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Kesehatan Kesehatan mental pelajar merupakan aspek penting yang memengaruhi 
motivasi belajar, konsentrasi, dan pencapaian akademik. Berbagai faktor, seperti 
beban akademik, aktivitas fisik, pola tidur, serta kondisi lingkungan, berkontribusi 
terhadap stabilitas psikologis pelajar. Penelitian ini bertujuan merancang dan 
mengevaluasi model klasifikasi tingkat kesehatan mental menggunakan algoritma 
Decision Tree C4.5 pada KNIME Analytics Platform. Dataset mencakup atribut 
performa akademik, tingkat kehadiran, usia, pendidikan orang tua, durasi tidur, 
aktivitas fisik, dan keterlibatan organisasi dengan label Presence dan Absence. 
Metode penelitian mengikuti tahapan CRISP-DM, mencakup preprocessing, 
balancing menggunakan SMOTE, pembagian data 70:30, pelatihan model, dan 
evaluasi performa. Hasil menunjukkan bahwa algoritma C4.5 mencapai akurasi 
88,28% dan Cohen’s Kappa 0,726. Model memiliki recall 93,10% pada kelas 
Absence dan 78,05% pada kelas Presence. Temuan ini mengindikasikan bahwa 
model C4.5 efektif digunakan sebagai alat deteksi awal kondisi kesehatan mental 
pelajar dan berpotensi mendukung sistem pemantauan kesejahteraan psikologis di 
lingkungan pendidikan. 
The development of Artificial Intelligence technology in the field of facial image 
processing has encouraged the emergence of various methods for automatically 
analyzing human attributes. This study implements the DeepFace and OpenCV 
libraries to detect faces and predict age and gender based on human facial images. 
DeepFace provides integration with various pre-trained models such as VGG-
Face, OpenFace, and DeepID so that the analysis process can be carried out 
without retraining. This study uses several stages starting from image upload, face 
detection, facial attribute analysis, and visualization of the prediction results. From 
the tests conducted, the system successfully identified faces stably and provided 
relatively accurate age and gender estimates, especially in images with sufficient 
lighting and frontal facial poses. The results of this study indicate that DeepFace 
can be used as a practical solution in the development of facial image-based 
biometric systems. 

   
This is an open access article under the CC–BY-SA license. 
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PENDAHULUAN  

Kesehatan mental merupakan aspek penting dalam perkembangan pelajar karena kondisi 
psikologis yang stabil berpengaruh langsung terhadap kemampuan belajar, konsentrasi, motivasi, serta 
pencapaian akademik. WHO menekankan bahwa kesehatan mental adalah keadaan sejahtera yang 
memungkinkan individu menyadari potensinya dan berkontribusi secara produktif [1]. Penelitian di 
Indonesia menunjukkan bahwa mahasiswa memiliki tingkat stres dan kecemasan yang cukup tinggi, 
yang berdampak pada penurunan keterlibatan akademik [2]. 
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Selain itu, pola tidur, aktivitas fisik, dan tekanan akademik merupakan faktor utama yang 
memengaruhi munculnya gejala stres dan kecemasan pada pelajar, dimana tekanan akademik ditemukan 
berkorelasi dengan kecemasan dan gangguan tidur serta rendahnya aktivitas fisik di kalangan remaja 
sekolah menengah [3]. Kondisi ini sejalan dengan temuan Barbayannis et al. [4] yang melaporkan 
adanya korelasi signifikan antara stres akademik dan penurunan kesejahteraan mental mahasiswa. 
Dampak tersebut juga terlihat dalam performa akademik, sebagaimana diungkapkan oleh [5], bahwa 
kesehatan mental yang buruk berkontribusi pada penurunan prestasi akademik mahasiswa tingkat akhir. 

Di Indonesia, tekanan akademik dan gangguan mental juga dikaitkan dengan peningkatan burnout 
pada kalangan pelajar, terutama pada masa transisi menuju pendidikan tinggi [6]. Faktor lingkungan, 
seperti dukungan sosial dari keluarga dan sekolah, turut memengaruhi stabilitas emosi pelajar [7]. Hal 
ini memperkuat urgensi deteksi dini gangguan mental sebelum berdampak lebih lanjut pada 
perkembangan akademik dan sosial. 

Namun, upaya deteksi dini sering terkendala oleh keterbatasan jumlah konselor, tingginya jumlah 
pelajar, serta stigma negatif terhadap layanan kesehatan mental. Oleh karena itu, pendekatan berbasis 
teknologi seperti machine learning menjadi solusi efektif untuk mendeteksi risiko secara objektif. 
Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa algoritma seperti Decision Tree, Random Forest, dan Support 
Vector Machine telah berhasil digunakan untuk klasifikasi keadaan kesehatan mental dengan akurasi 
kompetitif, mendukung kemampuan deteksi dini gangguan seperti kecemasan, depresi, dan stres [8][9]. 
Dalam konteks stres akademik, model klasifikasi yang menggunakan pendekatan pohon keputusan 
menawarkan keunggulan interpretabilitas, sehingga nyaman digunakan oleh pengguna awam. Struktur 
berbasis cabang dan simpulnya membuat alur pengambilan keputusan menjadi transparan, sambil tetap 
mempertahankan akurasi yang sebanding dengan metode lain dalam mengelompokkan data stres pelajar 
[10]. 

Algoritma Decision Tree C4.5 secara khusus dikenal karena kemampuannya menangani data 
kategorikal dan numerik serta menghasilkan struktur model yang mudah diinterpretasikan termasuk 
mampu menangani atribut kontinu dan diskrit secara efektif  sehingga sering dipilih dalam analisis 
klasifikasi data ilmiah maupun praktis[11]. Sementara itu, Untuk mengatasi permasalahan 
ketidakseimbangan kelas pada dataset dapat diminimalkan melalui penerapan teknik SMOTE, yang 
bekerja dengan menghasilkan sampel sintetis pada kelas minoritas. Proses ini membantu model belajar 
pola pada kedua kelas secara lebih seimbang, sehingga meningkatkan kinerja klasifikasi dan mengurangi 
kecenderungan model memprediksi kelas mayoritas saja [12]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa 
algoritma Decision Tree dapat diimplementasikan pada platform analitik seperti KNIME guna 
meningkatkan efisiensi proses preprocessing dan evaluasi model. Hal ini dimungkinkan karena KNIME 
menyediakan alur kerja berbasis visual yang memudahkan pembangunan pipeline analisis serta 
memperjelas interpretasi keluaran model[13]. 

Berdasarkan berbagai temuan tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi 
tingkat kesehatan mental pelajar menggunakan algoritma C4.5 berbasis KNIME Analytics Platform. 
Model ini diharapkan mampu menghasilkan prediksi yang akurat terhadap dua kategori kesehatan 
mental Presence dan Absence serta mengidentifikasi atribut yang paling berpengaruh sehingga dapat 
digunakan sebagai alat bantu deteksi dini di lingkungan pendidikan. 

METODE 

Data Mining 
Data mining adalah proses untuk mengekstraksi pola, pengetahuan baru, serta informasi yang 

berguna dari kumpulan data berukuran besar melalui teknik statistik, kecerdasan buatan, dan 
pembelajaran mesin. Proses ini umumnya melibatkan tahapan seleksi, pembersihan, transformasi, 
pemodelan, dan evaluasi sehingga pola-pola tersembunyi dalam data dapat ditemukan secara sistematis 
[14]. 

Selain itu, data mining juga dipahami sebagai teknik analitik yang digunakan untuk 
mengidentifikasi hubungan, kecenderungan, atau struktur yang tidak terlihat secara langsung pada data 
mentah, sehingga dapat mendukung proses pengambilan keputusan berbasis data dalam berbagai bidang 
seperti kesehatan, pendidikan, dan industri [15]. 
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Klasifikasi 
Klasifikasi merupakan teknik dalam data mining dan machine learning yang digunakan untuk 

mengelompokkan data ke dalam kelas atau kategori tertentu berdasarkan atribut yang dimilikinya. 
Proses klasifikasi dilakukan dengan membangun model dari data latih (training data), yang kemudian 
digunakan untuk memprediksi kelas dari data baru yang belum pernah diketahui sebelumnya [16]. 

Klasifikasi bertujuan untuk menyederhanakan dan mengorganisasi data sehingga memudahkan 
proses analisis serta pengambilan keputusan. Teknik ini banyak diterapkan dalam berbagai bidang, 
seperti pendidikan, kesehatan, dan keamanan informasi, karena mampu mengidentifikasi pola dan 
perilaku data secara sistematis dan terukur [17]. 

Dalam penelitian ini, metode klasifikasi digunakan untuk memprediksi kondisi kesehatan mental 
pelajar ke dalam dua kelas, yaitu Presence dan Absence, berdasarkan atribut akademik, perilaku, dan 
demografis. 

Metode C4.5 
Algoritma C4.5 merupakan algoritma decision tree yang digunakan dalam klasifikasi data dengan 

membangun struktur pohon keputusan berdasarkan nilai gain ratio, sehingga atribut yang paling 
berpengaruh dapat dipilih sebagai pemisah data [18]. Algoritma ini mampu menangani atribut numerik 
dan kategorikal serta menerapkan proses pruning untuk mengurangi overfitting, sehingga model yang 
dihasilkan lebih stabil dan mudah diinterpretasikan. 

Knime Analytics Platform 
KNIME Analytics Platform merupakan perangkat lunak open-source untuk analisis data yang 

berbasis workflow, di mana proses analitik dibangun melalui rangkaian node secara visual. Platform ini 
mendukung berbagai tahapan data mining, mulai dari pembersihan data, transformasi, pemodelan, 
hingga evaluasi hasil, sehingga memudahkan pengguna dalam merancang dan mendokumentasikan 
proses analisis secara sistematis [19]. 

KNIME banyak digunakan dalam penelitian dan industri karena fleksibilitasnya dalam 
mengintegrasikan berbagai algoritma machine learning serta kemampuannya menghasilkan alur kerja 
yang mudah direplikasi. 

Penerapan Metode CRISP-DM 
Penerapan metode Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) menyediakan 

kerangka kerja yang sistematis dan memastikan bahwa setiap tahap penting dalam proses data mining 
dianalisis secara menyeluruh. Metode ini telah menjadi de facto sebagai standar dalam pengembangan 
proyek data mining dan knowledge discovery karena merupakan pendekatan yang paling banyak 
digunakan dalam praktik. Berikut merupakan alur penerapan metode CRISP-DM.  

 
Gambar 1. Alur proses CRISP-DM dalam data mining. 

Tahapan penelitian dirumuskan sebagai berikut: 
1. Business Understanding 

Business Understanding bertujuan mengembangkan model untuk mendeteksi dini kondisi 
kesehatan mental pelajar berdasarkan kriteria akademik, perilaku, dan demografis, serta melakukan 
pemahaman yang mendalam terhadap permasalahan kesehatan mental yang dihadapi pelajar. 

 



Jurnal Pengabdian Masyarakat dan Riset Pendidikan,  
Volume 04, No. 03, Januari-Maret 2026, hal. 16568-16575  16571 

Copyright © 2026, Jurnal Pengabdian Masyarakat dan Riset Pendidikan 
ISSN 2963-7856 (print), ISSN 2961-9890 (online) 

2. Data Understanding 
Tahap Data Understanding bertujuan memperoleh gambaran awal mengenai karakteristik 

dataset yang digunakan. Dataset diperoleh dari platform Kaggle dan memuat data kesehatan mental 
pelajar beserta atribut akademik, perilaku, dan demografis. Analisis awal dilakukan untuk meninjau 
tipe data, distribusi nilai, serta potensi ketidakseimbangan kelas pada variabel target. 

Dataset terdiri dari atribut prediktor berupa performa akademik, tingkat kehadiran, usia, jam 
tidur, aktivitas fisik, dan keterlibatan organisasi, dengan Mental Health Condition sebagai variabel 
target yang diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu Presence dan Absence. Pada tahap ini 
ditemukan adanya ketidakseimbangan distribusi kelas, di mana kelas Presence memiliki jumlah data 
lebih sedikit dibanding Absence, sehingga diperlukan penanganan lebih lanjut pada tahap Data 
Preparation. 

3. Data Preparation  
Tahap Data Preparation dilakukan untuk memastikan dataset berada dalam kondisi optimal 

sebelum proses pemodelan. Pada tahap ini dilakukan pemeriksaan kelengkapan dan konsistensi data 
untuk memastikan tidak terdapat nilai hilang, data duplikat, maupun nilai yang tidak valid. Untuk 
mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas antara Presence dan Absence, diterapkan teknik 
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) sehingga distribusi data menjadi lebih 
seimbang 

4. Modeling 
Tahap Modeling dilakukan dengan menerapkan algoritma Decision Tree C4.5 menggunakan 

KNIME Analytics Platform. Model dilatih menggunakan data latih untuk membangun struktur 
pohon keputusan berdasarkan nilai gain ratio, yang digunakan dalam pemilihan atribut terbaik. 
Model yang terbentuk kemudian digunakan untuk memprediksi kondisi kesehatan mental pelajar ke 
dalam dua kelas, yaitu Presence dan Absence, pada data uji. 

 
Gambar 2. Workflow pemodelan Decision Tree pada KNIME. 

Pada Proses pemodelan diawali dengan pemuatan dataset menggunakan CSV Reader, 
dilanjutkan dengan pemeriksaan kelengkapan data dan pemilihan atribut yang relevan. Untuk 
mengatasi ketidakseimbangan kelas, diterapkan teknik SMOTE, kemudian dataset dibagi menjadi 
70% data latih dan 30% data uji. Model C4.5 dibangun menggunakan Decision Tree Learner dan 
menghasilkan prediksi melalui Decision Tree Predictor. Evaluasi awal performa model dilakukan 
menggunakan Scorer dan Scorer (JavaScript) untuk memperoleh metrik akurasi, precision, recall, 
dan confusion matrix. 

5. Evaluation 
Tahap Evaluation dilakukan untuk menilai kinerja model klasifikasi yang telah dibangun. 

Evaluasi dilakukan menggunakan data uji hasil pembagian dataset sebesar 70% data latih dan 30% 
data uji. Penilaian performa model dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, 
F1-score, serta confusion matrix. Hasil evaluasi digunakan untuk menilai sejauh mana model 
Decision Tree C4.5 mampu mengklasifikasikan kondisi kesehatan mental pelajar secara tepat dan 
konsisten sebelum diterapkan pada tahap berikutnya. 

6. Deployment 
Model klasifikasi yang telah diuji kemudian diterapkan sebagai sistem pendukung untuk 

mendeteksi secara dini kondisi kesehatan mental pelajar. Hasil model tersebut dapat digunakan oleh 
sekolah atau konselor sebagai acuan awal dalam menentukan langkah intervensi yang sesuai bagi 
pelajar yang berisiko 
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HASIL DAN PEMBAHASAN   

Hasil Evaluasi Model 
Pengujian model klasifikasi Decision Tree C4.5 dilakukan menggunakan data uji setelah melalui 

proses balancing dengan SMOTE dan pembagian data (partitioning). Evaluasi performa model 
dilakukan menggunakan node Scorer pada KNIME Analytics Platform, dengan hasil evaluasi 
ditunjukkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Confusion matrix hasil evaluasi model klasifikasi pada KNIME. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi sebesar 88,28%, yang 
menandakan kemampuan klasifikasi yang baik dalam memprediksi kondisi kesehatan mental pelajar. 
Selain itu, nilai Cohen’s Kappa sebesar 0,726 menunjukkan tingkat kesesuaian yang kuat antara hasil 
prediksi model dengan data aktual, sehingga model dapat dikatakan memiliki reliabilitas yang baik. 

Pembahasan Performa Model 
Berdasarkan hasil evaluasi, model menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

mengklasifikasikan kelas Absence, dengan nilai recall sebesar 93,10%. Hal ini mengindikasikan bahwa 
sebagian besar pelajar yang tidak memiliki indikasi gangguan kesehatan mental dapat diidentifikasi 
secara tepat oleh model. 

Pada kelas Presence, model menghasilkan nilai recall sebesar 78,05%, yang menunjukkan bahwa 
model cukup efektif dalam mendeteksi pelajar yang memiliki indikasi gangguan kesehatan mental 
meskipun jumlah data pada kelas ini lebih sedikit. Penerapan teknik SMOTE berperan penting dalam 
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas, sehingga mengurangi bias terhadap 
kelas mayoritas. 

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree C4.5 memiliki kinerja 
yang baik dan seimbang dalam mengklasifikasikan kedua kelas, sehingga sesuai untuk digunakan 
sebagai model prediksi awal kondisi kesehatan mental pelajar. 

Analisis Confusion Matrix 

Table 1 Confuson Matrix hasil prediksi model klasifikasi. 
Actual / Predicted Absence Presence 

Absence 243 18 
Presence 27 96 

Berdasarkan Tabel 1, model berhasil mengklasifikasikan 243 data Absence dan 96 data Presence 
secara benar. Kesalahan klasifikasi lebih banyak terjadi pada kelas Presence, dengan 27 data salah 
diprediksi sebagai Absence. Kondisi ini wajar mengingat kelas Presence merupakan kelas minoritas. 
Meskipun demikian, distribusi prediksi benar pada kedua kelas menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan klasifikasi yang cukup seimbang dan efektif. 

Analisis Precision, Recall, dan F1-score 
1. Kelas Absence 

Precision (Absence) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
243

243 + 27
=

243

270
= 0.900 

Recall (Absence) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
243

243 + 18
=

243

261
= 0.931 
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F1-score (Absence) 

𝐹1 =
2 ⋅ (0.900 ⋅ 0.931)

0.900 + 0.931
=

2 ⋅ 0.8379

1.831
= 0.915 

Ringkasan Absence: 
a. Precision = 0.90 
b. Recall = 0.93 
c. F1-score = 0.915 
 

2. Kelas Presence 
Precision (Presence) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
96

96 + 18
=

96

114
= 0.842 

Recall (Presence) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
96

96 + 27
=

96

123
= 0.780 

F1-score (Presence) 

𝐹1 =
2 ⋅ (0.842 ⋅ 0.780)

0.842 + 0.780
=

2 ⋅ 0.657

1.622
= 0.810 

Ringkasan Presence: 
a. Precision = 0.842 
b. Recall = 0.780 
c. F1-score = 0.810 

Table 2 Nilai Precision, Recall, dan F1-score untuk masing-masing kelas. 
Metrik Absence Presence 
Precision 0.90 0.84 

recall 0.93 0.78 
F1-score 0.915 0.810 

Nilai F1-score pada kedua kelas menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision dan 
recall. Model memiliki kemampuan yang lebih tinggi dalam mengenali kelas Absence, namun tetap 
mampu mendeteksi kelas Presence dengan performa yang cukup baik. 

Pohon Keputusan C4.5 (Decision Tree Model) 
Model C4.5 yang telah dibangun menghasilkan pohon keputusan yang kompleks dan kaya 

informasi. Struktur lengkap pohon keputusan ditunjukkan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Visualisasi struktur model Decision Tree. 

Struktur pohon menunjukkan bahwa atribut Jam Tidur, Aktivitas Fisik, Performa Akademik, dan 
Tingkat Kehadiran menjadi pemisah utama pada tingkat awal pohon, menandakan bahwa atribut-atribut 
tersebut memiliki pengaruh besar terhadap kondisi kesehatan mental pelajar. 
Beberapa rule penting yang dihasilkan antara lain: 
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1. Jam tidur rendah dan aktivitas fisik minim cenderung mengarah pada prediksi Presence. 
2. Jam tidur yang cukup disertai aktivitas fisik sedang hingga tinggi mengarah pada prediksi Absence. 
3. Performa akademik rendah dan tingkat kehadiran yang buruk meningkatkan kemungkinan prediksi 

Presence. 
Aturan-aturan ini menunjukkan bahwa kombinasi faktor perilaku dan akademik berperan penting 

dalam menentukan kondisi kesehatan mental pelajar. Keunggulan model C4.5 terletak pada 
kemampuannya menghasilkan aturan yang mudah dipahami, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar 
pertimbangan dalam proses deteksi dini dan perencanaan intervensi oleh pihak sekolah atau konselor. 

SIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa algoritma Decision Tree C4.5 yang 
diterapkan menggunakan KNIME Analytics Platform mampu mengklasifikasikan kondisi kesehatan 
mental pelajar ke dalam kelas Presence dan Absence dengan kinerja yang baik. Model yang 
dikembangkan menunjukkan nilai akurasi yang tinggi serta mampu mendeteksi kelas minoritas secara 
cukup efektif setelah penerapan teknik penyeimbangan data SMOTE. 

Struktur pohon keputusan yang dihasilkan menunjukkan bahwa atribut jam tidur, aktivitas fisik, 
performa akademik, dan tingkat kehadiran merupakan faktor yang paling berpengaruh dalam 
menentukan kondisi kesehatan mental pelajar. Keunggulan model C4.5 terletak pada kemampuannya 
menghasilkan aturan klasifikasi yang mudah dipahami, sehingga berpotensi digunakan sebagai alat 
bantu dalam proses deteksi dini kesehatan mental di lingkungan pendidikan. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi pendekatan CRISP-DM, 
algoritma Decision Tree C4.5, dan platform KNIME dapat menjadi solusi yang efektif dan aplikatif 
untuk mendukung pengambilan keputusan awal terkait kesehatan mental pelajar. 
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