penggunaan media sosial, frekuensi olahraga, durasi layar harian, dan
indeks kebahagiaan. Pemodelan dilakukan menggunakan algoritma Random Forest melalui workflow pada Orange Data Mining
yang mencakup pemuatan dataset, pemilihan atribut, penyesuaian tipe data, pelatihan model, serta evaluasi performa. Pengujian
menggunakan Test and Score menunjukkan bahwa Random Forest mampu memberikan performa klasifikasi yang stabil. Visualisasi
Bar Plot memperlihatkan distribusi metrik evaluasi yang konsisten, sementara Confusion Matrix menunjukkan bahwa sebagian besar
prediksi berada pada kelas medium. Analisis hasil prediksi juga memperkuat kecenderungan model dalam memetakan data ke
kategori stres dominan. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa metode Random Forest efektif digunakan untuk
deteksi tingkat stres berbasis data numerik perilaku pengguna, serta berpotensi menjadi dasar pengembangan sistem pemantauan
kesehatan mental berbasis data.

Kata Kunci: Random Forest, Stres, Media Sosial, Data Mining,, Machine Learning

Abstract— This study aims to predict users’ stress levels based on numerical data representing daily behavioral patterns, including
sleep quality, social media usage duration, exercise frequency, daily screen time, and happiness index. The modeling process was
conducted using the Random Forest algorithm implemented within the Orange Data Mining workflow, which includes dataset
loading, attribute selection, domain editing, model training, and performance evaluation. The Test and Score results indicate that
Random Forest provides stable and reliable classification performance. The Bar Plot visualization shows consistent evaluation
metrics across folds, while the Confusion Matrix reveals that most predictions fall into the medium stress category. Further analysis
of the prediction table confirms the model’s tendency to classify data toward the dominant class. Overall, the findings demonstrate
that Random Forest is effective for detecting stress levels based on numerical behavioral data and can serve as a foundation for
developing data-driven mental health monitoring systems.
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1. PENDAHULUAN

Media sosial saat ini telah menjadi bagian yang tidak terpisahkan dalam kehidupan masyarakat modern.
Berbagai aktivitas komunikasi, interaksi sosial, hingga ekspresi emosi kini banyak dilakukan melalui platform seperti
Instagram, Twitter, Reddit, dan TikTok. Intensitas penggunaan yang sangat tinggi tersebut memunculkan fenomena
yang dikenal sebagai digital stress, yaitu tekanan psikologis yang timbul akibat paparan informasi berlebih,
perbandingan sosial, komentar negatif, serta dinamika lingkungan digital yang cepat berubah. Kondisi stres ini tidak
hanya berdampak pada kesehatan mental, tetapi juga tercermin melalui perubahan gaya bahasa, pilihan kata, nada
emosi, dan pola interaksi yang muncul dalam unggahan teks para pengguna. Dengan demikian, media sosial menjadi
sumber data penting untuk mengamati dan menganalisis tanda-tanda stres secara digital. Dalam beberapa tahun terakhir,
penelitian mengenai deteksi stres berbasis media sosial berkembang pesat seiring meningkatnya kemampuan Natural
Language Processing (NLP) dan machine learning dalam memahami pola linguistik yang berkaitan dengan kondisi
psikologis. Berbagai studi menunjukkan bahwa metode klasifikasi berbasis machine learning mampu mengenali
indikator stres dari teks secara akurat. Nijhawan et al. (2022) menemukan bahwa algoritma seperti Random Forest
memberikan performa kompetitif dalam mengklasifikasikan tingkat stres pada teks [1]. Temuan tersebut diperkuat oleh
Inamdar et al. (2023), yang menunjukkan bahwa pola bahasa pada unggahan Reddit dapat menjadi prediktor kuat
tingkat stres pengguna [2]. Selain itu, dataset Dreaddit yang diperkenalkan oleh Turcan dan McKeown (2019) telah
menjadi benchmark utama yang banyak digunakan dalam penelitian serupa [3]. Perkembangan NLP dan machine
learning turut membuka peluang baru dalam analisis emosi dan stres. Rastogi et al. (2022) menekankan bahwa model
ensemble mampu meningkatkan kualitas analisis teks media sosial [4], sementara Yang et al. (2022) membuktikan
bahwa ekspresi stres kronis pada Twitter dapat ditangkap melalui pendekatan NLP modern [5]. Penelitian Kasmin
(2024) dan Illahi et al. (2022) juga menegaskan efektivitas model linguistik dalam mendeteksi stres [6], [7]. Priya
(2020) menunjukkan bahwa fitur linguistik dapat digunakan untuk memprediksi depresi, kecemasan, dan stres secara
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bersamaan [8]. Selain itu, Zhang et al. (2023) menyoroti peran interpretable machine learning dalam mengidentifikasi
faktor psikologis dengan lebih transparan [9]. Pendekatan personalisasi pun mulai dikembangkan. Srinivasarao et al.
(2025) menggabungkan fitur linguistik dan fisiologis untuk meningkatkan akurasi prediksi stres personal [10]. Inamdar
(2023) kembali mengonfirmasi kemampuan machine learning dalam mendeteksi stres kognitif dari teks digital [11].
Febriansyah (2023) memperlihatkan bahwa model machine learning dapat diaplikasikan pada konteks Indonesia dan
tetap menghasilkan performa yang stabil [12]. Algoritma Random Forest sendiri telah menjadi salah satu metode yang
paling banyak digunakan karena stabilitas, kemampuan generalisasi, serta ketahanannya terhadap overfitting. Elisa dan
Isnain (2024) menunjukkan bahwa Random Forest dapat mengungguli SVM dan Naive Bayes dalam analisis stigma
kesehatan mental [13]. Mahing et al. (2024) juga mengimplementasikan Random Forest dan SVM dalam klasifikasi
stres berbasis teks bahasa Indonesia dan mendapatkan hasil yang kuat [14]. Surakusumah dan Apza (2025) menemukan
bahwa integrasi SMOTE dan Random Forest meningkatkan performa generalisasi model pada dataset tidak seimbang
[15]. Hal tersebut sejalan dengan penelitian Oktaviani et al. (2025), yang menunjukkan bahwa Random Forest efektif
untuk mendeteksi stres pada mahasiswa [16]. Selain itu, peran NLP dan machine learning dalam identifikasi emosi turut
terlihat dalam penelitian Tolla dan Kusrini (2025), yang menggunakan SVM untuk mengidentifikasi stres dan depresi
pada unggahan Twitter [17]. Johan dan Azka (2022) juga memanfaatkan multilayer perceptron dan Indonesian
Sentiment Lexicon dalam mendeteksi tingkat stres, menunjukkan bahwa fitur linguistik berbahasa Indonesia memiliki
pengaruh kuat dalam prediksi [18]. Rachmat et al. (2023) menunjukkan bahwa Random Forest dapat digunakan untuk
analisis teks berskala besar melalui studi ulasan aplikasi SATUSEHAT [19]. Fitri et al. (2025) menegaskan kemampuan
Random Forest dalam mendeteksi tingkat kecemasan generasi Z melalui data teks media sosial [20]. Dalam konteks
penelitian ini, algoritma Random Forest diimplementasikan melalui Orange Data Mining, yang memungkinkan proses
pemodelan dilakukan secara visual, sistematis, dan berurutan tanpa perlu menulis kode. Orange menyediakan alur yang
intuitif untuk tahapan preprocessing, pemilihan fitur, pelatihan model, serta evaluasi performa melalui node Test &
Score. Visualisasi hasil menggunakan Bar Plot dan Confusion Matrix membantu memperjelas performa model dalam
memprediksi kategori stres, termasuk melihat distribusi prediksi benar maupun salah pada tiap kelas. Berdasarkan
kajian literatur dan relevansi teknologi saat ini, pemanfaatan Random Forest dan Orange Data Mining memberikan
kerangka kerja yang kuat dan terstruktur dalam mendeteksi tingkat stres berbasis media sosial. Pendekatan ini
memastikan hasil analisis yang stabil, mudah dievaluasi, dan sesuai dengan perkembangan terkini dalam penelitian
kesehatan mental digital.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Alur Penelitian

Tahapan penelitian digambarkan dalam workflow berikut:

Gambar 1. Alur Penelitian

a. Pengumpulan dan Persiapan Dataset
Tahap awal dilakukan dengan mengumpulkan dataset berisi teks media sosial yang telah diberi label stres dan non-
stres. Dataset disimpan dalam format CSV agar kompatibel dengan Orange Data Mining. Pada tahap ini dilakukan
pengecekan struktur data, termasuk keberadaan kolom teks dan label, pemeriksaan duplikasi, serta memastikan tidak
terdapat nilai kosong. Persiapan ini penting agar dataset siap masuk ke proses pemodelan tanpa gangguan kualitas.

b. Pembagian dan Seleksi Data
Setelah dataset dimuat, proses dilanjutkan dengan menyeleksi bagian data yang relevan menggunakan Data Sampler
dan Select Columns. Data Sampler digunakan untuk mengambil sampel tertentu apabila diperlukan untuk pengujian
awal, sedangkan Select Columns memastikan bahwa atribut teks digunakan sebagai fitur dan kolom label ditetapkan
sebagai target. Tahap ini menjamin hanya data penting yang diproses lebih lanjut.
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c. Pra-Pemrosesan Data (Preprocessing)
Pada tahap preprocessing, struktur atribut diperbaiki menggunakan Edit Domain dengan menentukan tipe data yang
sesuai, seperti teks atau kategori. Langkah ini memastikan bahwa data mentah dikonversi ke bentuk terstruktur
sehingga siap digunakan oleh algoritma machine learning.

d. Eksplorasi Data (EDA)
Eksplorasi awal dilakukan menggunakan Data Table untuk melihat distribusi kelas, karakteristik teks, serta
memeriksa keseimbangan data. EDA membantu peneliti memahami pola dasar dataset sehingga dapat menentukan
strategi preprocessing dan metode pemodelan yang paling efektif.

e. Pembangunan Model Random Forest
Model utama dibangun menggunakan algoritma Random Forest melalui komponen yang tersedia di Orange.
Algoritma ini memanfaatkan kumpulan decision tree untuk meningkatkan stabilitas dan mengurangi risiko
overfitting. Beberapa parameter penting yang digunakan meliputi jumlah pohon (n_estimators), kedalaman
maksimum pohon (max_depth), dan kriteria pemisahan (criterion). Model kemudian dilatih menggunakan dataset
hasil preprocessing.

f. Evaluasi Model
Evaluasi dilakukan menggunakan node Test and Score dengan metode 10-fold cross-validation untuk memperoleh
hasil yang stabil. Metrik yang digunakan meliputi akurasi, precision, recall, Fl-score, dan AUC. Evaluasi ini
memberikan gambaran mengenai efektivitas model dalam mengklasifikasikan tingkat stres secara konsisten.

g. Prediksi dan Validasi
Setelah model dievaluasi, node Predictions digunakan untuk menghasilkan label prediksi terhadap data uji. Tahap
ini bertujuan memeriksa konsistensi model dalam mengklasifikasikan data baru dan mengidentifikasi potensi
kesalahan prediksi untuk analisis lebih lanjut.

h. Visualisasi Hasil
Tahap akhir menghasilkan visualisasi menggunakan Bar Plot untuk menampilkan performa model dan Confusion
Matrix untuk melihat jumlah prediksi benar maupun salah pada tiap kelas. Visualisasi ini membantu memberikan
pemahaman komprehensif terhadap performa model dan area yang perlu diperbaiki.

2.2 Desain

Pada bagian ini ditampilkan objek eksperimen yang digunakan, parameter model, serta struktur dataset.
Tabel 1. Struktur dataset
User_ I Days Without  Gender Sleep_ Qu Daily Scree Age Exercise Happine Stress Lev

D Social_Media ality n_Time _Freque ss_Index el
(hrs) ncy
(week)
U362 3 Female 6 6.6 39 1 7 medium
U074 1 Female 6 4.8 26 4 8 medium
U375 1 Male 6 5.8 17 5 9 medium
U156 4 Female 7 5.2 19 4 10 medium

Dataset pada Tabel 1 memuat informasi mengenai perilaku digital dan kondisi psikologis responden. Setiap baris
mewakili satu individu dengan beberapa variabel penting seperti hari tanpa media sosial, kualitas tidur, durasi
penggunaan layar harian, usia, frekuensi olahraga, serta indeks kebahagiaan. Variabel-variabel tersebut digunakan
untuk menggambarkan kebiasaan hidup dan kondisi emosional responden yang berpotensi memengaruhi tingkat stres.
Atribut Stress Level berisi kategori low, medium, dan high yang menjadi target utama dalam proses klasifikasi.
Sementara itu, variabel lain berfungsi sebagai fitur untuk membantu model machine learning mengenali pola yang
berkaitan dengan stres. Secara keseluruhan, struktur dataset ini memberikan gambaran yang cukup komprehensif
mengenai faktor-faktor yang dapat memengaruhi stres, sehingga sangat mendukung proses analisis dan pembangunan
model klasifikasi menggunakan Random Forest.

2.3 Tools yang digunakan

a. Microsoft Excel
Microsoft Excel digunakan pada tahap awal penelitian untuk melakukan pengecekan struktur dataset, memastikan
tidak terdapat duplikasi, serta memverifikasi tipe data sebelum diproses lebih lanjut. Excel membantu dalam tahap
praproses awal agar dataset berada dalam kondisi siap digunakan pada proses machine learning.

b. Microsoft Word
Microsoft Word dimanfaatkan untuk penyusunan naskah penelitian, penyesuaian format artikel sesuai template
jurnal, serta dokumentasi hasil analisis. Perangkat ini digunakan pada seluruh tahap penyusunan laporan penelitian
hingga proses akhir.

c. Kaggle
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Kaggle digunakan sebagai sumber dataset penelitian karena menyediakan kumpulan data publik yang terstruktur,
mudah diakses, serta relevan untuk studi berbasis pembelajaran mesin. Platform ini memungkinkan peneliti memilih
dataset yang sudah dikurasi dan siap diolah tanpa perlu melakukan pengumpulan data secara manual. Reputasinya
sebagai repositori data ilmiah juga diakui dalam penelitian Putra et al. (2023), yang menunjukkan bahwa Kaggle
merupakan sumber dataset yang kredibel untuk kepentingan akademik[21].

d. Orange Data Mining
Orange Data Mining menjadi perangkat utama untuk proses analisis karena mendukung berbagai tahapan penelitian,
mulai dari preprocessing, ekstraksi fitur, pelatihan model hingga evaluasi performa secara visual dan interaktif.
Aplikasi ini menyediakan antarmuka berbasis drag-and-drop sehingga memudahkan peneliti dalam merancang alur
pemodelan tanpa perlu menulis kode secara manual. Selain itu, Orange juga memiliki modul text mining dan
classification yang sesuai dengan kebutuhan penelitian ini. Efektivitas penggunaan Orange dalam penelitian
akademik juga dipaparkan oleh Savi¢ dan Pribicevi¢ (2020), yang menunjukkan bahwa Orange merupakan alat
pembelajaran mesin yang praktis dan komprehensif[22].

e. Mendeley Reference Manager
Mendeley digunakan sebagai sistem manajemen referensi untuk mempermudah pengelolaan sitasi, pengutipan
otomatis, serta penyusunan daftar pustaka sesuai format jurnal. Perangkat ini membantu menjaga konsistensi
kutipan pada seluruh bagian artikel dan meminimalkan kesalahan penulisan referensi. Selain berfungsi sebagai
manajer sitasi, Mendeley juga menjadi repositori dokumen ilmiah yang memudahkan peneliti menyimpan dan
mengorganisasi literatur. Penggunaan Mendeley dalam penulisan akademik juga diperkuat melalui penelitian
Cahyono (2019) [23].

2.4 Tahapan Penelitian

a. Import Dataset (File CSV)
Tahapan dimulai dengan mengimpor dataset berformat CSV menggunakan node File di Orange. Pada tahap ini,
struktur kolom diperiksa untuk memastikan bahwa data teks dan label telah sesuai dan siap diproses tanpa adanya
kesalahan format.

b. Pengambilan Sampel Data (Data Sampler)
Node Data Sampler digunakan bila diperlukan untuk mengambil sebagian data sebagai sampel. Tahapan ini
membantu dalam memvalidasi struktur data dan memastikan dataset dapat diproses dengan baik sebelum masuk ke
tahap pemodelan.

c. Seleksi Kolom Penting (Select Columns)
Tahap ini berfungsi untuk menentukan atribut yang digunakan sebagai fitur dan menetapkan variabel Stress Level
sebagai label. Node ini memastikan hanya kolom yang relevan yang diikutsertakan dalam proses analisis.

d. Penyesuaian Domain Data (Edit Domain)
Node Edit Domain digunakan untuk menyesuaikan tipe atribut, baik numerik, kategorikal, maupun teks.
Penyesuaian ini diperlukan agar semua variabel kompatibel dengan algoritma Random Forest dan siap digunakan
dalam proses klasifikasi.

e. Pemeriksaan Struktur Data (Data Table)
Node Data Table dimanfaatkan untuk meninjau isi dataset secara langsung. Langkah ini memastikan tidak terdapat
nilai hilang, duplikasi, atau ketidaksesuaian distribusi data yang dapat memengaruhi hasil pemodelan.

f. Pembangunan Model dengan Random Forest
Tahap ini membangun model klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest. Model dilatih berdasarkan dataset
yang telah diproses agar mampu mendeteksi tingkat stres secara stabil dan akurat.

g. Test and Score
Evaluasi model dilakukan menggunakan node Test and Score dengan metode k-fold cross-validation. Tahap ini
menghasilkan metrik performa seperti akurasi, precision, recall, F1-score, dan AUC untuk menilai kualitas model
secara menyeluruh.

h. Predictions
Node Predictions digunakan untuk melihat hasil prediksi model terhadap data uji. Tahapan ini menunjukkan
bagaimana model mengklasifikasikan setiap instance ke dalam kategori stres tertentu.

i. Visualisasi Hasil
Visualisasi dilakukan menggunakan Bar Plot untuk menampilkan performa model dan Confusion Matrix untuk
melihat distribusi prediksi benar maupun salah pada tiap kelas. Visualisasi ini membantu memahami pola kekuatan
dan kelemahan model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Preprocessing dan Eksplorasi Awal

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset numerik yang terdiri dari beberapa variabel terkait perilaku dan
kondisi pengguna, seperti days without social media, sleep quality, daily screen time, age, exercise frequency, happiness index, serta
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variabel target stress level. Seluruh data dimuat melalui node File dan diperiksa secara umum untuk memahami karakteristik awal
dataset.

Pada tahap eksplorasi awal, setiap variabel diperhatikan dari sisi jenis datanya, apakah termasuk numerik atau kategorikal.
Misalnya, variabel seperti age dan daily screen time merupakan data numerik kontinu, sedangkan gender dan exercise frequency
merupakan data kategorikal. Pemahaman ini penting untuk memastikan bahwa proses pemodelan selanjutnya sesuai dengan tipe
variabel yang digunakan. Selain itu, distribusi nilai pada variabel stress level diperiksa untuk melihat apakah dataset memiliki
keseimbangan kelas. Variabel ini terbagi dalam beberapa kategori tingkat stres, sehingga dapat digunakan sebagai target untuk proses
klasifikasi. Berdasarkan hasil eksplorasi, tidak ditemukan adanya anomali data yang signifikan, sehingga dataset dianggap layak
digunakan pada tahap analisis berikutnya.

3.2 Pemeriksaan Struktur Dataset dan Penyiapan Variabel

Tahap ini berfokus pada pemeriksaan teknis dataset menggunakan node Data Table untuk memastikan bahwa seluruh variabel
telah terbaca dengan benar oleh sistem. Melalui tampilan Data Table, setiap kolom dapat diamati secara langsung sehingga proses
verifikasi struktur dataset dapat dilakukan secara menyeluruh. Pemeriksaan ini mencakup pengecekan keberadaan kolom fitur serta
kolom target stress level, memastikan bahwa keduanya tersedia dan berada pada posisi yang sesuai. Selain itu, data diperiksa untuk
memastikan tidak terdapat nilai kosong (missing values) yang dapat mengganggu proses analisis. Struktur tipe data juga ditinjau agar
setiap variabel memiliki jenis yang konsisten, misalnya variabel numerik tidak terbaca sebagai kategorikal, dan sebaliknya. Hasil
pemeriksaan turut memastikan bahwa dataset tidak mengandung duplikasi data yang berpotensi menurunkan akurasi model. Setelah
struktur dataset dipastikan benar, proses dilanjutkan menggunakan node Select Columns untuk menentukan kolom mana yang
digunakan sebagai fitur dan kolom mana yang ditetapkan sebagai target.

Kemudian node Edit Domain digunakan untuk menyelaraskan tipe variabel, seperti menetapkan data numerik atau kategorikal
sesuai dengan karakteristik aslinya. Tahap ini memastikan bahwa seluruh variabel siap digunakan dalam proses pelatihan model
Random Forest.

FEERERERE S RESRRRREY

Gambar 2. Dataset/Data table
3.3 Implementasi Workflow Orange

Workflow penelitian disusun menggunakan rangkaian node pada Orange Data Mining yang menggambarkan urutan proses
analisis mulai dari pemuatan dataset, penyiapan variabel, pembangunan model, hingga visualisasi hasil. Alur ini memastikan bahwa
setiap tahapan dilakukan secara sistematis dan saling terhubung. Proses dimulai dengan node CSV File, yang berfungsi membaca
dataset numerik yang berisi variabel-variabel seperti umur, kualitas tidur, durasi penggunaan media sosial, tingkat kebahagiaan, serta
label stress level. Setelah dataset dimuat, alur dilanjutkan menuju node Data Sampler yang digunakan untuk mengambil sampel data
tertentu apabila diperlukan, terutama untuk keperluan uji coba atau validasi awal struktur dataset. Tahap berikutnya menggunakan
node Select Columns, yang berfungsi menentukan kolom mana yang dijadikan fitur (features) dan kolom mana yang digunakan
sebagai target klasifikasi. Setelah kolom dipilih, node Edit Domain digunakan untuk menyesuaikan tipe variabel, memastikan bahwa
setiap atribut sudah berada dalam kategori data yang tepat, seperti numerik atau kategorikal. Node ini berperan penting agar dataset
dapat diproses dengan benar oleh algoritma Random Forest. Sebelum model dibangun, dataset ditampilkan melalui node Data Table
untuk melakukan pengecekan visual terhadap isi data, memastikan tidak ada kesalahan pembacaan, nilai kosong, atau inkonsistensi
tipe data. Setelah struktur dataset dinyatakan sesuai, alur kemudian bercabang ke dua arah utama. Cabang keatas menuju node
Predictions, yang nantinya menampilkan label prediksi dari model terhadap data yang telah diproses.

Cabang kebawah menuju node Random Forest, yang bertugas membangun model klasifikasi berdasarkan pola hubungan
antarvariabel pada dataset. Model yang telah terbentuk kemudian dievaluasi menggunakan node Test and Score, yang menerapkan
metode k-fold cross-validation untuk menghasilkan metrik performa seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Dari node Test
and Score, alur kembali bercabang. Cabang ke atas terhubung ke node Bar Plot, yang digunakan untuk memvisualisasikan performa
model dalam bentuk grafik. Cabang ke bawah terhubung ke node Confusion Matrix, yang menampilkan sebaran prediksi benar dan
salah untuk masing-masing kategori stress level. Kedua visualisasi ini membantu memberikan pemahaman yang lebih komprehensif
terhadap kekuatan dan kelemahan model.
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Gambar 3. Workflow Orange

3.4 Pelatihan Model Random Forest

Tahap pelatihan model dilakukan menggunakan algoritma Random Forest, yang diimplementasikan melalui node Random
Forest pada Orange Data Mining. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani data numerik dengan baik serta
menghasilkan prediksi yang stabil melalui proses penggabungan banyak decision tree. Setiap tree dilatih menggunakan subset data
yang berbeda sehingga model mampu menangkap variasi pada dataset dan meminimalkan risiko overfitting. Pada tahap ini, dataset
yang telah dipersiapkan melalui proses pemilihan kolom dan penyesuaian tipe variabel digunakan sebagai input bagi node Random
Forest. Algoritma kemudian mempelajari hubungan antara variabel-variabel prediktor, seperti sleep quality, daily screen time,
exercise frequency, dan happiness index, terhadap variabel target stress level. Proses pelatihan berlangsung secara otomatis
menggunakan parameter bawaan dari Orange, yang sudah dirancang agar sesuai untuk model klasifikasi dasar. Selama proses
pemodelan, Random Forest membentuk sekelompok decision tree yang masing-masing menghasilkan prediksi terhadap tingkat stres.
Hasil dari seluruh pohon tersebut kemudian digabungkan untuk menghasilkan prediksi final. Pendekatan ini memberikan hasil yang
lebih akurat dibandingkan model berbasis single decision tree, karena variasi antar pohon membantu mengurangi bias dan
meningkatkan generalisasi model.

Hasil pelatihan model ini menjadi dasar untuk tahap evaluasi selanjutnya yang dilakukan menggunakan node Test and Score.
Melalui evaluasi tersebut, performa model dapat dilihat secara menyeluruh dan akurat sebelum digunakan untuk prediksi akhir.

3.5 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan node Test and Score untuk mengetahui sejauh mana algoritma Random Forest mampu
memprediksi tingkat stres secara akurat. Node ini menerapkan metode k-fold cross-validation, yang membagi dataset ke dalam
beberapa bagian secara bergantian untuk memastikan bahwa penilaian model bersifat stabil dan tidak bergantung pada satu
pembagian data tertentu.

Dengan pendekatan ini, hasil evaluasi mencerminkan performa model secara menyeluruh. Hasil evaluasi yang dihasilkan oleh
node Test and Score mencakup metrik utama seperti akurasi, precision, recall, F1-score, dan AUC. Nilai akurasi menunjukkan
proporsi prediksi benar yang dihasilkan model, sedangkan precision menggambarkan ketepatan model dalam memprediksi tingkat
stres tertentu. Recall memberikan informasi mengenai kemampuan model dalam mengenali seluruh data pada kelas tertentu, dan F1-
score menjadi indikator keseimbangan antara precision dan recall. Sementara itu, AUC menunjukkan kemampuan model dalam
membedakan setiap tingkat stres secara menyeluruh. Secara umum, hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random Forest memberikan
performa yang stabil pada setiap metrik evaluasi. Stabilitas nilai antar-fold menandakan bahwa model mampu mempelajari pola
dalam dataset secara konsisten tanpa mengalami overfitting.

Hasil evaluasi ini menjadi landasan untuk menilai kekuatan dan kelemahan model sebelum dilakukan analisis lanjutan melalui
visualisasi dan confusion matrix.

Model AUC CA F1 Prec Recall MCC
Random Forest 0.813 0.712 0707 0706 0.712 0427

Gambar 4. Test And Score

3.6 Visualisasi Distribusi Data Menggunakan Bar Plot

Visualisasi distribusi data dilakukan menggunakan node Bar Plot untuk melihat pola hubungan antara variabel Daily Screen
Time (hrs) dan Stress Level.

Bar Plot ini menampilkan rentang nilai penggunaan layar harian berdasarkan tiga kategori stres, yaitu low, medium, dan high,
yang masing-masing direpresentasikan oleh warna biru, merah, dan hijau.
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Gambar 5. BarPlot

Berdasarkan visualisasi tersebut, terlihat bahwa kategori low stress (warna biru) memiliki nilai daily screen time yang relatif
rendah, sebagian besar berada pada kisaran 1-4 jam per hari, dengan hanya sedikit nilai yang mendekati 6 jam. Pola ini
menunjukkan bahwa pengguna dengan tingkat stres rendah cenderung memiliki waktu penggunaan layar yang lebih sedikit. Pada
kategori medium stress (warna merah), distribusi waktu penggunaan layar terlihat lebih luas dan bervariasi, mulai dari sekitar 2
hingga 7 jam per hari.

Variasi yang lebih lebar ini menunjukkan bahwa kelompok stres sedang memiliki pola penggunaan layar yang beragam.
Tingginya frekuensi nilai menengah dapat mengindikasikan bahwa individu pada kategori ini mulai mengalami tekanan digital yang
dipengaruhi oleh durasi penggunaan perangkat yang lebih panjang. Sementara itu, kategori high stress (warna hijau) terlihat
memiliki nilai daily screen time yang jauh lebih tinggi dibandingkan dua kategori lainnya. Shading batang menunjukkan penggunaan
layar harian yang umumnya berada pada kisaran 6 hingga 10+ jam per hari, dengan banyak nilai ekstrem di bagian atas grafik. Hal
ini menunjukkan bahwa kelompok dengan tingkat stres tinggi memiliki kecenderungan kuat untuk menghabiskan waktu lebih lama
dengan perangkat digital dan media sosial.

Secara keseluruhan, visualisasi Bar Plot ini menunjukkan pola yang konsisten dengan literatur sebelumnya, di mana penggunaan
layar yang lebih lama berpotensi berkorelasi dengan meningkatnya tingkat stres. Grafik ini juga memberikan dasar kuat dalam
mendukung proses klasifikasi pada tahap pemodelan, karena menunjukkan adanya pola yang cukup jelas antara variabel perilaku
digital dan tingkat stres.

3.7 Analisis Confusion Matrix

Analisis Confusion Matrix digunakan untuk melihat performa model Random Forest secara lebih mendalam dengan menilai
jumlah prediksi benar dan salah pada setiap kelas stress level. Berbeda dengan Bar Plot yang menggambarkan pola distribusi fitur
terhadap tingkat stres, Confusion Matrix memberikan gambaran langsung mengenai kinerja model dalam membedakan kelas low,
medium, dan high selama proses evaluasi menggunakan k-fold cross-validation.

Predicted

low medium high 3

low 16 27 0 43

= medium 14 249 51 314
3
©

< high 0 52 91 143

3 30 328 142 500

Gambar 6. Confusion Matrix

Berdasarkan visualisasi pada Confusion Matrix, model Random Forest menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik,
terutama pada kategori medium, yang merupakan kelas dengan jumlah data terbesar. Pada kelas ini, sebanyak 249 dari 314 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara sisanya salah prediksi ke kelas low (14 data) dan high (51 data).

Tingginya akurasi pada kelas medium menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola perilaku numerik yang paling
dominan di dalam dataset. Untuk kategori low stress, model mengklasifikasikan 16 dari 43 data dengan benar, sementara 27 data
salah diprediksi sebagai medium. Kesalahan ini cenderung muncul karena nilai fitur seperti daily screen time atau sleep quality pada
kelas low dan medium memiliki rentang yang berdekatan, sehingga pola antar kelas menjadi lebih sulit dibedakan. Meski demikian,
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model tidak salah memprediksi kelas low menjadi high, yang menunjukkan bahwa model relatif stabil dalam menghindari kesalahan
ekstrem. Pada kategori high stress, model memberikan prediksi benar sebanyak 91 dari 143 data, sementara 52 data salah
diprediksi sebagai medium. Pola ini menunjukkan bahwa kelas high memiliki karakteristik perilaku yang cukup kuat, namun tetap
terdapat sebagian data yang memiliki kemiripan dengan kelas medium, sehingga menghasilkan misprediksi.

Tidak adanya prediksi high yang salah ke low juga menegaskan bahwa model dapat membedakan perbedaan besar antar tingkat
stres. Secara keseluruhan, Confusion Matrix memperlihatkan bahwa kesalahan prediksi paling umum terjadi antara kelas medium
dan dua kelas lainnya. Hal ini cukup wajar mengingat kelas medium memiliki rentang nilai fitur yang paling luas dan menjadi
perantara antara low dan high. Meski terdapat misprediksi, tingkat kesalahan masih berada dalam batas wajar dan sesuai dengan pola
distribusi data pada Bar Plot sebelumnya. Temuan ini memberikan pemahaman penting mengenai kelebihan dan keterbatasan model
Random Forest pada dataset numerik serta menjadi dasar untuk perbaikan pada penelitian lanjutan.

3.8 Analisis Prediksi Model

Analisis prediksi model dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model Random Forest secara mendalam pada setiap instance data
uji. Hasil prediksi dari widget Predictions Orange Data Mining (ditampilkan pada Gambar 3.8) menyajikan perbandingan antara
label aktual (Actual Label) dan label prediksi (Predicted Label), termasuk probabilitas keyakinan model.

Fanvdom Forest omror | Stress Leveld L 1) Dos Without Sockd Medls  Gender Feep Oualtpl) 10 Duily o0 Tired? A choe_Frequescylw  ppiness nded!

....

Gambar 6. Table Prediction

Tabel prediksi memperlihatkan bahwa model menunjukkan konsistensi tinggi dalam memprediksi kelas medium, seringkali
dengan nilai error 0.000 (misalnya, Baris 2 dan 4). Sebaliknya, kesalahan prediksi ditandai dengan nilai error yang signifikan
(misalnya 0.277 pada Baris 1). Pola misklasifikasi cenderung mengarah ke kelas medium; misalnya, Baris 1 menunjukkan low —
medium, dan Baris 10 menunjukkan high — medium, meskipun pada Baris 7 model berhasil memprediksi high — high dengan
keyakinan tinggi.

Pola Prediksi dan Keterkaitan Confusion Matrix Analisis terperinci berdasarkan kelas aktual dan dihubungkan dengan

Confusion Matrix mengkonfirmasi kecenderungan model:
Kelas medium: Menunjukkan kinerja terbaik dengan 249 prediksi benar. Kesalahan misklasifikasi (51 kasus) cenderung menuju
kelas high, mengindikasikan bahwa batas antara stres menengah dan tinggi cukup jelas. Kelas low: Model mengalami kesulitan
signifikan, di mana 27 dari total 43 kasus low salah diprediksi sebagai medium (27 kasus low — medium). Ini menunjukkan batas
pemisah antara low dan medium adalah yang paling sulit ditentukan.

Kelas high: Mayoritas kesalahan (52 kasus) mengarah pada misklasifikasi high — medium. Hanya 91 kasus yang benar
diprediksi.

Hasil ini memperjelas bahwa kelas medium berperan sebagai pusat gravitasi misklasifikasi, menyerap kesalahan prediksi
dari kelas low dan high (total 27 + 52 = 79 kasus). Keterkaitan dengan Bar Plot (Bagian 3.6) menyiratkan bahwa model Random
Forest membuat keputusan berdasarkan kombinasi fitur yang kompleks, di mana perbedaan tipis pada fitur penting (seperti Sleep
Quality atau Daily Screen Time) dapat memicu kesalahan misklasifikasi menuju kelas dominan medium. Meskipun variabel Daily
Screen Time menunjukkan variasi tinggi di semua kasus (misalnya, 4.8 jam pada prediksi benar vs. 8.1 jam pada prediksi salah),
tidak ada satu fitur pun yang mendominasi, menegaskan ketergantungan model pada interaksi fitur.

3.9 Interpretasi Hasil dan Pembahasan

Bagian ini merangkum keseluruhan proses analisis yang telah dilakukan mulai dari tahap preprocessing, pemilihan variabel,
pelatihan model, hingga evaluasi performa menggunakan berbagai visualisasi. Berdasarkan workflow penelitian pada Orange Data
Mining, setiap tahapan berjalan secara terstruktur—dimulai dari pemuatan dataset, penyesuaian tipe variabel, pembentukan model
Random Forest, hingga penilaian performa melalui Test and Score, Bar Plot, Confusion Matrix, dan Predictions. Hasil analisis
menunjukkan bahwa model Random Forest mampu mempelajari pola perilaku pengguna dengan baik, terutama pada kelas medium,
yang menjadi kategori dengan jumlah data terbesar sekaligus tingkat prediksi paling konsisten. Visualisasi Bar Plot menunjukkan
adanya variasi perilaku yang cukup jelas antar tingkatan stres, khususnya pada variabel Daily Screen Time.

Temuan ini diperkuat oleh Confusion Matrix, di mana kelas medium memiliki jumlah prediksi benar paling tinggi, sedangkan
misklasifikasi banyak terjadi dari kelas low — medium dan high — medium. Hal ini mengindikasikan bahwa kelas medium memiliki
karakteristik perilaku yang berada di tengah-tengah kelas low dan high, sehingga menjadi pusat kecenderungan prediksi model.
Analisis pada node Predictions menunjukkan bahwa pola prediksi model sesuai dengan karakteristik fitur dalam dataset, terutama
pola yang melibatkan durasi penggunaan layar, kualitas tidur, dan indeks kebahagiaan. Hasil ini konsisten dengan kecenderungan
misklasifikasi pada Confusion Matrix, serta mendukung kesimpulan bahwa Random Forest bekerja paling optimal pada data numerik
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dengan variasi yang terdistribusi secara jelas. Secara keseluruhan, seluruh rangkaian tahapan pada BAB 3 menunjukkan bahwa
workflow penelitian yang digunakan mampu menjalankan fungsi analisis secara komprehensif. Model Random Forest bekerja stabil
dalam memetakan tingkat stres berdasarkan fitur perilaku pengguna, meskipun masih terdapat misklasifikasi pada kelas tertentu
akibat kemiripan pola numerik. Hasil ini memperkuat relevansi penggunaan teknik data mining dan algoritma Random Forest dalam
mendeteksi stres berbasis data numerik dan visualisasi analitik.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan memprediksi tingkat stres pengguna berbasis data numerik yang
merepresentasikan perilaku sehari-hari, seperti kualitas tidur, intensitas penggunaan media sosial, frekuensi olahraga, serta indeks
kebahagiaan. Melalui pendekatan data mining menggunakan algoritma Random Forest pada platform Orange Data Mining,
penelitian ini berhasil membangun model klasifikasi yang mampu memberikan prediksi tingkat stres secara cukup akurat dan
konsisten. Seluruh proses—mulai dari pemuatan dataset, pemeriksaan struktur data, pemilihan fitur, pengaturan domain variabel,
hingga pembentukan model dan evaluasi—dilakukan dalam workflow terstruktur yang memastikan kejelasan alur dan integritas
analisis. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki performa stabil pada metrik akurasi, precision, recall,
dan F1-score. Visualisasi Bar Plot memperlihatkan perbedaan pola numerik yang relevan antar kelas stres, terutama pada variabel
yang berkaitan dengan penggunaan media sosial dan kualitas tidur. Temuan ini diperkuat oleh Confusion Matrix, di mana kelas
medium menjadi kategori dengan prediksi paling konsisten, sementara misklasifikasi paling banyak terjadi dari kelas low dan high
menuju medium. Analisis node Predictions juga menunjukkan bahwa model mampu memetakan pola perilaku dengan baik meskipun
masih terdapat beberapa kesalahan prediksi pada kelas yang memiliki karakteristik berdekatan. Secara keseluruhan, penelitian ini
menyimpulkan bahwa algoritma Random Forest efektif digunakan dalam mendeteksi tingkat stres berdasarkan data perilaku
numerik. Pendekatan workflow berbasis Orange terbukti memudahkan proses analisis yang sistematis dan transparan. Penelitian ini
memberikan gambaran bahwa perilaku digital dan faktor gaya hidup memiliki hubungan yang kuat dengan tingkat stres, serta
menunjukkan bahwa model klasifikasi berbasis machine learning dapat menjadi alat pendukung yang potensial dalam analisis
kesehatan mental berbasis data.
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