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Abstract 

 
In the modern era, mental disorders have become a global health problem. The World Health Organization (WHO) 

estimates that one in four people worldwide will experience a mental or neurological disorder. Disturbances often occur 

in students, one of whom is a student.  The mental health of students, who will be the nation's next generation, is very 

important for their success in academic and non-academic fields and their role in society in the future. By using the K-

Nearest Neighbor (K-NN) and Randon Forest algorithms, this research aims to analyze mental health to prevent mental 

disorders in students. The dataset “Student mental health.csv” was used, which was taken from the Kaggle website which 

includes various variables related to student health. The process used includes exploratory data analysis, data 

preprocessing, data modeling using K-Nearest Neighbor (K-NN) and Random Forest algorithms, and finally evaluation. 

The results show that K-NN has an accuracy of 90% at an 80:20 data split, while Random Forest has an accuracy of 85% 

at the same data split. However, at 70:30 data splitting, K-NN performance drops to 83%, comparable to Random Forest 

accuracy of 83% at the same data splitting. The study concluded that, in some cases, the K-NN algorithm showed slightly 

better accuracy, while Random Forest showed more consistent performance across multiple data splits.  

 

Keyword: K-NN, Mental Disorders, Mental Health, Random Forest 

 

Abstrak 

 

Pada era modern, gangguan mental menjadi masalah kesehatan global. Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) 

memperkirakan bahwa satu dari empat orang di seluruh dunia akan mengalami gangguan mental atau neurologis. Gangguan 

sering terjadi pada pelajar yang salah satunya adalah mahasiswa.  Kesehatan mental mahasiswa, yang akan menjadi 

generasi penerus bangsa, sangat penting untuk keberhasilan mereka di bidang akademis ataupun non akademis dan peran 

mereka di masyarakat di masa depan. Dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Randon Forest, 

penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kesehatan mental untuk mencegah gangguan mental pada siswa. Dataset 

"Student mental health.csv" digunakan, yang diambil dari situs web Kaggle yang mencakup berbagai variabel terkait 

kesehatan siswa. Proses yang digunakan termasuk analisis data eksploratif, preprocessing data, modeling data 

menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Random Forest , dan akhirnya evaluasi. Hasil menunjukkan 

bahwa K-NN memiliki akurasi sebesar 90% pada splitting data 80:20, sedangkan Random Forest memiliki akurasi sebesar 

85% pada splitting data yang sama. Namun, pada splitting data 70:30, kinerja K-NN turun menjadi 83%, sebanding dengan 

akurasi Random Forest 83% pada splitting data yang sama. Penelitian ini menyimpulkan bahwa, dalam beberapa kasus, 

algoritma K-NN menunjukkan akurasi yang sedikit lebih baik, sementara Random Forest menunjukkan kinerja yang lebih 

konsisten dalam berbagai pembagian data.  

 

Kata Kunci: Gangguan Mental, Kesehatan Mental, K-NN, Random Forest 
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1. PENDAHULUAN  

Era Modern saat ini sering kita jumpai permasalahan pada kesehatan mental. Masalah ini menjadi 

tantangan kesehatan global, bahkan World Health Organization (WHO) memprediksi 1 dari 4 orang di dunia 

akan terkena gangguan mental dan neurologis [1]. Mahasiswa merupakan seseorang yang sedang menempuh 

pendidikan tinggi. Sebagai generasi penerus bangsa mahasiswa harus memiliki kepercayaan diri. Kesehatan 

mental menentukan hasil akademik serta masa depan mahasiswa untuk meneruskan estafet bangsa demi 

mencapai generasi emas pada tahun 2045 [2]. Mengingat pentingnya kesehatan mental bagi mahasiswa, maka 

pencegahan gangguan mental diperlukan sedini mungkin.    

Kesehatan mental merupakan aspek penting dalam perkembangan setiap orang, terutama bagi 

mahasiswa. Hasil dari zat-zat kimiawi yang tidak seimbang pada otak menyebabkan gangguan kesehatan 

mental [3]. Depresi, kecemasan, dan stress merupakan contoh gangguan mental yang sering dialami 

mahasiswa. Ini dapat menjadikan mahasiswa kehilangan minat untuk beraktivitas, kehilangan nafsu makan, 

jam tidur yang tidak beraturan, penurunan energi dan kognitif. Hal ini dapat berdampak buruk pada proses 

pendidikan mahasiswa, serta kualitas hidup mereka secara keseluruhan. Banyak sekali faktor yang 

mempengaruhi kesehatan mental mahasiswa [4]. Salah satunya lingkungan pendidikan dimana kesehatan 

mental memainkan perang yang sangat penting. Mahasiswa akan menghadapi tekanan dari berbagai sisi seperti 

akademik, sosial, dan personal yang dapat memicu gangguan mental [5][6].  

Perkembangan teknologi memberikan alternatif baru untuk mencegah untuk mendeteksi dan mencegah 

gangguan mental. Beberapa algoritma yang sesuai dapat digunakan untuk menyelesaikan permasalahan 

tertentu dalam machine learning. Teknik machine learning  yang paling umum  digunakan dalam deteksi  

masalah kesehatan mental diantaranya K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Random Forest [7]. Random forest 

(RF) adalah metode klasifikasi yang berasal dari metode pohon regresi dan menggunakan pemisahan biner 

rekursif untuk mencapai titik akhir dari struktur pohon yang didasarkan pada klasifikasi dan pohon regresi [8]. 

K-NN adalah algoritma pembelajaran mesin sederhana yang sering digunakan untuk menyelesaikan masalah 

regresi dan klasifikasi [9]. Kedua algoritma tersebut merupakan algoritma populer yang populer dalam machine 

learning [10]. 

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Farhan Pratama, dkk. Yang membahas tentang 

perbandingan dua algoritma machine learning, yaitu K-NN dan Random Forest. Hasilnya menunjukkan 

akurasi dengan algoritma Random Forest sebesar 97% dengan pembagian data 70:30 dan 99% dengan 

pembagian data 80:20. Sementara dengan K-NN, menunjukkan akurasi 88% dengan pembagian data 70:20 dan 

90% dengan pembagian data 80:20 [11]. Penelitian lain yang juga membahas pengunaan algoritma K-NN dan 

Random Forest oleh Kharisma Rahayu, dkk. Yang bertujuan untuk untuk mengidentifikasi depresi dan 

kecemasan pada pengguna twitter dari klasifikasi teks. Hasil yang diperoleh dengan Random Forest 

menunjukkan akurasi 95,7% pada pembagian data 80:20. Kemudian hasil dengan K-NN menunjukkan akurasi 

sebesar 85,8% dengan pembagian yang sama yaitu 80:20 [8]. 

Penelitian yang telah dilakukan oleh Farhan Pratama, dkk. Serta Kharisma Rahayu, dkk. 

Membandingkan dua algoritma machine learning, yaitu, K-NN dan Random Forest, dalam mendeteksi masalah 

kesehatan mental. Penelitian tersebut hanya berfokus pada klasifikasi data dan mendapatkan akurasi yang 

cukup tinggi. Namun, pada penelitian ini memiliki perbedaan dalam hal pendekatan dan tujuan. Selain 

membandingkan hasil akurasi algoritma, juga berfokus pada analisis faktor-faktor risiko yang berpotensi 

menyebabkan gangguan mental pada mahasiswa, dengan menggunakan data yang lebih spesifik dan relevan  

dari dataset “Student Mental Health.csv”. Analisis yang dilakukan secara mendalam ini bertujuan untuk 

memberikan wawasan yang lebih komprehensif mengenai kesehatan mental mahasiswa, dimana hal ini belum 

banyak dibahas dalam penelitian sebelumnya. 

Dari permasalahan yang ada dan penelitian yang telah dipaparkan, Tujuan penelitian ini seiring dengan 

perkembangan teknologi machine learning yaitu algoritma K-NN dan Random Forest, Dimana hal ini 

menawarkan alternatif yang lebih efektif untuk mengklasifikasikan dan memprediksi  gangguan mental  

berdasarkan pola data yang tidak selalu mudah diidentifikasi dengan metode konvensional [12][13]. Model-

model ini ketika diterpkan dengan benar, dapat secara signfikan meningkatkan akurasi dan keandalan diagnosis 

kesehatan mental [14]. Ini juga mencakup adaptasi dan penerapan metode machine learning yang terus 

berkembang, memastikan bahwa model yang dihasilkan tetap relevan dan dapat diintegrasikan dengan 

teknologi terkini, seperti cloud computing dan big data analytics. Diharapkan penelitian ini berguna untuk 

memberikan kontribusi nyata dalam dalam upaya pencegahan gangguan kesehatan mental mental dikalangan 

mahasiswa, yang merupakan salah satu kelompok paling rentan mengalami gangguan mental. Urgensi dari 

penelitian ini terletak pada kebutuhan mendesak untuk mengidentifikasi dan menangani faktor-faktor risiko 

gangguan mental mahasiswa. Hal ini sebagai bagian dari strategi jangka panjang untuk meningkatkan 

kesehatan mental serta kesejahteraan generasi penerus bangsa dalam rangka mencapai generasi emas tahun 

2045. 
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2. METODE PENELITIAN 

Proses penelitian dan metode diilustrasikan dengan dengan bagan sebagai berikut.  

 

 

Gambar 1. Methodologi Penelitian 

 

2.1. Dataset 

Dataset adalah gabungan dari beberapa informasi atau data mentah yang terdiri dari penjelasan yang 

berhubungan dan dapat diolah, dikelola, dan dianalisis. Jenis data yang termasuk ke dalam kumpulan data dan 

format yang terstruktur, seperti tabel atau file, dan berisi informasi dari berbagai sumber seperti angka dan 

gambar. 

 

2.2. Exploratory Data Analysis 

Proses Exploratory Data Analysis (EDA) merupakan sebuah cara atau pendekatan untuk memahami 

pola, karakteristik dan hubungan yang ada pada data secara visualisasi dan deskriptif, Tujuan dari EDA adalah 

untuk membantu menganalisis data,  memahami struktur data, menemukan pola tertentu, dan mengumpulkan 

informasi yang diperlukan untuk proses dalam mengambil keputusan [15]. Pada eksplorasi data ini, peneliti 

dapat membuat sebuah hipotesis yang dapat diuji di masa yang akan datang. Visualisasi data di dalam EDA 

dapat menggunakan grafik, scatter plot, histogram, dan statistik deskriptif dengan menggunakan perhitungan 

mean, median, dan standar deviasi sangat umum [16]. 

 

2.3. Data Preprocessing 

Proses pemrosesan awal dimulai setelah data dikumpulkan. Tujuannya untuk memilih fitur-fitur yang 

diperlukan dan menghilangkan nilai yang kosong atau hilang di dalam data [17]. Untuk menghindari kesalahan 

yang terjadi, variabel dependen yang tidak digunakan dalam training dan pengujian dapat dipilih untuk dibuang 

atau hapus. Tahapan-tahapan di atas termasuk ke dalam data preprocessing. 

 

2.3.1. Cleaning Data 

Setelah Data Preprocessing yang akan dilakukan dalam penelitian ini adalah mengumpulkan data; 

penulisan ulang nulai yang kosong atau tidak memiliki nilai. Data ini perlu diteliti untuk menemukan informasi 

yang tidak akurat. Hal ini dilakukan karena data yang hilang atau kosong dapat memengaruhi akurasi. Akurasi 

dapat berkurang karena terdapat nilai yang hilang atau kosong di dalam data tersebut [18]. Demi memastikan 

bahwa dataset tidak terdapat nilai yang hilang atau kosong,  setiap baris dataset pada setiap variabel mempunyai 

nilai panjang. 

 

2.3.2. Feature Selection 

Feature Selection merujuk kepada fitur pemilihan setiap variabel yang tersedia dari dataset untuk 

digunakan dalam membuat sebuah model. Tujuan memilih fitur yang sesuai adalah meningkatkan produktivitas 

model dengan mengubah variabel yang tidak relevan . Data akan menjadi lebih mudah untuk diproses jika data 

yang dimiliki relevan [19]. Dalam penelitian kali ini, pemilihan fitur menggunakan tiga puluh variabel. 

 

2.4. Modelling Data 

Metode yang digunakan adalah algoritma K-Nearest Neighbor dan Random Forest, metode tersebut 

dapat memberikan prediksi berdasarkan data individu atau kelompok yang sama dengan persoalan yang 

diamati. Oleh karena itu, metode ini dapat digunakan untuk menghasilkan tingkat personalisasi pada model, 

yang penting untuk dilakukan dalam  memprediksi tingkat kesehatan mental individu, tiap-tiap individu 

memiliki hasil yang berbeda dengan  lainnya. 

Random Forest sering digunakan dalam menyelesaikan sebuah persoalan. Dalam kasus kali ini, 

Algoritma Random Forest (RF) adalah sebuah metode pembelajaran mesin yang berisi kumpulan 

pengklasifikasi yang menggabungkan berbagai jenis pohon keputusan untuk mencapai hasil yang diinginkan 

[20]. Metode ini membantu mengasosiasikan hasil dan memahami faktor-faktor yang paling memengaruhi 

kesehatan mental. 
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Konsep penelitian dengan algoritma K-Nearest Neighbor telah banyak dilakukan oleh peneliti-peneliti 

sebelumnya diantaranya yaitu, algoritma K-Nearest Neighbor digunakan untuk pengenalan pola, pengenalan 

teks, pengolahan objek dan lain-lain. Algoritma K-Nearest Neighbor dianggap mempunyai kesederhanaan 

dalam pengolahan data training dan data testing dalam jumlah yang sangat besar.  

 

2.5. Evaluasi Model 

Salah satu langkah penting dalam menilai kinerja model adalah melakukan evaluasi model klasifikasi 

menggunakan Matrix. Tujuan dari proses ini adalah untuk mengetahui seberapa baik model mampu melakukan 

klasifikasi dengan benar. Accuracy, Precission, Recall,F1 Score, dukungan, dan konsistensi  adalah lima 

komponen utama evaluasi matriks klasifikasi. Untuk mengevaluasi kinerja algoritma pembelajaran yang 

diawasi, tabel Confusion Matrix, juga dikenal sebagai Matrix kebingungan, digunakan. Tabel ini memiliki dua 

baris yang menampilkan contoh kelas yang sebenarnya, dan satu kolom menampilkan instance kelas yang 

diprediksi oleh model. Pengukuran dapat di hitung menggunakan rumus: 

 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 +𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                                                (1) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                                          (2) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                                     (3) 

 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
                                                         (4) 

 

True Positives (TP) merupakan Jumlah prediksi benar untuk kelas tertentu, True Negatives (TN) 

merupakan Jumlah prediksi benar bukan untuk kelas tertentu (tidak termasuk TP kelas itu), False Positives 

(FP)merupakan Jumlah prediksi salah yang menunjukkan anggota kelas tertentu (tidak termasuk  TP kelas itu), 

dan False Negatives (FN) merupakan Jumlah prediksi salah yang menunjukkan bukan anggota kelas tertentu 

(tidak termasuk baris dan kolom dari kelas tersebut. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Pada fase ini, dataset diperoleh dari situs web Kaggle, yang merupakan situs web yang berfokus pada 

ilmu data [3].  Yang berisi data mahasiswa, dengan berjumlah asli 101 data, yang terdiri dari 10 variabel dalam 

satu table. 

 

Tabel 1. Dataset Student Mental Health 

No Date Gender Age Major 
Year of  

Study 

CGPA Depression Anxiety PA Treatment 

1 
8/7/2020 

12:02 

Female 18 Engineering 1 3.00-3.49 No Yes No Yes 

2 
8/7/2020 

12:04 

Male 21 Islamic 

education 

2 3.00-3.49 No No Yes No 

3 
8/7/2020 

12:05 

Male 19 BIT 1 3.00-3.49 No Yes Yes Yes 

4 
8/7/2020 

12:06 

Female 22 Laws 3 3.00-3.49 Yes Yes No No 

5 
8/7/2020 

12:13 

Male 23 Mathemathics 4 3.00-3.49 No No No No 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

96 13/07/2020 

19:56 

Female 21 BCS 1 3.50-4.00 No No Yes No 

98 13/07/2020 

21:21 

Male 18 Engineering 2 3.00-3.49 No Yes Yes No 

99 13/07/2020 

21:22 

Female 19 Nursing 3 3.50-4.00 Yes Yes No Yes 

100 13/07/2020 

21:23 

Female 23 Islamic 

Education 

4 3.50-4.00 No No No No 

101 18/07/2020 

20:16 

Male 20 Biomedical 

science 

2 3.00-3.49 No No No No 
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3.2. Preprocessing Data 

Preprocessing data adalah tahap penting dalam analisis data menggunakan algoritma Random Forest 

atau algoritma machine learning lainnya. Tujuannya adalah untuk mempersiapkan data mentah yang akan 

diubah menjadi data yang relavan agar sesuai dengan format yang dibutuhkan oleh model pembelajaran mesin. 

 

3.2.1. Cleaning Data 

Pada dataset Student Mental Health dilakukan manajemen data dari nama kolom, data kosong atau null, 

penghapusan variabel yang tidak relevan pada tahap ini. Terdapat satu nilai null pada dataset Student Mental 

Health dan fitur time stamp yang tidak dibutuhkan dalam analisis. Kemudian data kosong dan fitur yang tidak 

dibutuhkan dihapus agar memudahkan dalam menganalisis data. Setelah itu, nama kolom diubah agar dapat 

dipahami pada proses selanjutnya. 

 

3.2.2. Feature Selection 

Pada tahapan ini kita akan melakukan seleksi variable data yang relevan dalam penelitian analisis data 

yang akan digunakan, setelah dilakukan analisis seleksi data pada setiap variable hasil menunjukan ditemukan 

data yang relevan yaitu: 

1. Gender  = Jenis Kelamin mahasiswa 

2. Age   = Usia mahasiswa 

3. Major   = Jurusan mahasiswa 

4. Year Study  = Masa kuliah mahasiswa 

5. CGPA   = IPK para mahasiswa 

6. Material Status  = Apakah mahasiswa memiliki hubungan atau tidak 

7. Depression  = Apakah mahasiswa mengalami depresi atau tidak 

8. Panic Attack = Apakah mahasiswa mengalami Serangan Panik atau tidak 

9. Treatment   = apakah mahasiswa pernah ke pisikolog atau tidak 

 

Dari hasil analisis seleksi variable data yang kami seleksi, ditemukan hampir semua variable data kami 

akan gunakan karena relevan dengan penelitian anlisis data yang kami lakukan. 

 

3.3. Exploratory Data 

Gambar dibawah merupakan visualisasi data dari hasil Eksplorasi data yang telah dilakukan. 

 

 

Gambar 2. Visualisasi hasil ekplorasi data 

 

Gambar 2 setelah dianalisis terdapat lebih banyak mahasiswa yang mengalami gangguan mental health 

karena dari banyaknya sample variable data seperti depresi 10 data, Anxios 13 data, dan Panic Attack 13 data, 

mahasiswa yang mengalami tiga gangguan tersebut yang kita dapat simpulkan bahwa mahasiswa tersebut 

memiliki gangguan Kesehatan mental ternyata mendapatkan 10 dari banyaknya sample data yang kami lakukan 

kombinasi. 

Grafik diagram lingkaran pada gambar 3 menunjukan 3 jenis kondisi kesehatan mental para mahasiswa. 

Dari grafik diatas menunjukan bahwa dominan banyak mahasiswa yang mengalami banyak kondisi kesehatan 

depresi, kecemasan, serangat panik dibandingkan yang tidak. Hampir sekitar lebih 50% mahasiswa mengalami 

gangguan kondisi kesehatan mental sekitar 65% mahasiswa mengalami depresi, 66% mahasiswa mengalami 

kecemasan. Dan 67% mahasiswa mengalami serangan kepanikan. Dari tiga kondisi tersebut kita dapat melihat 

bahwa banyak mahasiswa yang mengalami kondisi gangguan mental dilihat dari tingkat persen setiap kondisi 

tanpa harus melakukan analisis penggabungan antara 3 kondisi tersebut. 
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Gambar 3. Diagram distribusi kesehatan mental mahasiswa 

 

3.4. Splitting Data 

Dataset dibagi menjadi data training untuk pelatihan model dan data test untuk pengujian serta evaluasi 

[21]. Splitting data dilakukan 2 kali dalam penelitian ini yakni 70:30 serta 80:20. Berarti pada splitting data 

70:30 artinya 70% digunakan untuk data latih dan 30% untuk data uji. Sementara pada splitting data 80:20, 

80% digunakan untuk data latih, kemudian 20% untuk data uji. Dilakukannya pembagian data ini bertujuan 

untuk mengevaluasi performa dari model dengan dua skenario berbeda. 

 

3.5. K-Nearest Neighbor 

 

Table 2. Hasil splitting data 80:20 K-NN 

 Precision Recall F1-score Support  

0 0,88 1,00 0,94 15 

1 1,00 0,60 0,75 5 

Accuracy - - 0,90 20 

Macro avg 0,94 0,80 0,84 20 

Weighted avg 0,91 0,90 0,89 20 

 

Dari tabel 2 menunjukkan bahwa akurasi yang didapat yaitu sebesar 90% menggunakan metode 

Confunsion Matrix pada splitting data 80:20 menggunakan algoritma K-NN. Tabel ini menampilkan metrik 

evaluasi seperti akurasi, recall, F1-score, dan support untuk dua kelas, 0 dan 1. Untuk kelas 0, akurasi model 

adalah 0,88, recall 1,00, dan F1- score 0,94 dengan dukungan 15 data; untuk kelas 1, akurasi model adalah 

1,00, recall 0,60, dan F1-score 0,75 dengan dukungan 5 data. Secara keseluruhan, akurasi model adalah 0,90, 

dengan nilai rata-rata akurasi 0,94, recall 0,80, dan F1- score 0,84. 

 

Table 3. Hasil splitting data 70:30 K-NN 

 Precision Recall F1-score Support  

0 0,85 0,96 0,90 23 

1 1,00 0,43 0,55 7 

Accuracy - - 0,83 30 

Macro avg 0,80 0,69 0,72 30 

Weighted avg 0,82 0,83 0,82 30 

 

Tabel 3 menunjukkan hasil evaluasi model K-Nearest Neighbors (K-NN) yang dilakukan dengan 

metode splitting data 70:30. Tabel ini menunjukkan metrik evaluasi untuk kelas 0 dan 1, termasuk precision, 

recall, F1-score, dan support. Untuk kelas 1, precision-nya adalah 0,85, recall 0,96, dan F1-score 0,90, dengan 

23 data didukung. Untuk kelas 1, precision-nya adalah 1,00, recall 0,43, dan F1-score 0,55, dengan 7 data 

didukung. Secara keseluruhan, model memiliki akurasi 0,83. Nilai rata-rata makro (makro) untuk ketepatan, 

pengenalan, dan nilai F1 masing-masing adalah 0,80, 0,69, dan 0,72. Nilai rata-rata berbobot (berat rata-rata) 

masing-masing adalah 0,82, 0,83, dan 0,82. 

 

3.6. Random Forest 

 

Table 4. Hasil splitting data 80:20 Random Forest 

 Precision Recall F1-score Support  

0 0,83 1,00 0,91 15 

1 1,00 0,40 0,57 5 

Accuracy - - 0,85 20 
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 Precision Recall F1-score Support  

Macro avg 0,92 0,70 0,74 20 

Weighted avg 0,88 0,85 0,82 20 

 

Dari tabel 4 menunjukkan bahwa akurasi yang didapat yaitu sebesar 85% menggunakan metode 

confunsion metrix pada splitting data 80:20 menggunakan algoritma Random Forest. Akurasi model adalah 

0,85 secara keseluruhan, dengan nilai rata-rata precision 0,92, recall 0,70, dan F1-score 0,74. Untuk kelas 0, 

akurasi adalah 0,83, recall 1,00, dan F1-score 0,91 dengan dukungan 15 data. 

 

Table 5. Hasil spitting data 70:30 Random Forest 
 Precision Recall F1-score Support  

0 0,82 1,00 0,90 23 

1 1,00 0,29 0,44 7 

Accuracy - - 0,83 30 

Macro avg 0,91 0,70 0,67 30 

Weighted avg 0,86 0,83 0,80 30 

 

Dari tabel diatas menunjukkan bahwa akurasi yang didapat yaitu sebesar 90% menggunakan metode 

Confunsion Matrix pada splitting data 70:30 menggunakan algoritma Random Forest. Hasil evaluasi model 

Random Forest menggunakan metode splitting data 70:30 ditunjukkan dalam tabel ini. Akurasi model adalah 

0,83 secara keseluruhan, dengan nilai precision rata-rata 0,91, recall 0,70, dan F1-score 0,67. Untuk kelas 0, 

precision-nya adalah 0,82, recall 1,00, dan F1-score 0,90, dengan 23 data yang didukung. 

Tabel-tabel di atas menunjukkan Matrix evaluasi untuk model klasifikasi biner dengan dua kelas, yaitu 

0 dan 1. Untuk kelas 0, model memiliki Precision 0,83, Recall 1,00, dan F1-score 0,91 dengan support 

sebanyak 15 contoh. Sementara itu, untuk kelas 1, model memiliki precision 1,00, recall 0,40, dan F1-score 

0,57 dengan support sebanyak 5 contoh. Secara keseluruhan, akurasi model adalah 0,85, yang berarti model 

berhasil mengklasifikasikan 85% dari semua contoh dengan benar. Nilai rata-rata makro (macro average) 

untuk Precision, Recall, dan F1-score masing-masing adalah 0,92, 0,70, dan 0,74, yang memperlakukan setiap 

kelas dengan bobot yang sama. Sedangkan nilai rata-rata tertimbang (weighted average) untuk Precision, 

Recall, dan F1-score masing-masing adalah 0,88, 0,85, dan 0,82, yang mempertimbangkan proporsi tiap kelas 

dalam dataset. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang lebih baik dalam 

mengklasifikasikan kelas yang lebih dominan (kelas 0) dibandingkan kelas yang lebih sedikit (kelas 1), terlihat 

dari perbedaan signifikan antara Recall dan F1-score kedua kelas. 

 

3.7. Analisis dan Evaluasi Model 

Evaluasi performa model menggunakan Matrix evaluasi dari data pengujian [22]. Berdasarkan pada 

hasil yang didapat dari menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor dan Random Forest dengan splitting data 

80:20 dan 70:30, bisa dilihat bahwa algoritma K-NN lebih unggul pada tingkat akurasi dalam penelitian ini. 

Seperti pada tabel 6.  

 

Table 6. Perbandingan akurasi algoritma K-NN dan Random Forest 

K-NN Random Forest 

  Precision Recall 
F1 

Score 
Support  Precision Recall 

F1 

Score 
Support 

8
0

:2
0
 

0 0.88 1.00 0.94 15 0 0,83 1,00 0,91 15 

1 1.00 0.6 0.75 5 1 1,00 0,40 0,57 5 

Accuracy - - 0.90 20 Accuracy   0,85 20 

Macro avg 0.94 0.80 0.84 20 Macro avg 0,92 0,70 0,74 20 

Weighted 

avg 
0.91 0.90 0.89 20 

Weighted 

avg 
0,88 0,85 0,82 20 

  Precision Recall 
F1 

Score 
Support  Precision Recall 

F1 

Score 
Support 

7
0

:3
0
 

0 0,85 0,96 0,90 23 0 0,82 1,00 0,90 23 

1 1,00 0,43 0,55 7 1 1,00 0,29 0,44 7 

Accuracy - - 0,83 30 Accuracy   0,83 30 

Macro avg 0,80 0,69 0,72 30 Macro avg 0,91 0,70 0,67 30 

Weighted 

avg 
0,82 0,83 0,82 30 

Weighted 

avg 
0,86 0,83 0,80 30 

 

Pada kedua split data (80:20 dan 70:30), K-NN menunjukkan performa yang lebih baik dalam hal Recall 

dan F1 Score untuk kelas ‘1’, meskipun akurasi keseluruhan untuk kedua model relatif sama pada split data 
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70:30. Random Forest cenderung memiliki Recall yang lebih rendah untuk kelas ‘1’, yang berarti model ini 

kurang baik dalam mendeteksi kasus ‘1’ dibandingkan K-NN. 

 

 

Gambar 4. Diagram batang perbandingan akurasi antara K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Random Forest 

 

Dengan menggunakan diagram batang, kami dapat melihat perbandingan akurasi antara K-Nearest 

Neighbors (K-NN) dan Random Forest pada dua pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20. Hasil menunjukkan 

bahwa pada pembagian data 70:30, kedua model memiliki akurasi yang hampir sama, dengan Random Forest 

sedikit lebih baik. Namun, pada pembagian data 80:20, K-NN menunjukkan akurasi yang lebih tinggi. 

Meskipun kedua model memiliki akurasi keseluruhan yang sebanding pada pembagian data 70:30, K-NN 

tampaknya memiliki skor Recall dan F1 yang lebih baik untuk kelas ‘1’, sementara Random Forest memiliki 

skor Recall yang lebih rendah untuk kelas tersebut, menunjukkan bahwa K-NN lebih baik dalam mendeteksi 

kasus ‘1’. 

   

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa penggunaan algoritma K-Nearest Neighbor dan Random Forest   

dapat memberikan wawasan yang berharga untuk menganalisis kesehatan mental mahasiswa dan 

mengidentifikasi faktor-faktor risiko utama yang dapat menyebabkan gangguan mental. Hasil dari penelitian 

ini dapat digunakan sebagai dasar untuk mengembangkan strategi pencegahan yang lebih efektif dan personal 

dalam menangani masalah kesehatan mental mahasiswa. Algoritma Random Forest dan K-Nearest Neighbor 

(K-NN) menunjukkan performa yang bervariasi dalam klasifikasi data kesehatan mental mahasiswa. Random 

Forest menunjukkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan K-NN dalam beberapa kasus, dengan akurasi 

mencapai 85% pada pembagian data 80:20 dan 83% pada pembagian data 70:30. K-NN menunjukkan akurasi 

yang sedikit lebih tinggi pada pembagian data 80:20 dengan akurasi 90%, namun performa menurun pada 

pembagian data 70:30 dengan akurasi 83%. Perbedaan performa ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih 

konsisten dalam klasifikasi data dibandingkan K-NN. Penggunaan teknologi dan pembelajaran mesin dalam 

analisis kesehatan mental dapat memberikan kontribusi signifikan dalam menciptakan lingkungan pendidikan 

yang lebih sehat dan mendukung bagi mahasiswa.  
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