Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT

Vol. 10, No. 2, 2025

ISSN : 2477-5126, DOI:10.30591/jpit.v10i2.8513

Perbandingan Metode KNN dan Naive Bayes dalam Deteksi
Tingkat Stres Berdasarkan Ekspresi Wajah

Malik Fajar Alamsyah !, Ardi Wijaya ?

1.2 program studi Teknik Informatika, Fakultas Teknik, Universitas Muhammadiyah Bengkulu, Bengkulu, 38119, Indonesia

Info Artikel

Riwayat Artikel:

Received 2025-02-25
Revised 2025-04-24
Accepted 2025-04-30

Abstract — Stress is a feeling in which a person feels under pressure, overwhelmed, and has
difficulty in dealing with a problem. Stress can be caused by various factors, such as academic
pressure, work, personal problems, or social environment. If not addressed immediately, stress can
have adverse effects on an individual's health, such as causing high blood pressure, heart disease,
sleep disturbances, and a decreased immune system, which makes a person more vulnerable to
various diseases. Therefore, monitoring stress levels is very important to prevent more serious
negative impacts. Generally, stress detection is done through consultation with a psychologist, but
this method has a subjective nature and requires a lot of time and money. Therefore, this research
develops a computer vision-based stress detection system using OpenCV and Dlib, with K-Nearest
Neighbors and Naive Bayes algorithms. The data of 500 samples is divided into 80% training data
and 20% test data. Features were extracted, and stress was classified into three levels: low, medium
and high. Evaluation using k-fold cross-validation (n_split=10, random_state=42) based on
accuracy, precision, recall, and F1-score. The results showed that K-Nearest Neighbors with k=5
excelled with 74% accuracy, 73% precision, 73% recall, and 73% F1-score. Meanwhile, Naive
Bayes only achieved 52% accuracy, 51% precision, 48% recall, and 41% F1-score. This shows
that KNN is more effective in stress level classification. However, the accuracy of the model is still
limited due to the small amount of training data. Parameter optimization and dataset addition are
required to improve the overall system performance.
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Abstrak — Stres merupakan perasaan di mana seseorang merasa dalam tekanan, kewalahan, serta
mengalami kesulitan dalam menghadapi suatu permasalahan. Stres dapat disebabkan oleh
berbagai faktor, seperti tekanan akademik, pekerjaan, masalah pribadi, atau lingkungan sosial.
Jika tidak segera ditangani, stres dapat berdampak buruk pada kesehatan individu, seperti
menyebabkan tekanan darah tinggi, penyakit jantung, gangguan tidur, dan menurunnya sistem
kekebalan tubuh, yang membuat seseorang lebih rentan terhadap berbagai penyakit. Oleh karena
itu, pemantauan tingkat stres menjadi hal yang sangat penting untuk mencegah dampak negatif
yang lebih serius. Umumnya, deteksi stres dilakukan melalui konsultasi dengan psikolog, tetapi
metode ini memiliki sifat subjektif dan membutuhkan waktu serta biaya yang tidak sedikit. Oleh
karena itu, Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi stres berbasis computer vision
menggunakan OpenCV dan Dlib, dengan algoritma K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes. Data
sebanyak 500 sampel dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Fitur diekstraksi, lalu stres
diklasifikasikan ke dalam tiga tingkat: rendah, sedang, dan tinggi. Evaluasi menggunakan k-fold
cross-validation (n_split=10, random_state=42) berdasarkan akurasi, precision, recall, dan F1-
score. Hasil menunjukkan bahwa K-Nearest Neighbors dengan k=5 unggul dengan akurasi 74%,
precision 73%, recall 73%, dan Fl-score 73%. Sementara itu, Naive Bayes hanya mencapai
akurasi 52%, precision 51%, recall 48%, dan F1-score 41%. Ini menunjukkan bahwa KNN lebih
efektif dalam klasifikasi tingkat stres. Namun, akurasi model masih terbatas karena jumlah data
latih yang sedikit. Diperlukan optimasi parameter dan penambahan dataset untuk meningkatkan
kinerja sistem secara keseluruhan.

Kata Kunci: OpenCV, Dlib, KNN, Naive Bayes, Pemrosesan Gambar.

I. PENDAHULUAN

Di Indonesia, sekitar 15,5 juta remaja usia 10-17 tahun menghadapi masalah kesehatan mental, termasuk

stres. Pada 2022, survei I-NAMHS mencatat 34,9% remaja dalam 12 bulan terakhir mengalami masalah
kesehatan mental dan 2,45 juta atau 5,5% remaja memiliki setidaknya salah satu gangguan mental [1]. Tahun
berikutnya, Survei Kesehatan Indonesia pada 2023 menunjukkan remaja usia 15-24 tahun menjadi kelompok
dengan gejala depresi tertinggi. Sebanyak 1% mengalami depresi, 3,7% mengalami gangguan kecemasan, 0,9%
menunjukkan gejala PTSD, dan 0,5% mengalami ADHD [2]. Stres memiliki pengaruh secara signifikan terhadap
kesehatan secara keseluruhan. Namun, banyak orang cenderung mengabaikan stres, bahkan tidak menyadari
tingkat stres yang mereka alami, padahal stres merupakan faktor pemicu berbagai penyakit [3]. Stres dapat
menyebabkan naiknya tekanan darah dan turut berperan dalam berbagai masalah kesehatan lainnya. Pengelolaan
stres sangat penting untuk menjaga kesehatan tubuh [4]. Deteksi tingkat stres biasanya dilakukan dengan
wawancara, yang mana hal ini sangat bergantung pada pengakuan individu terhadap kondisi psikologis
mereka[5]. Namun, cara ini tidak selalu efektif karena faktor-faktor emosional dan sosial yang dapat
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mempengaruhi pengakuan seseorang terhadap stres yang mereka rasakan. Oleh karena itu, pendekatan dengan
memanfaatkan teknologi memungkinkan untuk melakukan deteksi secara otomatis dan akurat, tanpa
ketergantungan pada pengakuan individu itu sendiri, Selain itu metode ini mampu menghasilkan output dengan
lebih cepat dan efisien. [6].

Teknologi yang dapat digunakan dalam mendeteksi wajah manusia, ialah pemanfaatan computer vision
yang dapat digunakan untuk memproses dan mengidentifikasi gambar seperti cara kerja manusia, serta
meberikan ouput yang sesuai [7]. Melihat serta mengenali sebuah citra dengan tingkat akurasi setara atau
melebihi kemampuan pengelihatan manusia asli adalah kemampuan dari computer vision itu sendiri[8] .
Kemudian, dengan menggunakan OpenCV yang merupakan library terbuka yang menyediakan 2500 algoritma,
sehingga hal ini dapat mengoptimalkan penggunaan computer vision dan machine learning yang akan digunakan.
Lalu, fungsi utama dari OpenCV itu sendiri adalah untuk mendeteksi wajah, pengenalan wajah, objek, dan lain-
lain[9]. Setelah itu, Dlib yang merupakan pustaka open source di gabungkan untuk meningkatkan dan membantu
dalam mendeteksi. Dlib di rancang untuk pengolahan citra, salah satunya untuk pengenalan wajah, dlib dibuat
dengan deep learning sehingga memiliki tingkat akurasi 99,38% [10]. Dalam penerapan machine learning pada
computer vision, OpenCV dan Dlib sering digunakan secara bersamaan untuk meningkatkan kinerja dalam
berbagai tugas pemrosesan citra. Machine learning memungkinkan model untuk dilatih menggunakan kumpulan
data gambar atau video sehingga dapat mengenali pola tertentu. Beberapa metode yang umum digunakan dalam
klasifikasi dan pengenalan pola adalah K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes. Metode K-Nearest Neighbors
bekerja dengan membandingkan sampel baru dengan data yang telah dilatih berdasarkan kedekatan jaraknya
dalam ruang fitur. Algoritma ini sederhana namun efektif dalam pengenalan pola, termasuk klasifikasi gambar.
Sementara itu, Naive Bayes merupakan metode berbasis probabilitas yang mengasumsikan bahwa setiap fitur
dalam data bersifat independen, sehingga dapat digunakan untuk pengklasifikasian cepat pada dataset besar.

Pada penelitian Fitra, dkk [11] melakukan perbandingan untuk mendeteksi ekspresi wajah dengan
menerapkan tiga metode berbeda, yaitu Extreme Learning Machine, Support Vector Machine, dan K-Nearest
Neighbors , menggunakan 5-fold cross-validation dengan pembagian 80% data latih dan 20% data uji. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa ELM memiliki akurasi tertinggi sebesar 0,76, diikuti oleh SVM dengan 0,69,
dan KNN hanya mencapai 0,55. Parameter terbaik yang digunakan dalam penelitian ini adalah 40 hidden neuron
untuk ELM, nilai regulasi C = 10° dan 200 iterasi untuk SVM, serta k = 3 tetangga untuk KNN. Perbedaan
akurasi ini menunjukkan bahwa pemilihan algoritma dan parameter yang tepat sangat memengaruhi kinerja
model. ELM unggul dalam kecepatan dan kemampuan generalisasi, sementara SVM menunjukkan performa
yang baik dengan parameter yang sesuai. Di sisi lain, akurasi KNN yang lebih rendah kemungkinan disebabkan
oleh ketergantungannya pada distribusi data dan jumlah tetangga yang digunakan dalam klasifikasi, sehingga
pemilihan parameter yang lebih optimal diperlukan untuk meningkatkan hasilnya.

Selanjutnya penelitian Rifki Kosasih [12] metode KNN memiliki tingkat akurasi lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes dalam klasifikasi ekspresi wajah. Dengan menggunakan fitur isomap, KNN dengan
k = 2 mencapai akurasi 87,5%, sedangkan Naive Bayes hanya mencapai 50%. Perbedaan ini kemungkinan besar
terjadi karena jumlah data yang digunakan cukup terbatas, yaitu hanya 24 sampel wajah, serta pemilihan nilai k
yang masih kecil. Melihat hal ini, dalam penelitian ini berencana meningkatkan nilai k menjadi 5 untuk melihat
apakah akurasi model bisa lebih optimal dengan mempertimbangkan lebih banyak tetangga dalam Klasifikasi.
Meskipun begitu, tantangan dalam meningkatkan akurasi tetap ada, terutama karena jumlah data yang terbatas
masih menjadi faktor utama yang memengaruhi kinerja algoritma.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan suatu sistem yang memanfaatkan teknologi OpenCV
untuk menangkap dan memproses gambar wajah, serta dlib untuk mendeteksi titik-titik penting pada wajah yang
menggambarkan ekspresi emosional seseorang. Titik-titik tersebut, seperti letak mata, alis, hidung, dan mulut,
kemudian diekstraksi menjadi data numerik yang dikenal sebagai fitur wajah. Fitur-fitur ini mencerminkan
perubahan ekspresi yang berkaitan dengan tingkat stres. Setelah proses ekstraksi, data yang dihasilkan terdiri
dari koordinat titik-titik wajah serta jarak antar titik-titik tertentu yang menggambarkan ekspresi seseorang.
Kumpulan angka ini disebut sebagai fitur wajah dan menjadi input utama dalam proses klasifikasi tingkat stres
menggunakan metode K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes. Data fitur wajah ini akan digunakan sebagai
dataset untuk metode machine learning tersebut. Dalam penelitian ini menggunakan 500 dataset yang digunakan
untuk melatih model machine learning tersebut.

Dalam pengolahan data tingkat stres, metode Naive Bayes dan K-Nearest Neighbors menjadi pilihan
yang tepat karena keunggulannya dalam mengelola data. Naive Bayes, dengan distribusi Gaussian, efektif
digunakan pada data numerik yang diasumsikan mengikuti distribusi normal. Metode ini menghitung
probabilitas tiap kelas dengan cepat dan efisien berkat asumsi independensi antar fitur, sehingga tetap akurat
meski data sederhana. Sementara itu, K-Nearest Neighbors bekerja dengan mengukur jarak antar data
berdasarkan kelas mayoritas tetangga terdekat. Metode ini tidak memerlukan pelatihan model yang rumit dan
mudah beradaptasi dengan data baru. Dengan kelebihan masing-masing, kedua metode ini mampu memberikan
hasil klasifikasi tingkat stres yang praktis dan efektif.
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Lalu, metode K-Nearest Neighbors bekerja dengan membandingkan fitur wajah baru dengan data latih
yang sudah diketahui tingkat stresnya. la menghitung jarak antar wajah dan menentukan tingkat stres berdasarkan
mayoritas label dari tetangga terdekat. Sementara itu, Naive Bayes menggunakan pendekatan probabilistik,
menghitung kemungkinan seseorang mengalami stres berdasarkan distribusi statistik dari fitur wajah, dengan
asumsi bahwa tiap fitur bersifat independen. Gaussian Naive Bayes sering digunakan karena sesuai untuk data
numerik yang mengikuti distribusi normal. Kedua metode ini memanfaatkan data numerik hasil ekstraksi fitur
wajah untuk mengenali tingkat stres. Perbedaannya terletak pada pengambilan keputusan: K-Nearest Neighbors
berdasarkan kemiripan data, sedangkan Naive Bayes berdasarkan probabilitas. Kombinasi keduanya bisa
menjadi pilihan untuk menciptakan sistem deteksi stres yang akurat dan efisien.

Penerapan sistem ini memungkinkan deteksi stres secara otomatis dan objektif tanpa wawancara atau
kuesioner. Di sekolah dan universitas, guru atau dosen dapat lebih cepat mengetahui tekanan yang dialami siswa.
Di dunia kerja, perusahaan bisa memantau kesehatan mental karyawan untuk meningkatkan produktivitas.
Dalam bidang medis, sistem ini dapat membantu tenaga kesehatan dalam penilaian kondisi mental pasien secara
lebih cepat dan tepat. Secara keseluruhan, penelitian ini tidak hanya menghadirkan inovasi teknologi dalam
deteksi stres berbasis wajah dan kecerdasan buatan, tetapi juga berpotensi meningkatkan perhatian terhadap
kesehatan mental di berbagai sektor kehidupan.

Il. METODE

Dalam menyelesaikan penelitian ini, dilakukan beberapa tahapan yang meliputi identifikasi masalah,
pengumpulan data, pre-processing data, pembagian data, perancangan model, pelatihan model, dan evaluasi.
Setiap tahapan memiliki peran penting dalam memastikan sistem yang dikembangkan dapat berfungsi dengan
optimal. Tahapan penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

( Mulai )

Indentifikasi K-Fold Cross
masalah ( Validation
Pengumpulan
KNN NB
data
Pre-processing Evaluasi
Data

Pembagian ) ( Selesai )
Data

Gambar 1. Metode penelitian

A. Pengumpulan Data

Penelitian ini memanfaatkan teknologi computer vision untuk perekaman dan analisis data secara real-
time menggunakan bahasa pemrograman Python, dengan pustaka utama OpenCV dan Dlib yang berperan
penting dalam pemrosesan citra serta analisis berbasis machine learning. Python dipilih karena kemudahan
penggunaannya dan ekosistem pustaka yang luas, memungkinkan pengembangan aplikasi computer vision
secara efisien. OpenCV, sebagai pustaka open-source, menangani pengambilan gambar melalui webcam, pra-
pemrosesan citra, serta deteksi dan pelacakan objek secara real-time dengan performa tinggi, efektif bahkan pada
perangkat dengan keterbatasan sumber daya. Sementara itu, Dlib digunakan karena kecepatan dan efisiensinya
dalam mendeteksi serta melacak fitur wajah dengan akurasi tinggi, terutama melalui fitur facial landmark
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detection yang mengidentifikasi 68 titik fitur pada wajah, termasuk mata, hidung, mulut, dan kontur wajah.
Penggunaan facial landmark detection ini penting dalam penelitian untuk menganalisis ekspresi dan pergerakan
wajah secara lebih akurat. Kombinasi OpenCV dan Dlib memungkinkan perekaman yang lebih alami, karena
remaja sebagai subjek penelitian tidak diberikan instruksi khusus, sehingga data yang diperoleh mencerminkan
kondisi sebenarnya dan meningkatkan akurasi analisis. Dengan OpenCV yang menangani pemrosesan citra dan
video serta Dlib yang menyediakan algoritma deteksi dan pelacakan wajah berbasis facial landmark, sistem ini
beroperasi secara optimal dalam kondisi real-time, menjadi solusi yang ringan, cepat, dan efektif untuk analisis
berbasis computer vision. Pemilihan DIib karena kesederhanaan dan kecepatan, hal ini membuatnya menjadi
opsi yang tepat untuk pengembangan sistem yang cepat dan ringan dalam kondisi sumber daya terbatas. [13].
Sehingga dengan menggunakan dua Pustaka tersebut, pemrograman computer vision secara real-time melalui
webcam dapat dilakukan secara optimal, karena OpenCV menangani pemrosesan gambar dan video, sementara
dlib menyediakan algoritma machine learning untuk deteksi wajah, dan pelacakan [14].

Dalam memastikan kualitas data, penelitian ini melibatkan 45 remaja dari latar belakang yang berbeda.
Dalam prosesnya, setiap remaja akan diminta untuk menunjukkan berbagai ekspresi wajah secara alami, tanpa
batasan jumlah atau jenis ekspresi tertentu. Sehingga akan diperoleh variasi data yang lebih banyak, yang
kemudian digunakan dalam analisis tingkat stres. Dari seluruh data yang diperoleh, sebanyak 135 sampel akan
diambil dan digunakan dalam penelitian ini.

Perekaman dilakukan dalam kondisi yang mencerminkan situasi sehari-hari guna memperoleh hasil yang
lebih akurat. Selama proses tersebut, aspek pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan resolusi turut
diperhatikan demi memastikan kualitas data yang optimal [15]. Untuk memastikan kualitas serta konsistensi data
yang dikumpulkan, setiap gambar disimpan dalam format JPG. Resolusi gambar disesuaikan agar tetap cukup
tinggi untuk ekstraksi fitur yang akurat, namun tetap efisien dalam hal penyimpanan dan pemrosesan lebih lanjut.

B. Pre-processing Data

Setelah data dikumpulkan dan disimpan dalam file Excel, selanjutnya dilakukan pre-processing, yaitu
proses persiapan data sebelum diproses untuk penelitian ini. Dalam proses ini meliputi pembersihan data,
transformasi data, dan normalisasi data. Kemudian, Informasi yang tidak jelas dan tidak relevan bagi penelitian
akan dihapus dengan berbagai langkah dalam menghasilkan data yang baik untuk dilakukan analisis.

C. Pembagian Data

Setelah dilakukannya tahap pre-processing data, diperoleh sebanyak 500 sampel yang dikategorikan ke
dalam tiga tingkat stres, yaitu low stress, medium stress, dan high stress. Untuk memastikan model machine
learning dapat berfungsi dengan optimal dan menghasilkan prediksi yang akurat, dataset kemudian dibagi
menjadi dua bagian. Sebanyak 80% dari total 500 sampel akan digunakan sebagai data latih. Sisanya yaitu 20%
akan dijadikan sebagai data uji untuk mengevaluasi performa model machine learning dalam mengklasifikasikan
tingkat stres berdasarkan sampel yang belum pernah dipelajari sebelumnya[16].

D. K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation merupakan salah satu Teknik validasi silang yang umum digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model machine learning. Teknik ini bekerja dengan membagi dataset menjadi k subset atau
fold dengan ukuran sama, diama setiap fold akan secara bergilirna digunakan sebagai data uji, sementara sisa
fold akan digunakan sebagai data latih[17]. Penggunaan metode ini akan menghasilkan performa model yang
lebih stabil dan akurat, serta akan meminimalisasi overfiting dengan mengevaluasi model pada berbagai
kombinasi data latih dan data uji[18]

E. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan proses suatu objek atau data dikelompokkan ke dalam kategori atau kelas tertentu
berdasarkan karakteristik yang dimiliki. Tujuannya agar mempermudah objek atau data yang belum diketahui
kelasnya dapat dikelompokkan berdasaarkan kategori. Proses yang akan dilakukan pada klasifikasi ada 2 proses,
yaitu proses latih dengan membangun model berdasarkan data latih. Proses uji dilakukan dengan pengujian
terhadap data latih dengan dengan data uji [19]. Machine learning adalah salah satu bidang dalam kecerdasan
buatan yang berfungsi untuk melatih program komputer. [20]. Program tersebut belajar dari kumpulan data yang
luas dengan menerapkan berbagai algoritma dan metode statistik . Teknologi ini memungkinkan analisis data
untuk mengidentifikasi pola berdasarkan informasi sebelumnya, sehingga teknologi ini dapat dimanfaatkan
untuk memprediksi kejadian di masa mendatang.. Beberapa teknik machine learning bekerja dengan set data
yang berukuran besar, sehingga membuatnya semakin akurat. Dalam penelitian ini digunakannya 2 algotitma
yang akan di bandingkan tingkat akurasinya, yaitu Naive Bayes dan K-Nearest Neighbors .

Naive Bayes bekerja dengan menghitung probabilitas suatu kelas berdasarkan hubungan antar fitur dalam
dataset. Algoritma ini mengasumsikan bahwa setiap fitur bersifat independen, sehingga perhitungannya menjadi
lebih sederhana dan efisien. Sehingga, Gaussian Naive diterapkan karena informasi yang dianalisis berbentuk

Malik Fajar Alamsyah: Perbandingan Metode KNN dan ... 362



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT
Vol. 10, No. 2, 2025

numerik dan diasumsikan mengikuti distribusi normal [21]. Model ini menerima input berupa fitur-fitur yang
telah diekstraksi dari data terkait tingkat stres. Selanjutnya, setiap kelas (low stress, medium stress, high stress)
dihitung probabilitasnya berdasarkan distribusi data yang tersedia. Hasil akhirnya berupa prediksi tingkat stres
seseorang berdasarkan nilai probabilitas tertinggi di antara tiga kategori.

Berbeda dengan Naive Bayes, KNN memiliki cara kerja dengan mencari tetangga terdekat yang
disimbolkan dengan K, dari suatu data baru berdasarkan perhitungan jarak dalam ruang fitur. Pemilihan nilai K
yang optimal menjadi faktor penting dalam menentukan akurasi model. Model ini menerima input berupa fitur-
fitur terkait tingkat stres dan metode ini mengukur jarak antara data baru dengan seluruh data latih berdasarkan
tetangga terdekat. Setelah itu, nilai K dipilih berdasarkan eksperimen guna mendapatkan hasil klasifikasi terbaik.
Kelas tingkat stres ditentukan berdasarkan mayoritas kelas dari K tetangga terdekat [22].

Mencari Nilai k Terbaik

1 \
74 4

734

72 4

714

Akurasi (%)

70 4

69

68 4

67 1

5
Jumlah K
Gambar 2. Grafik Nilai K

Pada penelitian sebelumnya, pemilihan nilai K sebesar 2 dan 3 belum memberikan hasil akurasi yang
optimal. Hal ini terlihat dari performa model KNN yang masih kurang maksimal dalam melakukan Klasifikasi.
Berdasarkan hasil pengujian yang ditampilkan pada Gambar 2, diketahui bahwa ketika model KNN dilatih
dengan nilai K = 5, akurasinya mencapai tingkat tertinggi dibandingkan dengan nilai K lainnya. Oleh karena itu,
dalam penelitian ini akan digunakan nilai K = 5 untuk model KNN, dengan harapan dapat meningkatkan
performa dan keakuratan model dalam melakukan Klasifikasi.

F. Evaluasi

Setelah pengujian, data akan dievaluasi untuk mengukur keakuratan model dengan melihat nilai precision,
recall, F1-score, dan terutama akurasi. Evaluasi ini bertujuan untuk memahami seberapa baik model dalam
membuat prediksi atau mengklasifikasikan data dengan benar. Untuk mengevaluasi sejauh mana model dapat
mengklasifikasikan tingkat stres dengan benar, akurasi menjadi metrik utama yang digunakan Formula 1.

TP+ TN

Akurasi = G5 TN T FP TN @

Presisi mengukur seberapa akurat model dalam mengidentifikasi individu dengan tingkat stres tertentu
(low, medium, atau high) dibandingkan dengan seluruh individu yang diprediksi berada dalam kategori tersebut.
Presisi dihitung dengan membandingkan jumlah True Positive dengan total jumlah True Positive dan False
Positive. Artinya, presisi mengukur seberapa banyak prediksi positif yang benar dibandingkan dengan
keseluruhan prediksi yang dikategorikan sebagai positif Formula 2.

. TP
Presisi = (TP+—FP) 2

Recall menunjukkan seberapa baik model dalam mengidentifikasi individu yang benar-benar mengalami
tingkat stres tertentu. Nilai recall diperoleh dengan membagi jumlah True Positive dengan total True Positive
dan False Negative, sehingga mencerminkan kemampuan model dalam mendeteksi semua kasus positif secara
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akurat Formula 3. Recall sangat penting untuk memastikan bahwa individu yang memiliki stres tinggi tidak
terlewat dalam proses klasifikasi, begitu juga dengan kategori stres rendah dan sedang.

TP
Recall = m (3)

F1-score digunakan untuk menyeimbangkan presisi dan recall dalam setiap kategori stres (low, medium,
high), terutama jika distribusi data dalam setiap kategori tidak merata. Nilainya dihitung sebagai rata-rata
harmonik dari presisi dan recall Formula 4. F1-score memberikan pemahaman yang lebih menyeluruh mengenai
kinerja model dalam mengklasifikasikan tingkat stres.

F1— score = 2 Precision * Recall (4)

Precision + Recall

Keempat metode evaluasi tersebut akan digunakan sebagai dasar untuk menilai performa masing-masing
model klasifikasi secara terpisah, dengan fokus pada model K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes. Evaluasi ini
dirancang untuk menganalisis sejauh mana kedua algoritma mampu mengklasifikasikan tingkat stres dengan
akurat. Dengan membandingkan hasil yang diperoleh dari setiap model, penelitian ini berupaya mengidentifikasi
algoritma yang memberikan performa terbaik dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan tingkat stres.

111. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini, menggunakan dua metode machine learning, yaitu K-Nearest Neighbors dan Naive
Bayes digunakan untuk mendeteksi tingkat stres berdasarkan fitur yang diekstraksi dari data. Setiap model yang
dikembangkan menggunakan data sampel yang sama dalam pengukuran tingkat akurasi, precision, recall dan
F1-score.

A. Pengolahan

Pengumpulan data yang dilakukan menghasilkan 500 sampel data yang terbagi ke dalam tiga kategori,
yaitu tingkat high stres, medium stres, low stres, yang dapat dilihat pada gambar. Setelah data terkumpul,
gambar-gambar tersebut akan diekstraksi untuk memperoleh fitur-fitur yang diinginkan, yang kemudian akan
digunakan sebagai data.

Gambar 2. (a) low stres, (b) medium stres dan (c) high stres

Data yang dikumpulkan dalam penelitian ini akan dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data latih dan
data uji, sebagaimana tercantum dalam Tabel 1 Dataset. Data latih yang digunakan akan sebanyak 400 sampel
data. Data latih akan digunakan dalam melatih model untuk membangun dan mengembangkan model machine
learning yang digunakan. Lalu, 100 sisa sampel data akan dijadikan data uji. Data Uji digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih. Pembagian data ini dilakukan dengan mempertimbangkan
proporsi yang sesuai agar model dapat belajar dengan baik tanpa mengalami overfitting. Selain itu, fitur yang
digunakan dalam Tabel 1 agar hasil pengujian dapat mencerminkan performa model secara akurat.

TABEL 1
DATASET

No EAR MAR Pupil Nose Chin Level

1 0.2575 0.9553 7165 30.15 2112 High Stress

2 0.2782 0.9549 50,52 2550 15.96 High Stress

3 0.1788 0.8876 60.17 32.02 26.17 High Stress

4 0.2926 0.3354 43.19 24.19 29.61 High Stress

5 0.2080 0.8913 52.33 24.00 20.22 High Stress
151 0.2560 0.9616 7581 30.02 20.62 Medium Stress
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152 0.3224 0.7496 66.73 33.00 21.54 Medium Stress
153 0.1893 0.9917 61.73 26.48 31.26 Medium Stress
154 0.1869 0.6925 55.70 24.19 24.19 Medium Stress
155 0.2816 0.9660 52.50 23.02 24.08 Medium Stress
496 0.2081 0.9536 69.00 34.00 25.95 Low Stress
497 0.2041 0.9291 69.41 34.01 27.56 Low Stress
498 0.2075 0.9754 69.42 34.01 25.65 Low Stress
499 0.2106 0.9527 70.21 34.01 26.65 Low Stress
500 0.3333 0.8848 60.82 27.07 9.28 Low Stress

B. Hasil K-Nearest Neighbors

Berikut adalah hasil yang didapatkan dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors dengan nilai
dengan nilai K =5, parameter random_state = 42, dan n_split = 10 pada teknik k-fold cross-validation. Model
ini mengklasifikasikan data berdasarkan kedekatan dengan lima tetangga terdekat, di mana setiap sampel diuji
dengan membandingkannya terhadap data latih terdekat.

Confusion Matrix

High Stress

20

-15

True Label
Low Stress

-10

Medium Stress
]
o
w

I I I
High Stress Low Stress Medium Stress

Predicted Label

Gambar 3. Confusion Matrix K-Nearest Neighbors

Pada gambar 3 terlihat bagaimana model K-Nearest Neighbors dengan K = 5 bekerja dalam
mengklasifikasikan tingkat stres. Hasilnya cukup baik, terutama pada kategori High Stress, di mana model
berhasil mengidentifikasi 29 data dengan benar. Ini menunjukkan bahwa model cukup baik dalam mengenali
individu dengan tingkat stres tinggi. Namun, pada kategori medium Stress, hasilnya sedikit lebih bervariasi. Dari
total data, 17 berhasil diklasifikasikan dengan benar, tetapi ada 6 data yang salah terdeteksi sebagai High Stress
dan 3 data yang malah masuk ke kategori Low Stress. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami
kesulitan dalam membedakan antara tingkat stres rendah High dan Low. Pada kategori Low Stress, di mana
model mampu mengklasifikasikan 28 data dengan benar, menunjukan hasil yang cukup baik. Secara keseluruhan,
model KNN sudah cukup baik dalam mengidentifikasi High dan Low stres , tetapi masih perlu perbaikan dalam
membedakan Medium stres. Mungkin dengan mengoptimalkan pemilihan fitur atau menyesuaikan parameter K,
model ini bisa bekerja lebih akurat di semua kategori.
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weighted avg 8.74 @.74 8.74 168

Gambar 4. Hasil Akurasi Algoritma K-Nearest Neighbors

Pada gambar 4 dapat dilihat tingkat akurasi yang didapatkan sebesar 74%, precision 73%, recall 73%, f1-
score 73%. Nilai akurasi ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan data dengan benar, dengan
hasil sebesar 74% dari seluruh sampel yang diuji.

C. Hasil Naive Bayes

Selanjutnya hasil yang didapatkan dengan menggunakan algoritma Naive Bayes. Model ini
mengklasifikasikan data berdasarkan probabilitas tertinggi, dengan cara membandingkan setiap sampel terhadap
pola-pola yang telah dipelajari dari data latih sebelumnya. Dalam implementasinya, digunakan distribusi
Gaussian untuk mengasumsikan penyebaran data, serta parameter random_state = 42 dan n_split = 10 pada
teknik k-fold cross-validation untuk memastikan evaluasi model yang konsisten dan menyeluruh.

Confusion Matrix

High Stress
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20
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Low Stress
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I I
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Gambar 5. Confusion Matrix Naive Bayes

Pada gambar 5 terlihat bahwa model Naive Bayes dengan menerapkan distribusi Gaussian mampu
mengklasifikasikan kategori Low Stress dengan sangat baik, dengan 33 data terprediksi dengan benar. Begitu
juga dengan kategori High Stress, di mana model berhasil mengklasifikasikan 18 data dengan benar. Namun,
pada kategori medium Stress, hasilnya kurang optimal. Dari total data, hanya 1 yang berhasil diklasifikasikan
dengan benar, sementara sisanya salah terdeteksi sebagai kategori lain. Hal ini menunjukkan bahwa model Naive
Bayes lebih efektif dalam mengidentifikasi Low stress, tetapi kurang akurat dalam membedakan individu dengan
pada tingkat Medium stres. Secara keseluruhan, algoritma Naive Bayes memiliki performa yang cukup baik,
tetapi masih perlu ditingkatkan. Kemungkinan besar, hal ini disebabkan oleh distribusi data atau karakteristik
fitur yang kurang mendukung pemisahan kategori dengan baik. Optimalisasi fitur atau pendekatan preprocessing
yang lebih tepat mungkin dapat meningkatkan akurasi model.
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Gambar 6. Hasil Akurasi Naive Bayes

Pada gambar 6 dapat dilihat tingkat akurasi yang didapatkan sebesar 52%, precision 51%, recall 48%, f1-
score 41%. Nilai akurasi ini menunjukkan bahwa model Naive Bayes hanya mampu mengklasifikasikan data
dengan hasil sebesar 52% dari seluruh sampel yang diuji.

D. Perbandingan

Akurasi
80% 74%

70%

60%

52%

50%

40%

30%

20%

10%

0%
K-Neares Neighbor Naive bayes

Gambar 7. Perbandingan kinerja K-Neares Neighbor dan Naive Bayes

Pada Gambar 7 Perbandingan performa metode K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes dalam Klasifikasi
tingkat stres menunjukkan bahwa KNN dengan K = 5 mampu mencapai akurasi 74%, sedangkan Naive Bayes
hanya memperoleh 52%. Hasil ini menegaskan bahwa KNN lebih unggul dalam mengenali pola dan karakteristik
data yang berkaitan dengan tingkat stres, sehingga menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat. Perbedaan akurasi
ini menunjukkan bahwa metode yang digunakan dalam klasifikasi sangat berpengaruh terhadap hasil yang
diperoleh, terutama dalam kasus data yang memiliki pola bervariasi.

Hasil ini juga didukung oleh penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa meskipun jumlah data
yang digunakan tidak terlalu banyak, metode K-Nearest Neighbors tetap mampu memberikan akurasi yang
lebih tinggi dibandingkan dengan Naive Bayes. Keunggulan ini disebabkan oleh cara kerja KNN yang
membandingkan data baru dengan data yang sudah ada berdasarkan kedekatan dalam ruang fitur. Dengan
pendekatan ini, KNN lebih fleksibel dalam mengenali pola dan tidak memiliki ketergantungan tertentu terhadap
karakteristik distribusi data. Hal ini memungkinkan KNN untuk menangkap hubungan kompleks antar fitur,
sehingga menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat.

Sebaliknya, Naive Bayes menggunakan pendekatan berbasis probabilitas yang bergantung pada pola
kemunculan data di masa lalu. Metode ini menganggap bahwa setiap fitur dalam data tidak memiliki
ketergantungan satu sama lain. Namun, dalam kasus klasifikasi tingkat stres, hubungan antar fitur tidak bisa
diabaikan begitu saja karena faktor-faktor yang mempengaruhi stres sering kali saling berkaitan. Akibatnya,
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pendekatan yang digunakan oleh Naive Bayes dapat menyebabkan kesalahan dalam mengenali pola data yang
lebih kompleks, sehingga akurasi klasifikasinya lebih rendah dibandingkan dengan KNN.

Dengan melihat hasil evaluasi yang diperoleh, keunggulan KNN dalam mengenali pola data memang
sudah terbukti. Metode ini mampu mengklasifikasikan data dengan lebih baik tanpa perlu bergantung pada
keterkaitan fitur yang spesifik, menjadikannya lebih unggul dalam menangani variasi dalam data. Oleh karena
itu, dalam konteks klasifikasi tingkat stres, pemilihan metode yang tepat sangat berpengaruh terhadap akurasi
hasil yang diperoleh, dan dalam hal ini, KNN terbukti lebih efektif dibandingkan Naive Bayes.

IV. SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang menggunakan parameter random_state = 42 dan n_splits = 10 pada
teknik k-fold cross-validation, telah diterapkan dua metode algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan K-
Nearest Neighbors (KNN), untuk mengklasifikasikan tingkat stres. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
algoritma K-Nearest Neighbors lebih unggul dibandingkan Naive Bayes dalam mengenali pola data tingkat stres.
KNN dengan nilai K = 5 berhasil mencapai akurasi sebesar 74%, dengan precision, recall, dan f1-score masing-
masing sebesar 73%. Sementara itu, algoritma Naive Bayes hanya memperoleh akurasi sebesar 52%, precision
sebesar 51%, recall sebesar 48%, dan fl-score sebesar 41%. Perbedaan performa ini mengindikasikan bahwa
KNN lebih efektif dalam mengidentifikasi pola-pola yang berkaitan dengan tingkat stres pada data yang
digunakan.

Namun demikian, meskipun KNN menunjukkan performa yang lebih baik, akurasinya masih dapat
ditingkatkan. Hal ini disebabkan oleh beberapa keterbatasan dalam penelitian, antara lain jumlah data yang relatif
sedikit serta jenis perangkat yang digunakan dalam proses pengambilan data, yang kemungkinan memengaruhi
kualitas deteksi. Selain itu, faktor lingkungan seperti pencahayaan saat perekaman data juga berpengaruh
terhadap akurasi model. Dalam klasifikasi tingkat stres, kualitas, keragaman data, dan kondisi teknis
pengambilan data sangat menentukan performa sistem klasifikasi. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar
jumlah dan variasi data ditingkatkan sehingga model dapat mengenali pola yang lebih kompleks dan mengurangi
risiko overfitting. Penggunaan perangkat yang lebih konsisten atau canggih, serta pengendalian kondisi
pengambilan data seperti pencahayaan, dapat membantu menghasilkan data yang lebih stabil dan representatif.

Selain itu, optimasi tahapan preprocessing seperti normalisasi data, seleksi fitur yang lebih relevan, atau
penerapan teknik data augmentation juga dapat meningkatkan kualitas input model. Penelitian lebih lanjut juga
dapat mengeksplorasi algoritma klasifikasi lain seperti Support Vector Machine (SVM), Random Forest, atau
metode berbasis Deep Learning seperti Neural Networks. Penerapan ensemble learning yang menggabungkan
beberapa algoritma juga dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan akurasi dan daya generalisasi model.
Dengan peningkatan kualitas dan kuantitas data, pemilihan perangkat yang sesuai, serta eksplorasi metode yang
lebih kompleks, diharapkan klasifikasi tingkat stres dapat dilakukan dengan lebih akurat dan efektif pada
penelitian-penelitian berikutnya.
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