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Abstract: High levels of stress among university students are a critical issue that can
affect mental health, well-being, and academic performance. This study aims to develop a
real-time student stress detection system using physiological data integrated with loT
technology and machine learning algorithms. The data used includes body temperature,
blood oxygen saturation (SpQO:), heart rate, and blood pressure, acquired via embedded
sensors and automatically transmitted to the cloud. The classification model was built
using a combination of Random Forest and XGBoost, with enhanced accuracy through
SMOTE-based data balancing and hyperparameter optimization using Optuna. The
system was tested on a dataset of 3,420 records, classified into four stress levels: anxious,
calm, tense, and relaxed. Evaluation results showed that the Random Forest model
achieved the highest accuracy of 91%, followed by RF + XGBoost and RF + XGBoost +
Optuna with accuracies of 90% each. The final model was deployed in a user interface
using Streamlit, allowing real-time stress classification from loT sensor input and
manual input testing. The system proved to be effective and responsive in detecting stress
objectively and can support digital-based mental health monitoring and counseling
services for students.

Keywords: Stress detection, loT, Machine Learning, Random Forest, XGBoost

Abstrak: Tingkat stres yang tinggi di kalangan mahasiswa merupakan permasalahan
serius yang dapat memengaruhi kesehatan mental, kesejahteraan, dan performa akademik.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi tingkat stres mahasiswa
secara real-time menggunakan data fisiologis berbasis teknologi loT dan algoritma
machine learning. Data yang digunakan meliputi suhu tubuh, kadar oksigen dalam darah
(Sp02), detak jantung, dan tekanan darah yang diperoleh melalui sensor terintegrasi dan
dikirim ke cloud secara otomatis. Model klasifikasi yang dikembangkan memanfaatkan
kombinasi algoritma Random Forest dan XGBoost, dengan peningkatan akurasi melalui
teknik balancing data menggunakan SMOTE dan optimasi hyperparameter otomatis
menggunakan Optuna. Sistem diuji menggunakan dataset berjumlah 3.420 data dengan
distribusi empat kelas stres: cemas, tenang, tegang, dan rileks. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model Random Forest menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 91%,
disusul oleh RF + XGBoost dan RF + XGBoost + Optuna dengan akurasi masing-masing
sebesar 90%. Model akhir kemudian diintegrasikan ke dalam antarmuka pengguna
berbasis Streamlit, yang memungkinkan klasifikasi stres secara real-time dari data sensor
IoT dan juga melalui input manual. Sistem ini terbukti efektif dan responsif dalam
mendeteksi stres secara objektif dan dapat digunakan untuk mendukung layanan
konseling atau pemantauan kesehatan mental mahasiswa secara digital.

Kata kunci: Deteksi stres, 10T, Machine Learning, Random Forest, XGBoost
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PENDAHULUAN

Stres merupakan salah  satu
masalah kesehatan mental yang umum
dialami oleh mahasiswa di berbagai
negara (Fadilla et al., 2024; Gustiadi et
al., 2025). Tekanan akademik, tuntutan
sosial, dan perubahan lingkungan turut
berkontribusi terhadap tingginya tingkat
stres di kalangan mahasiswa, Yyang
berdampak negatif pada kesehatan fisik,
mental, serta prestasi akademik mereka
(Irwin Hidayat, 2019). Studi
menyebutkan bahwa lebih dari 60%
mahasiswa mengalami stres tinggi selama
masa studi (Anggraini et al., 2025).

Dalam dunia pendidikan tinggi,
mahasiswa dituntut untuk menyelesaikan
berbagai tugas, mengikuti ujian, dan
beradaptasi dengan lingkungan baru
dalam waktu yang terbatas. Tekanan
tersebut dapat menyebabkan gangguan
tidur, kelelahan, hingga kecemasan kronis
apabila tidak dikelola dengan baik (Awara
et al., 2024). Oleh karena itu dibutuhkan
metode yang efektif untuk mendeteksi
dan memantau tingkat stres secara dini
(Ridha et al., 2024).

Peneliti sebelumnya
mengembangkan sistem deteksi stres
berbasis 10T dengan fuzzy logic, dan
memperolen akurasi  tertinggi  92%,
namun belum mengoptimalkan proses
adaptif model (Mentis et al., 2024).
Selanjutnya menggabungkan data
fisiologis dan  kontekstual  untuk
memantau stres harian, tetapi sistemnya
belum mendukung Klasifikasi real-time
berbasis 1oT (Irmayanti et al., 2022).
Peneliti  lain  berhasil meningkatkan
performa Kklasifikasi stres menggunakan
teknik  SMOTE  untuk  mengatasi
ketidakseimbangan data, namun belum
diintegrasikan dalam sistem pemrosesan
real-time (Oktaviani et al., 2024).

Studi lain merancang prototipe
sistem wearable untuk lansia, namun
hanya menggunakan satu algoritma ML
dan belum dilengkapi dengan proses
optimasi hyperparameter (Juliantino &
Widasari, 2025). Pendekatan lain yang
menggunakan sensor smartphone atau
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pengukuran aktivitas mengetik
menunjukkan  potensi  deteksi  stres
berbasis perilaku, namun tidak melibatkan
sinyal fisiologis secara menyeluruh (Sza
et al, 2023). Peneliti selanjutnya
memvalidasi teknologi wearable dalam
tiga tahap untuk pemantauan stres, namun
masih terbatas pada pengukuran pasif
tanpa sistem Klasifikasi yang aktif dan
adaptif  (Lilyanti, 2025). Selain itu
penelitian lain merancang sistem loT
untuk memantau stres menggunakan
sensor  wearable, namun  belum
mengintegrasikan  algoritma  machine
learning canggih dan optimasi model
(Pratama et al., 2024).

Sejumlah penelitian juga telah
menerapkan algoritma seperti  KNN,
SVM, dan Decision Tree untuk klasifikasi
stres, namun akurasi dan kestabilan model
masih  bergantung pada konfigurasi
manual dan data yang tidak seimbang
(Farhan & Setiaji, 2023; Manullang et al.,
2024; Solihah et al., 2025). Di sisi lain
beberapa pendekatan berbasis sinyal
fisiologis seperti EEG dan EMG memiliki
keterbatasan pada aspek portabilitas dan
penerapan di luar laboratorium (Devianto
et al., 2024) (Raden et al., 2024).

METODE

Gambar 1 menyajikan rincian
tahapan dalam proses pengembangan
model yang terintegrasi dengan teknologi
loT secara sistematis:

e Aresree

Gambar 1 Alur Pengembangan Model

Berikut penjelasan singkat dari

ringkasan alur model:

X,y

SMOTE Optuna Random Forest+XGBoost
XI r 0 * 5
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Berikut adalah rangkaian sistem
0T yang akan dirancang:

&

Gambar 2 Blok Sketsa Sistem loT

‘_’;

HASIL DAN PEMBAHASAN

Deskripsi Dataset

Untuk membangun model
klasifikasi ~ tingkat stres mahasiswa,
digunakan dataset berisi data fisiologis
yang diperoleh dari perangkat IoT secara
real-time. Data tersebut terdiri dari
parameter suhu tubuh, kadar oksigen
dalam darah (SpO2), dan detak jantung
(Heart Rate), vyang telah dilabeli
berdasarkan hasil validasi psikologis.
Adapun contoh distribusi data awal yang
digunakan dalam penelitian ini dapat
dlllhat pada Gambar 3

Q3 (%4 Ferarshase (REW)

Garhbér 3 Contoh Data Fisiologis ‘dah
Label Kelas Stres Mahasiswa

Hasil Preprocessing dan Balancing
Tahapan preprocessing data
meliputi  proses  pembersihan  data,
pelabelan berdasarkan validasi psikolog,
dan penanganan ketidakseimbangan kelas.
Ketidakseimbangan distribusi label dapat
menyebabkan bias pada model klasifikasi,

terutama terhadap kelas mayoritas.
Adapun distribusi awal data sebelum
dilakukan balancing dengan teknik

SMOTE dapat d|||hat pada Gambar 4.

vy SMOTE
1yee l
1000

O)stribus

- |

Gambar 4 Distribusi Label Tingkat
Stres Mahasiswa Sebelum SMOTE
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Setelah proses balancing dilakukan
menggunakan teknik SMOTE, distribusi
data antar kelas menjadi lebih merata.
Adapun hasil distribusi kelas setelah
proses SMOTE dapat dilihat pada

Gambar 5:

Gambar 5 Dlstrlbu5| Label Tlngkat
Stres Mahasiswa Setelah SMOTE

Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi kinerja model dilakukan
untuk menilai seberapa baik algoritma
Random Forest dalam mengklasifikasikan
data ke dalam empat kelas tingkat stres.
Salah satu metode evaluasi yang
digunakan adalah confusion matrix, yang
memberikan gambaran jumlah prediksi
benar dan salah dari setiap kelas.

Adapun hasil confusion matrix
untuk model Random Forest dapat dilihat
pada Gambar 6:

|
--

Gambar 6 Confusion Matrix untuk
Model Random Forest

Untuk meningkatkan akurasi dan
stabilitas model, dilakukan kombinasi
Random  Forest dengan algoritma
boosting XGBoost. Evaluasi hasil
prediksi model gabungan ini ditunjukkan
melalui confusion matrix. Adapun hasil
evaluasi untuk model RF + XGBoost
dapat dilihat pada Gambar 7:

Gambar 7 Confusion Matrix untuk
Model Gabungan Random Forest
dan XGBoost
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Untuk kelas Calm, model juga
mempertahankan akurasi tinggi dengan
346 prediksi benar. Meskipun masih
terdapat  beberapa  misclassifications,
terutama pada kelas Relaxed (2) dan
Tense (3), kesalahan tersebar secara
proporsional dan tidak terkonsentrasi pada
satu kelas saja. Hal ini mengindikasikan
bahwa teknik boosting melalui XGBoost
berhasil memperkuat kemampuan model
dalam membedakan pola antar kelas yang
kompleks,  sekaligus  meningkatkan
performa klasifikasi keseluruhan.

Setelah dilakukan proses optimasi
hyperparameter menggunakan Optuna,
model gabungan RF + XGBoost
mengalami peningkatan performa yang
lebih stabil dan akurat. Hasil evaluasi
akhir model setelah tuning ditunjukkan
pada Gambar 8:

16 B + KGR + CPTLNA
... x

Gambar 8 Confusion Matrix untuk
Model RF + XGBoost dengan
Optimasi Optuna

Kelas Calm (1), Relaxed (2), dan
Tense (3) masing-masing menunjukkan
343, 335, dan 331 prediksi benar. Total
kesalahan klasifikasi tersebar merata dan

lebih rendah dibanding model
sebelumnya. Hal ini menunjukkan bahwa
penggunaan Optuna berhasil
menyempurnakan konfigurasi

hyperparameter, sehingga meningkatkan
efisiensi  pembelajaran model serta
memperbaiki kemampuan generalisasi
terhadap data yang belum pernah dilihat.
Secara keseluruhan, model ini menjadi
versi terbaik dari seluruh kombinasi yang
diuji.

Analisis ROC Curve

Untuk  mengevaluasi  performa
model dalam membedakan antar kelas
secara keseluruhan, digunakan kurva
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Receiver Operating Characteristic (ROC)
yang menggambarkan hubungan antara
True Positive Rate dan False Positive
Rate. Adapun hasil ROC Curve dari
model RF, RF + XGBoost, dan RF +
XGBoost + Optuna dapat dilihat pada
Gambar 9:

Gambar 9 Kurva ROC untuk Model
RF, RF + XGBoost, dan RF + XGBoost
+ Optuna

Uji Perangkat loT dan Pengujian
Model

Sebelum model diintegrasikan ke
dalam  sistem real-time, dilakukan

pengujian fungsional terhadap perangkat
lIoT untuk memastikan stabilitas akuisisi
data fisiologis dan kompatibilitas dengan
platform klasifikasi. Adapun tampilan
fisik dan operasional dari perangkat 10T
yang telah dikembangkan dapat dilihat
pada Gambar 10:

Gambar 10 Tampilan Fisik dan
Operasional Perangkat loT
untuk Deteksi Stres

Perangkat ini juga terhubung
dengan  mikrokontroler dan  sistem
pengukuran  tekanan darah  untuk

mendukung akurasi data. Seluruh sensor
bekerja secara simultan dan mengirimkan
data ke cloud untuk kemudian diproses
oleh model machine learning. Pengujian
perangkat menunjukkan bahwa transmisi
data berjalan stabil dengan interval
pengiriman <3 detik, serta kompatibel
secara penuh dengan antarmuka Streamlit
yang digunakan untuk Kklasifikasi stres
secara real-time.
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Gambar 11 Uji Coba Langsung
Perangkat 10T oleh Responden

Hasil  pengukuran  ditampilkan
secara real-time pada layar perangkat dan
dikirim ke model klasifikasi untuk
menentukan tingkat stres pengguna. Uji
coba ini menunjukkan bahwa sistem dapat
digunakan secara praktis oleh pengguna
non-teknis, dengan hasil klasifikasi yang
ditampilkan secara cepat dan akurat. Hal
ini mengindikasikan bahwa sistem telah
siap untuk digunakan dalam lingkungan
nyata seperti layanan konseling kampus
atau monitoring kesehatan preventif.

Sebagai  bagian dari  sistem
pemantauan real-time, data yang dikirim
oleh perangkat 10T disimpan secara
otomatis ke cloud menggunakan Google
Sheets sebagai media integrasi antarmuka.
Adapun tampilan data yang terekam
secara real-time pada cloud server dapat
dilihat pada Gambar 12:

B Coe et + &

Gambéf 712 Tampilan Dataset
Fisiologis Real-Time dari Perangkat
10T di Google Sheets

Sebagai bagian dari integrasi sistem
deteksi stres berbasis Al-loT, data hasil
klasifikasi ditampilkan melalui dashboard
antarmuka pengguna yang dirancang
menggunakan Streamlit. Adapun tampilan
sistem pada saat melakukan deteksi real-
time dapat dilihat pada Gambar 13:

Deteksi 1

Gambar 13 Tampilan Antarmuka
Streamlit Sistem Deteksi Stres
Mahasiswa Secara Real-Time
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Antarmuka dirancang sederhana,
informatif, dan mudah diakses melalui
perangkat laptop maupun mobile. Sistem
ini bekerja dengan memanfaatkan model
machine  learning hasil  training
menggunakan  kombinasi  algoritma
Random Forest, XGBoost, dan optimasi
hyperparameter dengan Optuna.

Model tersebut telah diuji dan
divalidasi pada dataset terstruktur dan
data sensor nyata, sehingga mampu
memberikan hasil klasifikasi yang akurat
dan adaptif saat digunakan dalam kondisi
real-time. Dengan pendekatan ini, sistem
tidak hanya menyediakan klasifikasi stres
yang presisi, tetapi juga memudahkan
pengguna maupun tenaga konselor untuk
melakukan monitoring secara cepat dan
responsif.

Selain pengujian data real-time dari
perangkat loT, sistem juga menyediakan
fitur input manual yang memungkinkan
pengguna  menguji  model dengan
memasukkan nilai parameter fisiologis
secara langsung. Adapun tampilan fitur
deteksi manual tersebut dapat dilihat pada
Gambar 14:

Ui Duts Manual

Cuata yang Diujl

Gambar 14 Tampilan Fitur Uji Manual
Data Fisiologis pada Sistem Klasifikasi

Stres
Diskusi Hasil
Untuk  mengetahui  efektivitas
masing-masing pendekatan dalam
klasifikasi  tingkat stres mahasiswa,

dilakukan perbandingan akurasi model
pada tiga skenario: Random Forest (RF),
kombinasi RF  dengan  XGBoost
(RF+XGB), dan RF+XGB vyang telah
dioptimasi menggunakan Optuna. Adapun
hasil perbandingan akurasi dari ketiga
model tersebut dapat dilihat pada Gambar
15:



Journal of Science and Social Research
Feb 2026, IX (1): 754 — 761

ISSN 2615 — 4307 (Print)
ISSN 2615 — 3262 (Online)

Available online at http://jurnal.goretanpena.com/index.php/JSSR

Parmaardifga® Ahiras Mool

[

iz

Gambar 15 Perbandingan Akurasi
Model RF, RF + XGBoost, dan RF +
XGBoost + Optuna

Namun demikian, penting dicatat
bahwa peningkatan performa model tidak
hanya diukur dari akurasi saja. Model RF
+ XGB + Optuna menunjukkan
peningkatan dalam aspek stabilitas
prediksi, persebaran kesalahan yang lebih
proporsional  (berdasarkan  confusion
matrix), dan kurva ROC yang lebih halus.
Hal ini menandakan bahwa model
gabungan vyang dioptimasi  dapat
memberikan Kkinerja yang lebih seimbang
pada kondisi data real-time, terutama
dalam konteks sistem deteksi stres
berbasis 10T yang dinamis. Oleh karena
itu, meskipun akurasinya setara, model
RF + XGB + Optuna tetap dipilih sebagai
model akhir karena menawarkan trade-off
terbaik antara performa, generalisasi, dan
stabilitas klasifikasi.

SIMPULAN
Penelitian ini berhasil
mengembangkan  sistem  Klasifikasi

tingkat stres mahasiswa secara real-time
berbasis data fisiologis menggunakan
teknologi  1oT dan model machine
learning. Parameter fisiologis seperti suhu
tubuh, kadar oksigen dalam darah (SpO.),
dan detak jantung diperoleh dari
perangkat loT berbasis ESP32 yang
terhubung dengan sensor industri, lalu
dikirim secara otomatis ke cloud untuk
diproses oleh model Klasifikasi. Tiga
pendekatan model diuji, yaitu Random
Forest, kombinasi Random Forest dan
XGBoost, serta versi yang dioptimasi
menggunakan Optuna.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
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model Random Forest mencatatkan
akurasi tertinggi sebesar 91%, meskipun
model RF + XGBoost + Optuna
menunjukkan kinerja yang lebih stabil
dengan  distribusi  kesalahan  yang
proporsional serta kurva ROC yang lebih
baik. Sistem mampu mengklasifikasikan
tingkat stres ke dalam empat kelas: cemas
(Anxious), tenang (Calm), tegang
(Tense), dan rileks (Relaxed), serta
menampilkannya secara langsung melalui
antarmuka visual berbasis Streamlit.
Sistem ini terbukti akurat, efisien, dan
aplikatif dalam mendukung upaya deteksi
dini stres mahasiswa secara objektif dan
berkelanjutan.

Untuk pengembangan selanjutnya,
penelitian ini dapat ditingkatkan dengan
menambahkan sensor tekanan darah
(sistolik dan diastolik) sebagai variabel
fisiologis tambahan yang relevan dalam
konteks stres. Selain itu, integrasi sensor
seperti Galvanic Skin Response (GSR)
dan EEG ringan juga dapat digunakan
untuk  memperkaya dimensi  data.
Penelitian lanjutan juga disarankan untuk
memperluas cakupan uji coba pada
populasi yang lebih beragam,
mengembangkan model adaptif berbasis
pembelajaran online, serta menambahkan
fitur intervensi atau rekomendasi tindakan
berdasarkan tingkat stres yang terdeteksi.
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