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ABSTRAK

Depresi merupakan salah satu permasalahan kesehatan mental yang banyak dialami oleh mahasiswa
dan memerlukan pendekatan klasifikasi yang akurat serta berbasis data. Penelitian ini bertujuan
untuk membandingkan kinerja algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron with Stochastic
Gradient Descent (MLP–SGD) dalam klasifikasi depresi mahasiswa menggunakan data sekunder
Student Depression Dataset dari Kaggle sebanyak 27.901 baris serta data primer berbasis kuesioner
Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) dari 120 responden. Kedua model diuji pada kondisi base-
line dan dioptimasi menggunakan GridSearchCV dengan tahapan pra-pemrosesan meliputi pember-
sihan data, transformasi fitur kategorikal, normalisasi fitur numerik, serta pembagian data secara
stratified dengan rasio 80:20.Hasil evaluasi menunjukkan bahwa MLP–SGD dengan konfigurasi hy-
perparameter optimal memberikan kinerja yang konsisten lebih unggul dibandingkan Random For-
est, dengan nilai accuracy sebesar 0,8366, F1-score sebesar 0,8345, dan AUC-ROC sebesar 0,9137
pada data sekunder, serta accuracy sebesar 83%, F1-score sebesar 0,83, dan AUC-ROC sebesar 0,9
pada data primer. Hasil ini menunjukkan bahwa MLP–SGD memiliki kemampuan generalisasi dan
diskriminasi kelas yang lebih baik dalam klasifikasi depresi mahasiswa.
Kata Kunci: Depresi Mahasiswa,GridSearchCV, Klasifikasi, Machine Learning
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PERFORMANCE COMPARISON OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS FOR STUDENT DEPRESSION
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ABSTRACT

Depression is one of the most prevalent mental health problems experienced by university students
and requires an accurate and data-driven classification approach. This study aims to compares the
performance of the Random Forest and Multilayer Perceptron with Stochastic Gradient Descent
(MLP–SGD) algorithms in classifying student depression using secondary data from the Student
Depression Dataset obtained from Kaggle, consisting of 27,901 records, as well as primary data
collected through the Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) from 120 respondents. Both models
were evaluated under baseline conditions and optimized using GridSearchCV. The preprocessing
stages included data cleaning, categorical feature transformation, numerical feature normalization,
and stratified data splitting with an 80:20 ratio.The evaluation results indicate that the optimized
MLP–SGD model consistently outperformed the Random Forest algorithm. On the secondary
dataset, the MLP–SGD achieved an accuracy of 0.8366, an F1-score of 0.8345, and an AUC-ROC
value of 0.9137. Similarly, on the primary dataset, the model attained an accuracy of 83%, an
F1-score of 0.83, and an AUC-ROC value of 0.9. These results demonstrate that the MLP–SGD
model exhibits superior generalization capability and class discrimination performance in student
depression classification.

Keywords: Classification,GridSearchCV, Machine Learning, Student Depression
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Depresi pada mahasiswa merupakan masalah kesehatan mental yang sig-

nifikan dengan prevalensi tinggi dan dampak luas terhadap kehidupan akademik
dan sosial. Meta-analisis global (Kiekens dkk., 2023); (Santomauro dkk., 2021)
mencatat bahwa prevalensi depresi pada mahasiswa secara global rata-rata menca-
pai 30,6%. Studi Healthy Minds di Amerika Serikat melaporkan bahwa 44% ma-
hasiswa mengalami gejala depresi sedang hingga berat, dengan 15% di antaranya
pernah mempertimbangkan bunuh diri (Bantjes, 2024). Di Asia Tenggara, prevalen-
si rata-rata depresi mahasiswa mencapai 29,4% (Dessauvagie, Dang, Nguyen, dan
Groen, 2022), menegaskan bahwa fenomena ini tidak terbatas pada wilayah terten-
tu, melainkan menjadi isu lintas negara.

Kondisi serupa juga terjadi di Indonesia, berdasarkan laporan Survei Kese-
hatan Indonesia(SKI) 2023 yang diterbitkan oleh Kementerian Kesehatan Republik
Indonesia, prevalensi depresi secara nasional mencapai 1,4%, dengan kelompok usi-
a 15–24 tahun menunjukkan angka yang lebih tinggi yaitu 2,0% (Wilaksono, Dam-
ry, Aminuddin, dan Alfiandari, 2025). Pada tingkat pendidikan tinggi, penelitian
(Ramadianto, Kusumadewi, Agiananda, dan Raharjanti, 2022) menemukan bahwa
22,2% mahasiswa kedokteran di Indonesia mengalami depresi. Temuan serupa pada
penelitian (Laoli, Nauli, dan Karim, 2022) melaporkan bahwa mahasiswa Univer-
sitas Riau menunjukkan 35% mahasiswa tingkat akhir berada pada kategori depresi
sedang.

Faktor penyebab utama meliputi tekanan akademik, stres finansial, dan
dukungan sosial yang lemah ((Han dkk., 2025); (Ramadianto dkk., 2022)). Peneli-
tian yang dilakukan oleh (Kristensen, Larsen, Urke, dan Danielsen, 2023) menun-
jukkan bahwa tingginya tekanan akademik, rendahnya self-esteem, serta lemahnya
resiliensi dalam menghadapi tuntutan perkuliahan memperburuk kondisi psikologis
mahasiswa.

Faktor-faktor tersebut berpotensi meningkatkan risiko depresi yang selanjut-
nya dapat berdampak pada penurunan prestasi akademik, risiko putus kuliah, hing-
ga munculnya keinginan untuk bunuh diri (Steare, Muñoz, Sullivan, dan Lewis,
2023). Kondisi ini menunjukkan bahwa depresi mahasiswa merupakan isu serius
yang memerlukan pendekatan sistematis berbasis analisis data untuk memahami
pola dan faktor penyebabnya. Berbagai metode telah diterapkan dalam mengidenti-
fikasi depresi. Pada penelitian ini, klasifikasi depresi digunakan untuk menentukan
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secara objektif apakah seorang mahasiswa termasuk kategori depresi atau tidak, se-
hingga proses penilaian menjadi lebih terstruktur.

Namun, metode identifikasi depresi secara manual seperti wawancara klinis
sering kali bersifat subjektif, memakan waktu, dan kurang efektif jika diterapkan
dalam skala besar (Al Masud, Shanto, Sakin, dan Kabir, 2025).Oleh karena itu,
metode machine learning(ML) semakin berkembang sebagai solusi karena mampu
mengolah data kompleks secara efisien dan objektif. ML juga memungkinkan anal-
isis komparatif antar-algoritma untuk menentukan metode klasifikasi yang paling
tepat dan akurat dalam mendeteksi depresi (Mumenin dkk., 2024).

Salah satu algoritma yang banyak digunakan dalam klasifikasi kesehatan
mental adalah Random Forest(RF). Algoritma ini dikenal efektif dalam mengolah
data dengan variabel campuran dan menghasilkan performa stabil karena meru-
pakan metode ensemble dari pohon keputusan (Elovanio dkk., 2020). Penelitian
pada data kesehatan mental menunjukkan bahwa RF mampu mencapai akurasi ting-
gi, misalnya pada klasifikasi tingkat kecemasan mahasiswa dengan akurasi 98,14%
(Mohamed dkk., 2023).

Sebaliknya, Multilayer Perceptron(MLP) adalah jaringan saraf tiruan
yang mampu memodelkan hubungan non-linear yang lebih kompleks antar fitur
(Mumenin dkk., 2024). Optimasi MLP sangat bergantung pada algoritma pem-
belajaran seperti Stochastic Gradient Descent(SGD), yang secara iteratif memper-
barui bobot jaringan untuk meminimalkan fungsi loss (Kabir, Hossain, Rahman,
dan Mishu, 2023). Penggunaan SGD memungkinkan MLP beradaptasi dengan po-
la data yang rumit dan meningkatkan kemampuan generalisasi model (Li, Zou, dan
Li, 2024). Penelitian (Li dkk., 2024) melaporkan bahwa MLP dengan optimisas-
i SGD menghasilkan akurasi 87,1%, melampaui RF yang mencapai 72,3% pada
klasifikasi depresi.

Kinerja optimal dari MLP dan RF sangat bergantung pada pemilihan hyper-
parameter yang tepat (Rasheed, Kumar, Rani, Kantipudi, dan Anila, 2024). Pa-
da MLP, hyperparameter seperti learning rate, jumlah neuron, dan jumlah lapisan
tersembunyi harus dioptimalkan agar SGD dapat bekerja efektif dan model dapat
berkonvergensi dengan baik (Li dkk., 2024). Sedangkan pada RF, parameter seperti
jumlah pohon (n estimators) dan kedalaman pohon (max depth) perlu disesuaikan
untuk mencapai keseimbangan antara bias dan varians, sehingga menghindari un-
derfitting atau overfitting ((Saha dkk., 2024); (Cukic, Lopez, dan Pavon, 2020).

Teknik optimasi hyperparameter yang umum digunakan adalah Grid-
SearchCV, yang melakukan pencarian sistematis pada kombinasi parameter yang
telah ditentukan untuk menemukan konfigurasi terbaik. Studi oleh (Saha dkk.,
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2024) melaporkan bahwa penerapan GridSearchCV pada MLP meningkatkan
akurasi secara signifikan. Hasil serupa ditemukan pada RF, di mana tuning jumlah
pohon dan kedalaman pohon dengan GridSearchCV menghasilkan akurasi sebesar
98,3%, meningkat dari 95,7% pada konfigurasi default (Rasheed dkk., 2024).

Meskipun banyak penelitian telah mengaplikasikan MLP dan RF untuk k-
lasifikasi depresi, studi yang secara sistematis membandingkan kedua algoritma i-
ni dengan penerapan optimasi hyperparameter masih sangat terbatas (Cukic dkk.,
2020). Urgensi penelitian ini muncul dari keterbatasan studi terdahulu yang belum
melakukan perbandingan terstruktur antara algoritma Random Forest dan Multi-
layer Perceptron-SGD, terutama dengan penerapan teknik GridSearchCV. Dengan
melakukan perbandingan tersebut, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
rekomendasi model yang paling efektif serta meningkatkan metrik evaluasi seperti
accuracy, precision, recall, dan F1-score.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam penelitian

ini adalah bagaimana perbandingan kinerja algoritma Random Forest dan Multilay-
er Perceptron-SGD dalam klasifikasi depresi mahasiswa dengan optimasi hyperpa-
rameter GridSearchCV?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah tugas akhir ini adalah:

1. Penelitian ini menggunakan dataset publik dari Kaggle sebagai data sekun-
der yang berisi data mahasiswa dengan status depresi yang telah dianon-
imkan untuk menjaga kerahasiaan identitas responden, serta data kuesioner
PHQ-9 sebagai data primer.

2. Penelitian dibatasi pada implementasi hasil model ke dalam sistem nyata
secara sederhana, tanpa pengembangan sistem berskala besar.

3. Penelitian berfokus pada pencarian algoritma yang optimal untuk klasifikasi
depresi mahasiswa menggunakan algoritma MLP-SGD dan RF.

4. Pengujian menerapkan optimizer,yaitu Stochastic Gradient Descent(SGD)
untuk algoritma MLP dan menggunakan hyperparameter GridSearchCV
untuk kedua algoritma.

5. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik dari confusion
matrix, yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan tugas akhir ini adalah:
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1. Menganalisis perbandingan kinerja algoritma Random Forest dan Multilay-
er Perceptron-SGD dalam klasifikasi depresi mahasiswa.

2. Mengidentifikasi pengaruh optimasi hyperparameter terhadap performa ke-
dua algoritma dengan menggunakan GridSearchCV.

3. Menghasilkan model klasifikasi depresi mahasiswa yang memiliki performa
terbaik berdasarkan hasil evaluasi komparatif.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat tugas akhir ini adalah:

1. Menjadi referensi bagi penelitian sejenis yang membahas efektivitas per-
bandingan algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron with S-
tochastic Gradient Descent(MLP-SGD) yang dioptimasi menggunakan
GridSearchCV, khususnya dalam bidang machine learning untuk kesehatan
mental.

2. Menghasilkan model klasifikasi risiko depresi pada mahasiswa melalui pen-
erapan algoritma Random Forest dan MLP-SGD dengan optimasi Grid-
SearchCV.

3. Membantu praktisi kesehatan mental(layanan psikologi) serta institusi per-
guruan tinggi dalam mengidentifikasi mahasiswa yang berisiko mengalami
depresi secara lebih cepat, tepat, dan berbasis data.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan adalah sebagai berikut:
BAB 1. PENDAHULUAN
Bab ini membahas deskripsi umum dari tugas akhir, meliputi latar belakang

masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian,
dan sistematika penulisan laporan tugas akhir.

BAB 2. LANDASAN TEORI
Bab ini membahas teori yang mendasari penelitian, seperti depresi pada ma-

hasiswa, algoritma Multilayer Perceptron, optimisasi Stochastic Gradient Descent
(SGD), Random Forest, teknik optimasi hyperparameter dengan GridSearchCV,
serta studi terdahulu yang relevan.

BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini menguraikan metode yang digunakan dalam penelitian, meliputi

deskripsi dataset depresi pada mahasiswa, tahapan preprocessing, penerapan algo-
ritma Multilayer Perceptron-SGD dan Random Forest, proses tuning hyperparam-
eter menggunakan GridSearchCV, serta metode evaluasi model untuk memband-
ingkan performa klasifikasi.
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BAB 4. ANALISA DAN HASIL
Bab ini menyajikan hasil klasifikasi depresi pada mahasiswa menggunakan

algoritma Multilayer Perceptron-SGD dan Random Forest. Pembahasan difokuskan
pada evaluasi kinerja model berdasarkan metrikaccuracy, precision, recall, dan F1-
score, serta analisis efektivitas optimasi hyperparameter melalui GridSearchCV
dalam meningkatkan performa klasifikasi.

BAB 5. PENUTUP
Bab ini menyajikan kesimpulan dari penelitian tugas akhir yang dilakukan,

serta saran untuk penelitian selanjutnya.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Depresi
Depresi merupakan suatu gangguan suasana hati yang kompleks, ditandai

oleh perasaan sedih yang menetap, kehilangan minat atau kesenangan terhadap
aktivitas sehari-hari, gangguan tidur maupun pola makan, serta penurunan fungsi
sosial dan kognitif individu (Kamran, Bibi, ur. Rehman, dan Morris, 2022). Defi-
nisi ini menekankan bahwa depresi bukan sekadar merasa sedih, melainkan suatu
kondisi klinis yang memengaruhi berbagai aspek kehidupan sehari-hari. Interak-
si antara faktor biologis, psikologis, dan sosial memainkan peran penting dalam
munculnya dan berlanjutnya kondisi ini (Kamran dkk., 2022).

WHO melaporkan bahwa lebih dari 264 juta orang di seluruh dunia
menderita depresi (Luo dkk., 2025). Depresi merupakan kontributor utama ter-
hadap beban penyakit global dan menempati peringkat teratas sebagai penyebab
kecacatan (Luo dkk., 2025). Pada tahun 2022, depresi menjadi masalah kesehatan
global yang signifikan, menempati peringkat keempat di antara penyakit-penyakit
dunia, dengan sekitar 55% penderita mengalami pikiran untuk bunuh diri (Agustin,
Prastika, Kendrasti, Fajriyah, dan Le-Quy, 2025) Prevalensi depresi yang luas ini
memengaruhi individu dari berbagai demografi, dengan insiden yang lebih tinggi
ditemukan pada perempuan dan remaja. Depresi memiliki kaitan yang erat dengan
bunuh diri, yang menyebabkan lebih dari 700.000 kematian setiap tahun (Agustin
dkk., 2025)

Berdasarkan hasil Global Burden of Disease Study tahun 2019, jumlah ka-
sus gangguan depresif diperkirakan mencapai sekitar 297,6 juta jiwa, dengan tren
peningkatan beban disability-adjusted life years(DALY) akibat depresi mayor se-
jak tahun 1990 hingga 2019 (Wu dkk., 2024). Peningkatan ini cenderung lebih
tinggi pada kelompok usia muda dan wilayah dengan indeks pembangunan sosial-
ekonomi yang tinggi. Hal ini menegaskan pentingnya penanganan depresi sebagai
masalah kesehatan global, mengingat potensi kondisi ini untuk berkembang menja-
di lebih parah apabila tidak ditangani dengan baik.

Meskipun kesadaran terhadap pentingnya kesehatan mental semakin
meningkat, tingkat cakupan perawatan dan efektivitas intervensi terhadap depresi
masih tergolong rendah. Studi terkini menunjukkan bahwa sebagian besar individu
dengan Major Depressive Disorder(MDD) tidak memperoleh layanan pengobatan
yang memadai, bahkan di negara dengan sumber daya kesehatan yang relatif baik
(Santomauro dkk., 2021). Hambatan utama meliputi stigma sosial, keterbatasan
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tenaga profesional di bidang kesehatan mental, serta akses layanan yang belum mer-
ata (Roberts dkk., 2022). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan ilmiah berbasis
data dan teknologi guna memperkuat upaya klasifikasi, diagnosis akurat, dan inter-
vensi yang lebih efektif terhadap depresi pada skala global.

2.2 Depresi Pada Mahasiswa
Mahasiswa merupakan kelompok populasi yang berada pada masa transisi

kritis antara remaja dan dewasa muda, di mana individu dituntut untuk beradaptasi
dengan berbagai tantangan akademik, sosial, dan emosional (Wilks dkk., 2020).
Pada fase ini, tekanan psikologis sering kali meningkat akibat tuntutan akademik,
ketidakpastian karier, dan perubahan gaya hidup, yang apabila tidak dikelola de-
ngan baik dapat berkembang menjadi depresi (Pascual dkk., 2020). (Alsubaie,
Stain, Webster, dan Wadman, 2019) menjelaskan bahwa prevalensi depresi pa-
da mahasiswa menunjukkan peningkatan signifikan dalam dekade terakhir, seir-
ing meningkatnya beban akademik dan kompleksitas lingkungan sosial. Tekanan
akademik, kompetisi antarindividu, serta ekspektasi terhadap prestasi yang tinggi
sering kali menjadi pemicu gangguan emosional.

Studi global menunjukkan bahwa prevalensi depresi di kalangan maha-
siswa cukup tinggi, sekitar 30% melaporkan gejala depresi sedang hingga berat
(Wilks dkk., 2020). Di Tiongkok, National Report on Mental Health Developmen-
t(2021–2022) mengidentifikasi mahasiswa sebagai kelompok berisiko tinggi ter-
hadap depresi. Sebuah survei terhadap hampir 80.000 mahasiswa melaporkan t-
ingkat prevalensi depresi sebesar 21,48% (Luo dkk., 2025)). Tekanan akademik,
masalah keuangan, dan kurangnya dukungan sosial menjadi faktor risiko utama
yang memicu depresi (Pascual dkk., 2020). Kondisi ini berdampak negatif pada
interaksi sosial, prestasi akademik, dan kesejahteraan mental secara keseluruhan
(Dong, Li, Chen, He, dan Li, 2024).

Jika tidak ditangani dengan baik, depresi dapat menyebabkan konsekuen-
si serius seperti putus sekolah, penurunan prestasi akademik, dan risiko bunuh
diri(Mumenin dkk., 2024). Penelitian (Meda, Pardini, Rigobello, Visioli, dan No-
vara, 2023) yang melibatkan 1.388 mahasiswa menemukan bahwa hampir 20% re-
sponden mengalami gejala depresi berat hingga memiliki ide untuk bunuh diri (sui-
cidal ideation), dengan faktor kekhawatiran ekonomi sebagai prediktor signifikan.
Dalam konteks ini, pendekatan berbasis machine learning mulai dimanfaatkan un-
tuk menganalisis faktor-faktor penyebab depresi secara objektif. Melalui pemros-
esan data seperti tekanan akademik, durasi tidur, kebiasaan makan, stres finansial,
dan tingkat kepuasan belajar, model klasifikasi seperti Random Forest dan Multilay-
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er Perceptron-SGD mampu memetakan risiko depresi dengan tingkat akurasi bagus
(Teng, Yang, dan Liu, 2024). Dengan demikian, pemahaman teoritis dan empiris
tentang depresi pada mahasiswa menjadi dasar penting dalam pengembangan sis-
tem deteksi dini berbasis data (data-driven) untuk mendukung kesejahteraan mental
generasi muda.

2.3 Machine Learning
Machine Learning(ML) merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Artifi-

cial Intelligence) yang memungkinkan sistem komputer untuk belajar dari data dan
membuat prediksi tanpa harus diprogram secara eksplisit. Secara umum, ML bek-
erja dengan menganalisis pola dari data historis untuk menghasilkan model yang
dapat mengeneralisasi pada data baru (Chen, Mangalathu, dan Jeon, 2022).

Dalam bidang medis dan psikologi, ML digunakan untuk memproses data
kompleks seperti hasil survei, ekspresi wajah, aktivitas media sosial, atau rekam
medis guna mengidentifikasi kondisi emosional dan mental seseorang (El Massar-
i, Sabouri, Mhammedi, dan Gherabi, 2022). Keunggulan utama ML terletak pada
kemampuannya menangani data besar, multivariat, dan non-linear yang sulit diin-
terpretasikan oleh metode statistik konvensional.

Dalam klasifikasi, ML memiliki berbagai algoritma yang digunakan untuk
membedakan antara dua atau lebih kategori, seperti individu dengan dan tanpa de-
presi. Algoritma seperti Random Forest, Support Vector Machine(SVM), Naı̈ve
Bayes, dan Multilayer Perceptron(MLP) memiliki karakteristik berbeda dalam cara
mereka memproses data dan menangkap pola. Menurut (Trofimov dkk., 2025),
pemilihan algoritma yang tepat bergantung pada kompleksitas data dan tujuan anal-
isis. Misalnya, Random Forest unggul dalam stabilitas dan interpretabilitas, se-
mentara MLP lebih kuat dalam mengenali pola non-linear dan interaksi kompleks
antarfitur.

Relevansi ML dalam penelitian ini terletak pada kemampuannya untuk
mengidentifikasi kombinasi faktor yang berkontribusi terhadap depresi mahasiswa
berdasarkan variabel seperti tekanan akademik, durasi tidur, stres keuangan, serta
kepuasan belajar. Dengan membandingkan algoritma yang berbeda, peneliti da-
pat menentukan model yang memiliki performa terbaik dalam mengklasifikasikan
kondisi depresi secara akurat. Selain itu, penggunaan metode optimasi seperti
GridSearchCV dan algoritma pelatihan seperti Stochastic Gradient Descent(SGD)
memastikan bahwa model yang dihasilkan bukan hanya akurat tetapi juga efisien
dan generalizable terhadap data baru (Saha dkk., 2024).
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2.4 Multilayer Perceptron (MLP)
Multilayer Perceptron(MLP) merupakan salah satu bentuk arsitektur

jaringan saraf tiruan Artificial Neural Network(ANN) yang paling dasar dan umum
digunakan dalam permasalahan klasifikasi maupun regresi (Al Masud dkk., 2025).
Secara umum, MLP terdiri dari tiga jenis lapisan utama, yaitu lapisan input (input
layer), lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan output (output layer) yang
ditunjukkan pada Gambar Gambar 2.1.

Gambar 2.1. Lapisan Utama MLP

Sumber: (Agustin dkk., 2025)

Setiap neuron dalam lapisan-lapisan tersebut saling terhubung melalui
bobot(weights) yang akan disesuaikan selama proses pelatihan (Abdelbasset dkk.,
2022). Mekanisme kerja MLP terinspirasi dari cara kerja otak manusia dalam mem-
proses informasi di mana neuron menerima sinyal, mengolahnya, lalu meneruskan
hasilnya ke neuron berikutnya melalui fungsi aktivasi (Nosratpour, Tafakori, dan
Abdollahian, 2025).Pada tahap pelatihan, MLP menggunakan algoritma backprop-
agation untuk memperbarui bobot setiap neuron berdasarkan kesalahan prediksi
yang dihasilkan. Proses ini dimulai dengan perhitungan error antara output mod-
el dengan target yang sebenarnya, kemudian error tersebut dipropagasikan mundur
untuk memperbaiki bobot agar model semakin akurat (Ecer, Ardabili, Band, dan
Mosavi, 2020). Penyesuaian bobot dilakukan menggunakan optimizers, salah sat-
unya Stochastic Gradient Descent(SGD) yang bekerja dengan cara memperbarui
bobot secara bertahap berdasarkan subset data (mini-batch). Pendekatan ini mem-
buat proses pelatihan menjadi lebih efisien dan mencegah model terjebak pada local
minima (Sopelsa Neto dkk., 2021).

Performa MLP sangat dipengaruhi oleh fungsi aktivasi, yang berperan
dalam menentukan aliran sinyal antar neuron serta memungkinkan jaringan mem-
pelajari hubungan non-linear dalam data. Fungsi aktivasi populer seperti Sigmoid,
Tanh, dan ReLU membantu MLP menangani permasalahan kompleks yang tidak
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dapat diselesaikan oleh model linear sederhana (Al Masud dkk., 2025). Semakin
banyak lapisan tersembunyi yang digunakan, semakin besar pula kemampuan MLP
mengenali pola data yang rumit, meskipun berisiko menimbulkan overfitting jika
tidak dikontrol dengan baik (Ecer dkk., 2020)

Dalam konteks klasifikasi depresi pada mahasiswa, MLP digunakan karena
mampu mengenali pola kompleks antara faktor psikologis, akademik, dan sosial.
Persamaan output dari model MLP tersebut dapat dituliskan sebagai berikut 2.1
(Sumayli, 2023):

y = δ2

(
m

∑
i=1

(w(2)
i δ1hgjh(x))+b(2)

)
, X =

n

∑
j=1

(X jW
(1)
x j )+b(1) (2.1)

Dalam persamaan tersebut, y merepresentasikan vektor prediksi yang di-
hasilkan oleh model MLP. Nilai ini dihitung berdasarkan vektor input X , yang
merupakan fitur dari data. Bobot yang menghubungkan input ke lapisan tersembun-
yi dilambangkan dengan W (1), sedangkan bobot dari lapisan tersembunyi ke lapisan
output dilambangkan dengan w(2). Fungsi aktivasi pada lapisan tersembunyi adalah
δ1, sementara fungsi aktivasi pada lapisan output adalah δ2.

Bias pada masing-masing lapisan dilambangkan dengan b(1) untuk lapisan
tersembunyi dan b(2) untuk lapisan output. Parameter m dan n masing-masing me-
nunjukkan jumlah sampel dan jumlah fitur dalam dataset. Dengan arsitektur ini,
MLP dapat mempelajari hubungan non-linear antara input dan output.MLP mam-
pu mempelajari representasi kompleks dari data melalui proses pelatihan, di mana
bobot dan bias disesuaikan untuk meminimalkan kesalahan prediksi. Berkat ke-
mampuannya dalam menangani data non-linear dan kompleks, MLP banyak di-
gunakan dalam berbagai bidang, termasuk pengolahan data tabular, citra, dan teks
(Sumayli, 2023).

2.5 Random Forest
Random Forest(RF) merupakan salah satu algoritma ensemble learning

yang banyak digunakan dalam klasifikasi dan regresi karena kemampuannya meng-
hasilkan model yang akurat dan stabil. Algoritma ini bekerja dengan membangun
sejumlah pohon keputusan (decision trees) secara acak dan menggabungkan hasil
prediksi masing-masing pohon untuk menentukan keputusan akhir berdasarkan
prinsip majority voting (Mendoza, Lee, Huang, dan Sun, 2021). Pendekatan ini
meningkatkan kemampuan generalisasi model serta mengurangi risiko overfitting
yang umumnya terjadi pada pohon keputusan tunggal (Asadi, Roshan, dan Kat-
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tan, 2021). Dengan menerapkan proses bagging (bootstrap aggregating), RF me-
manfaatkan subset data dan fitur yang berbeda untuk setiap pohon, sehingga mem-
perkaya variasi model tanpa mengorbankan konsistensi hasil (Yuan, Liu, Feng, dan
Dauphin, 2023).

Keunggulan utama RF terletak pada fleksibilitasnya dalam menangani
berbagai jenis data, baik numerik maupun kategorikal, serta kemampuannya un-
tuk bekerja dengan dataset berukuran besar dan kompleks (Obaido dkk., 2024).
Selain itu, RF memiliki ketahanan terhadap noise dan data yang hilang (missing
values), menjadikannya salah satu algoritma yang efisien dalam analisis data mul-
tidimensi (Mendoza dkk., 2021). Dalam konteks penelitian berbasis data psikol-
ogis seperti klasifikasi depresi mahasiswa, karakteristik ini sangat penting karena
data yang dikumpulkan sering kali bersifat heterogen dan tidak sepenuhnya bersi-
h. Dengan sifatnya yang tidak terlalu sensitif terhadap skala dan distribusi data,
RF mampu mempertahankan performa prediksi yang tinggi tanpa memerlukan pra-
pemrosesan (preprocessing) yang kompleks(Yuan dkk., 2023). Untuk menjelaskan
proses pengambilan keputusan pada algoritma Random Forest, dapat digunakan per-
samaan berikut 2.2 (Aruleba dkk., 2022):

H(N(X)) = argmax
y

−
K

∑
k=1

1(Hk(x) = j), untuk j = 1, . . . ,c (2.2)

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa hasil prediksi akhir Ĉ ditentukan
berdasarkan mayoritas suara (majority voting) dari seluruh pohon keputusan yang
ada dalam hutan (forest). Setiap pohon hi memberikan prediksi terhadap kelas ter-
tentu, dan fungsi indikator I akan bernilai 1 jika pohon ke-i memprediksi kelas
j, serta 0 jika tidak. Kemudian, nilai-nilai ini dijumlahkan untuk semua pohon,
dan kelas dengan jumlah suara terbanyak dipilih sebagai hasil akhir oleh operator
argmax. Dengan demikian, penggunaan rumus ini memungkinkan Random Forest
menggabungkan hasil prediksi dari banyak model sederhana menjadi satu keputu-
san yang lebih akurat dan stabil, sekaligus mengurangi risiko overfitting yang sering
terjadi pada model pohon tunggal ((Aruleba dkk., 2022); (Yuan dkk., 2023)).

Selain itu, RF memiliki kemampuan untuk memberikan estimasi feature im-
portance, yaitu nilai yang menunjukkan sejauh mana suatu fitur berkontribusi ter-
hadap hasil klasifikasi. Mekanisme ini memungkinkan peneliti untuk mengiden-
tifikasi faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap prediksi, sehingga mem-
berikan interpretasi yang lebih baik terhadap hubungan antar variabel (Yuan dkk.,
2023). Dalam studi kesehatan mental, seperti klasifikasi depresi, feature impor-
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tance dapat membantu mengungkap variabel psikososial atau akademik yang pal-
ing berperan dalam menentukan tingkat kerentanan seseorang terhadap depresi
(Aruleba dkk., 2022). Hal ini menjadikan RF tidak hanya sebagai alat prediksi,
tetapi juga sebagai sarana eksplorasi pengetahuan yang bermakna secara praktis.

Secara metodologis, RF terbukti efektif dalam menghasilkan hasil yang kon-
sisten melalui validasi silang (cross-validation) dan optimasi hyperparameter. Pa-
rameter penting yang perlu diatur mencakup jumlah pohon (n estimators), kedala-
man maksimum pohon (max depth), dan jumlah fitur yang digunakan pada setiap
pembagian cabang (max features). Optimasi parameter ini, seperti melalui teknik
GridSearchCV, mampu meningkatkan performa model secara signifikan dengan
menemukan kombinasi terbaik yang memberikan keseimbangan antara akurasi dan
generalisasi (Wallace dkk., 2023).

Secara keseluruhan, RF menawarkan keseimbangan yang baik antara
akurasi, efisiensi, dan interpretabilitas. Berbeda dengan model black box seperti
deep neural networks, RF masih memungkinkan analisis mendalam terhadap struk-
tur keputusan dan kontribusi tiap fitur tanpa kehilangan ketepatan prediksi. Oleh
karena itu, pemilihan RF dalam penelitian ini tidak hanya didasarkan pada performa
empirisnya, tetapi juga pada kemampuannya untuk memberikan pemahaman kon-
septual yang lebih jelas terhadap fenomena depresi mahasiswa melalui pendekatan
berbasis data ((Mendoza dkk., 2021);(Yuan dkk., 2023)).

2.6 Stochastic Gradient Descent(SGD)
Stochastic Gradient Descent(SGD) merupakan salah satu algoritma opti-

masi paling fundamental dan banyak digunakan dalam proses pelatihan model,
khususnya pada jaringan saraf tiruan seperti Multilayer Perceptron (MLP) (Alharbi
dan Khan, 2025). Secara umum, tujuan utama algoritma optimasi adalah untuk
meminimalkan fungsi kehilangan (loss function) dengan cara menyesuaikan param-
eter model agar kesalahan prediksi menjadi sekecil mungkin. Dalam metode gra-
dient descent konvensional, proses pembaruan bobot dilakukan berdasarkan gra-
dien dari keseluruhan dataset, yang meskipun akurat, membutuhkan waktu kom-
putasi yang besar dan memori yang tinggi. Untuk mengatasi keterbatasan terse-
but, dikembangkanlah pendekatan stochastic, di mana pembaruan bobot dilakukan
berdasarkan satu atau beberapa sampel secara acak pada setiap iterasi (Jentzen dan
Riekert, 2022).

Pendekatan ini memberikan keunggulan utama dalam hal efisiensi dan ke-
mampuan keluar dari perangkap local minima. Karena setiap pembaruan bobot
dilakukan menggunakan subset kecil data, arah gradien yang dihasilkan bersifat
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lebih bervariasi dan dinamis. Variasi ini membantu model untuk tidak mudah ter-
jebak pada solusi lokal dan mendorong pencarian solusi global yang lebih optimal.
Selain itu, pembaruan yang dilakukan secara acak juga mempercepat konvergensi,
terutama ketika berhadapan dengan dataset berskala besar (Tian, Zhang, dan Zhang,
2023). Dengan demikian, SGD menjadi salah satu teknik yang sangat efektif dalam
mengoptimalkan model dengan jumlah parameter yang kompleks dan non-linear,
seperti yang dimiliki oleh MLP (Fatima dkk., 2020).

Dalam praktiknya, efektivitas SGD sangat dipengaruhi oleh nilai learning
rate, yaitu besarnya langkah pembaruan bobot pada setiap iterasi. Nilai yang ter-
lalu besar dapat menyebabkan model melompat-lompat dan gagal mencapai titik
optimal, sedangkan nilai yang terlalu kecil akan membuat proses pelatihan lambat
dan berpotensi berhenti sebelum mencapai konvergensi. Untuk mengatasi hal ini,
dikembangkan berbagai varian SGD seperti SGD with Momentum, Nesterov Accel-
erated Gradient, dan Adaptive Gradient Methods yang menyesuaikan langkah pem-
baruan bobot secara adaptif berdasarkan sejarah gradien. Pemilihan varian yang
tepat sangat bergantung pada karakteristik data dan kompleksitas model yang digu-
nakan (Smith, Dherin, Barrett, dan De, 2021).

Dalam konteks penelitian klasifikasi depresi pada mahasiswa, penggunaan
SGD sebagai algoritma optimasi pada MLP bertujuan untuk meningkatkan efisiensi
proses pelatihan dan memastikan bahwa model mampu mempelajari pola kompleks
antar variabel secara efektif. Dengan data yang mencakup berbagai aspek seper-
ti tekanan akademik, stres finansial, dan kepuasan belajar, SGD membantu model
untuk menemukan kombinasi bobot yang paling representatif terhadap pola depresi
yang muncul dalam populasi mahasiswa. Selain itu, optimasi berbasis SGD juga
memungkinkan model untuk mencapai keseimbangan antara akurasi dan kemam-
puan generalisasi, sehingga hasil klasifikasi tidak hanya akurat pada data pelatihan,
tetapi juga andal saat diuji pada data baru (unseen data).

2.7 GridSearchCV
Dalam pembelajaran mesin, optimasi hyperparameter merupakan tahap

penting yang bertujuan untuk menemukan kombinasi parameter terbaik agar mod-
el menghasilkan performa yang optimal ((Saha dkk., 2024); (Bischl dkk., 2023)).
Hyperparameter sendiri adalah parameter yang tidak dipelajari secara langsung
dari data selama proses pelatihan, melainkan ditentukan sebelum pelatihan dim-
ulai. Contohnya termasuk jumlah neuron pada lapisan tersembunyi (hidden lay-
er), learning rate, jumlah estimator pada Random Forest, atau fungsi aktivasi pada
jaringan saraf. Pemilihan nilai hyperparameter yang tepat sangat berpengaruh ter-
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hadap kinerja model baik dari segi akurasi, kemampuan generalisasi, maupun waktu
komputasi (Candelieri, Ponti, dan Archetti, 2024). Model dengan konfigurasi hy-
perparameter yang tidak sesuai dapat mengalami overfitting (terlalu menyesuaikan
diri pada data pelatihan) atau underfitting(gagal menangkap pola penting dari data)
(Tetko, van Deursen, dan Godin, 2024).

Untuk memperoleh konfigurasi hyperparameter terbaik, berbagai metode
optimasi telah dikembangkan. Dua pendekatan yang paling umum digunakan
adalah Grid Search dan Random Search. Grid Search bekerja dengan mengeval-
uasi model pada seluruh kombinasi parameter yang mungkin dalam ruang penca-
rian tertentu, sehingga menghasilkan hasil yang akurat namun memerlukan waktu
komputasi yang besar. Sebaliknya, Random Search memilih kombinasi parameter
secara acak dalam ruang pencarian, sehingga lebih efisien dan sering kali mampu
menemukan kombinasi optimal dengan jumlah iterasi yang lebih sedikit (Fajri dan
Primajaya, 2023). Selain dua metode tersebut, pendekatan modern seperti Bayesian
Optimization dan Genetic Algorithm juga mulai digunakan karena kemampuannya
memperkirakan area pencarian yang paling menjanjikan berdasarkan hasil sebelum-
nya (Zulfiqar, Gamage, Kamran, dan Rasheed, 2022).

Dalam konteks model jaringan saraf seperti Multilayer Perceptron(MLP),
optimasi hyperparameter menjadi sangat krusial karena struktur model yang kom-
pleks dan jumlah parameter yang besar (Zhang, Wang, Wang, Chen, dan Wang,
2023). Nilai hyperparameter seperti jumlah lapisan tersembunyi, jumlah neuron
per lapisan, learning rate, batch size, dan fungsi aktivasi sangat memengaruhi sta-
bilitas proses pelatihan serta kualitas hasil klasifikasi. Pengaturan yang tidak tepat
dapat menyebabkan konvergensi lambat, performa buruk, atau model yang tidak sta-
bil. Oleh karena itu, kombinasi metode optimasi seperti Grid Search yang dikombi-
nasikan dengan Cross-Validation sering digunakan untuk menjamin hasil yang tidak
hanya optimal terhadap data pelatihan, tetapi juga konsisten terhadap data validasi.

Dalam penelitian klasifikasi depresi pada mahasiswa, optimasi hyperparam-
eter berperan penting dalam meningkatkan performa model baik pada algoritma
Random Forest maupun MLP-SGD. Melalui optimasi ini, model dapat mencapai
keseimbangan antara kompleksitas dan kemampuan generalisasi, sehingga hasil
prediksi menjadi lebih akurat dan stabil. Misalnya, pada MLP-SGD, tuning di-
lakukan terhadap parameter seperti learning rate dan jumlah neuron, sementara pa-
da Random Forest parameter yang dioptimasi meliputi jumlah pohon (n estimators)
dan kedalaman maksimum pohon (max depth). Dengan pendekatan ini, model tidak
hanya menghasilkan nilai akurasi tinggi, tetapi juga mampu mengenali pola depresi
mahasiswa dari berbagai faktor akademik, sosial, dan psikologis (Saha dkk., 2024).
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2.8 Data Sekunder
Data sekunder dalam penelitian machine learning merupakan data yang

telah tersedia sebelumnya dan dikumpulkan oleh orang lain untuk tujuan tertentu,
kemudian digunakan kembali oleh peneliti sebagai sumber data penelitian (Koch,
Denton, Hanna, dan Foster, 2021). Penggunaan data sekunder sangat umum dalam
penelitian pengajaran mesin karena memungkinkan pengumpulan dataset berskala
besar yang sulit dilakukan secara mandiri (Koesten, Vougiouklis, Simperl, dan
Groth, 2020). Dalam penelitian akademik, dataset publik seperti Kaggle sangat
sering digunakan karena memberikan data yang terstruktur, terdokumentasi, dan
dapat direplikasi oleh peneliti lain.

Data sekunder yang dikumpulkan melalui Kaggle digunakan untuk mem-
bangun model klasifikasi depresi mahasiswa. Algoritma pembelajaran yang diawasi
(supervised learning), seperti Random Forest dan Multilayer Perceptron(MLP), da-
pat mempelajari pola hubungan yang kompleks dan non-linear dengan lebih stabil
saat menggunakan dataset dengan jumlah sampel yang besar. Selain itu, dataset
berskala besar membantu mengurangi kemungkinan overfitting. Overfitting adalah
situasi ketika model terlalu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan sehingga
tidak dapat melakukan generalisasi pada data baru (Bradshaw, Huemann, Hu, dan
Rahmim, 2023). Data sekunder divalidasi menggunakan metode cross-validation
k-fold, khususnya 5-fold cross-validation. Cross-validation adalah metode evalu-
asi internal yang membagi dataset menjadi beberapa subset, dengan setiap subset
berfungsi secara bergantian sebagai data validasi dan sisanya digunakan sebagai da-
ta pelatihan. Dibandingkan dengan pembagian data tunggal (hold-out), metode ini
memberikan estimasi performa model yang lebih objektif dan stabil (Teodorescu
dan Obreja Bras, oveanu, 2025).

2.9 Data Primer
Data primer adalah data yang dikumpulkan secara langsung dari responden

sesuai dengan tujuan dan konteks penelitian. Berbeda dengan data sekunder, data
primer memungkinkan peneliti mendapatkan data yang lebih relevan dan kontek-
stual dengan populasi sasaran penelitian (Ho, Phua, Wong, dan Goh, 2020). Dalam
penelitian ini, kuesioner Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) diberikan kepada
mahasiswa sebagai representasi dari populasi sasaran.

Data primer ini digunakan sebagai data uji eksternal (external test data).
Metode ini bertujuan untuk menilai kapasitas model pembelajaran mesin yang telah
dilatih menggunakan data sekunder ketika diterapkan pada data independen dari
berbagai distribusi (Ho dkk., 2020). Proses evaluasi model menggunakan dataset
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yang tidak terlibat sama sekali dalam tahap pelatihan atau validasi internal dikenal
sebagai validasi luar (external validation) (Verma, Bach, dan Mork, 2023). Dalam
penelitian machine learning, khususnya di bidang kesehatan mental, validasi ekster-
nal sangat penting karena dapat menunjukkan seberapa baik model dapat menggen-
eralisasi pada data dunia nyata (He dkk., 2024). Studi terbaru menekankan bahwa
model yang sangat baik pada validasi internal belum tentu berhasil ketika diuji pa-
da data eksternal, sehingga pengujian menggunakan data primer menjadi langkah
evaluasi yang sangat penting (He dkk., 2024). Karena itu, peran data primer bersi-
fat evaluatif dan strategis dalam menilai keandalan model, meskipun jumlah data
sekunder lebih kecil.

2.10 Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9)
PHQ-9 merupakan salah satu instrumen skrining depresi yang paling banyak

digunakan dalam praktik klinis dan penelitian kesehatan mental karena mudah di-
gunakan dan mengukur depresi dengan akurat (Kroenke, Spitzer, dan Williams,
2001); (Levis dkk., 2024). Instrumen PHQ-9 dikembangkan oleh Kroenke, Spitzer,
dan Williams, serta telah divalidasi secara luas pada berbagai populasi, termasuk
mahasiswa dan kelompok usia dewasa muda (Gao dan Liu, 2024). Kriteria yang
ditemukan dalam Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM) di-
gunakan oleh PHQ-9 untuk mengukur intensitas gejala depresi. Oleh karena itu,
hasil pengukurannya relevan secara akademik dan klinis (Levis dkk., 2024).

PHQ-9 terdiri dari sembilan pertanyaan yang masing-masing menunjukkan
gejala depresi utama, termasuk suasana hati depresif, kehilangan minat, masalah
tidur, kelelahan, gangguan konsentrasi, perubahan nafsu makan, dan pikiran untuk
menyakiti diri sendiri (Alves, Marci, Cohen-Stavi, Whelan, dan Boussios, 2025).
PHQ-9 ini menangkap kondisi depresi terkini dengan meminta responden menilai
frekuensi gejala dalam dua minggu terakhir(Alves dkk., 2025).

Dalam penelitian ini, skor PHQ-9 digunakan sebagai label kelas (target vari-
able) untuk proses klasifikasi. Kategori PHQ-9 diubah menjadi kelas biner (binary
classification), yaitu “tidak depresi” dan “depresi”, untuk menyederhanakan pros-
es pelatihan dan evaluasi model (Rolnick dkk., 2020). Pendekatan biner ini umum
digunakan dalam penelitian berbasis ML karena mampu meningkatkan stabilitas
model dan mengurangi kompleksitas dibandingkan klasifikasi multi-class (Raith,
Kamp, Stoiber, Jakl, dan Wagner, 2022). PHQ-9 dipilih karena validitasnya yang
tinggi serta kemudahannya untuk diintegrasikan ke dalam pemodelan klasifikasi
berbasis data numerik terstruktur (Rolnick dkk., 2020).
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2.11 Confusion Matrix
Dalam penelitian berbasis machine learning, evaluasi performa model men-

jadi aspek penting untuk memastikan bahwa model yang dikembangkan tidak hanya
menghasilkan prediksi, tetapi juga memiliki tingkat keakuratan yang dapat dian-
dalkan (Moulaei, Shanbehzadeh, Mohammadi-Taghiabad, dan Kazemi-Arpanahi,
2022). Salah satu metode evaluasi yang paling umum digunakan dalam klasifikasi
adalah Confusion Matrix (Pratama dkk., 2023). Confusion Matrix merupakan tabel
dua dimensi yang menggambarkan hubungan antara nilai aktual (true class) dan
nilai prediksi (predicted class) dari suatu model klasifikasi (Moulaei dkk., 2022).
Confusion Matrix terdiri dari empat komponen utama, yaitu True Positive(TP), True
Negative(TN), False Positive(FP), dan False Negative(FN). Keempat komponen ini
menjadi dasar untuk menghitung berbagai metrik evaluasi model seperti akurasi,
presisi,recall, spesifisitas, dan F1-score yang ditunjukan pada gambar Gambar 2.2
(Pratama dkk., 2023).

Gambar 2.2. Diagram Confusion Matrix

Sumber: (Dwinnie dkk., 2023)

Masing-masing metrik tersebut memiliki fungsi yang berbeda dalam menilai
kualitas model. Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan
data dan dihitung dengan rumus 2.3:

Akurasi =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(2.3)

Sementara Recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh
data positif 2.4:

Recall =
T P

T P+FN
(2.4)
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Presisi mengukur ketepatan model dalam memprediksi kelas positif 2.5:

Presisi =
T P

T P+FP
(2.5)

F1-score kemudian digunakan untuk memberikan gambaran seimbang an-
tara presisi dan recall melalui rata-rata harmonis dari keduanya 2.6:

F1-score = 2× Presisi×Recall
Presisi+Recall

(2.6)

Dalam konteks penelitian ini, penggunaan Confusion Matrix menjadi sangat
penting untuk menilai sejauh mana model Random Forest dan MLP-SGD mampu
mengklasifikasikan mahasiswa yang mengalami depresi dan yang tidak. Misalnya,
nilai recall yang tinggi pada model MLP-SGD akan menunjukkan bahwa model
tersebut efektif dalam mengenali mahasiswa dengan gejala depresi(minim FN), se-
mentara presisi tinggi pada Random Forest dapat menunjukkan bahwa model mam-
pu meminimalkan kesalahan dalam mengklasifikasikan mahasiswa non-depresi se-
bagai depresi(minim FP). Dengan membandingkan nilai-nilai ini, dapat disimpulka-
n model mana yang memiliki kinerja lebih baik secara keseluruhan dalam klasifikasi
depresi.

Selain itu, Confusion Matrix juga berperan dalam memahami bias model
terhadap salah satu kelas, yang sering terjadi pada data tidak seimbang. Dalam
penelitian ini, analisis Confusion Matrix digunakan sebagai dasar untuk mengeval-
uasi dan menginterpretasikan hasil model, bukan sekadar melihat nilai akurasi se-
cara global. Dengan demikian, pemanfaatan Confusion Matrix memberikan gam-
baran yang lebih komprehensif dan objektif mengenai performa model klasifikasi
depresi, memastikan hasil penelitian memiliki validitas empiris yang kuat(Helmud,
Fitriyani, Romadiana, dkk., 2024).

2.12 Flask
Flask merupakan micro web framework berbasis bahasa pemrograman

Python yang dirancang untuk pengembangan aplikasi web secara sederhana, fleksi-
bel, dan ringan, sehingga memungkinkan pengembang membangun aplikasi tanpa
ketergantungan konfigurasi yang kompleks (Suherlan, Arti, Nabilah, dan Hazimah,
2025). Dalam konteks pengembangan sistem berbasis machine learning, Flask
banyak digunakan karena kemampuannya untuk mengintegrasikan model prediksi
ke dalam aplikasi web atau Application Programming Interface(API) secara efisien,
sehingga hasil pemodelan dapat diakses oleh pengguna akhir melalui antarmuka
berbasis web (Narayanan, Balamurugan, Palas, dkk., 2022) GambarGambar 2.3
merupakan tampilan dari logo Flask.
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Gambar 2.3. Logo Flask

Sumber:(Suherlan dkk., 2025)

Flask sering digunakan dalam penelitian machine learning pada tahap de-
ployment model, yaitu proses menerapkan model yang telah dilatih agar dapat di-
gunakan secara efektif dalam lingkungan nyata (Suherlan dkk., 2025). Tahap de-
ployment ini sangat penting karena memungkinkan sistem klasifikasi depresi untuk
digunakan sebagai alat bantu deteksi dini berbasis web yang dapat diakses secara
langsung oleh pengguna dan tidak hanya berhenti pada tahap pengujian model.

Flask menggunakan konsep routing dalam arsitekturnya, yang berarti bah-
wa fungsi tertentu di sisi server menangani setiap permintaan (request) pengguna
untuk menghasilkan tanggapan yang sesuai (Suherlan dkk., 2025). Model machine
learning seperti Random Forest dan Multilayer Perceptron with Stochastic Gradi-
ent Descent Optimization(MLP-SGD) disimpan dalam bentuk berkas menggunakan
pustaka seperti joblib atau pickle. Selanjutnya, model tersebut dimuat kembali ke
dalam aplikasi Flask untuk melakukan proses prediksi berdasarkan data input dari
pengguna (Dani, Bhople, Waghmare, Munginwar, dan Patil, 2022).

Dengan menggunakan Flask, penelitian ini tidak hanya menghasilkan anal-
isis model secara teoretis, tetapi juga memungkinkan penerapan hasil penelitian
dalam bentuk sistem yang fungsional. Beberapa keuntungan penggunaan Flask an-
tara lain sifatnya yang ringan dan fleksibel, sehingga sesuai untuk pengembangan
prototipe sistem klasifikasi depresi. Selain itu, Flask mendukung pengembangan
sistem end-to-end, mulai dari input data, proses prediksi, hingga penyajian hasil
kepada pengguna (Narayanan dkk., 2022)). Dengan implementasi berbasis Flask,
penelitian ini tidak hanya berfokus pada perbandingan kinerja algoritma, tetapi ju-
ga membahas bagaimana hasil pemodelan dapat diterapkan dalam sistem klasifikasi
depresi mahasiswa yang dapat digunakan secara nyata. Pendekatan ini sejalan de-
ngan tren penelitian terkini yang menekankan pentingnya sistem machine learning
yang aplikatif dalam bidang kesehatan mental (Mulugeta, Zewotir, Tegegne, Juhar,
dan Muleta, 2023).
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2.13 Penelitian Terdahulu
Beberapa penelitian terdahulu telah membahas penerapan algoritma ma-

chine learning seperti Random Forest(RF) dan Multilayer Perceptron(MLP) dalam
klasifikasi depresi pada mahasiswa.

Penelitian yang dilakukan oleh Mohamed et al. dengan judul “Hybrid Ma-
chine Learning Models for Anxiety Detection in University Students” mengem-
bangkan model hibrida dengan mengombinasikan algoritma Multilayer Percep-
tron(MLP) dan Random Forest(RF) untuk klasifikasi tingkat kecemasan mahasiswa
di Kashmir. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu
mencapai akurasi sebesar 98,14% dengan nilai Kappa yang tinggi, bahkan pada ke-
las minoritas. Studi ini menekankan bahwa kombinasi algoritma serta pemilihan pa-
rameter yang tepat dapat menghasilkan performa klasifikasi yang stabil (Mohamed
dkk., 2023).

Penelitian yang dilakukan oleh Mumenin et al. dengan judul “DDNet:
A Deep Learning-based Hybrid Model for Depression Detection” mengusulkan
arsitektur DDNet, yaitu stacked ensemble berbasis Multilayer Perceptron(MLP),
Stochastic Gradient Descent(SGD), dan CatBoost. Penelitian ini menggunakan
dataset depresi mahasiswa dan menekankan pentingnya proses optimisasi parame-
ter. Hasil akhir menunjukkan bahwa model DDNet berhasil mencapai akurasi sebe-
sar 99,16%, yang membuktikan bahwa kombinasi arsitektur berbasis MLP-SGD
dengan optimisasi mampu meningkatkan performa klasifikasi depresi secara sig-
nifikan (Mumenin dkk., 2024).

Penelitian yang dilakukan oleh Saha et al. dengan judul “Ensemble of hy-
brid model based technique for early detecting of depression based on SVM and
neural networks” membandingkan algoritma RF dan MLP pada data berbasis fak-
tor sosiodemografis. Penelitian ini menerapkan teknik optimisasi hyperparameter
menggunakan GridSearchCV untuk memperoleh konfigurasi model terbaik. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa algoritma RF mencapai akurasi sebesar 94,67%,
sedangkan MLP mencapai 97,33%. Temuan ini menunjukkan bahwa proses hyper-
parameter tuning yang sistematis berperan penting dalam meningkatkan performa
algoritma klasifikasi (Saha dkk., 2024).

Penelitian yang dilakukan oleh Masud et al. dengan judul “Effective de-
pression detection and interpretation: Integrating machine learning, deep learning,
language models, and explainable AI” menggunakan berbagai algoritma, terma-
suk Random Forest(RF) dan Multilayer Perceptron(MLP), untuk klasifikasi depresi
pada mahasiswa di Bangladesh. Penelitian ini juga menerapkan GridSearchCV un-
tuk optimasi hyperparameter dan terbukti mampu meningkatkan performa model
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secara signifikan. Setelah dilakukan proses tuning, algoritma Random Forest men-
capai akurasi sebesar 91,1% dengan nilai F1-score sebesar 91,6%, sedangkan MLP
memperoleh akurasi sebesar 81,8% dengan F1-score sebesar 87,8%. Hasil ini me-
nunjukkan bahwa optimasi hyperparameter berperan penting dalam meningkatkan
kemampuan model mendeteksi depresi secara akurat pada data sosial dan akademik
mahasiswa (Al Masud dkk., 2025).

Penelitian yang dilakukan oleh Elujide et al. dengan judul “Informatics in
Medicine Unlocked: Application of Deep and Machine Learning Techniques for
Multi-label Classification Performance on Psychotic Disorder Diseases” menggu-
nakan algoritma RF dan MLP untuk klasifikasi gangguan psikotik. Namun, hasil
yang diperoleh relatif rendah, yaitu sebesar 64,07% untuk RF dan 58,44% untuk
MLP. Temuan ini mengindikasikan bahwa tanpa konfigurasi hyperparameter yang
optimal, performa algoritma dapat menurun secara signifikan, terutama pada dataset
dengan kompleksitas multi-label yang tinggi (Elujide dkk., 2021)

Penelitian yang dilakukan oleh Zhao et al. dengan judul “A Machine-
learning-derived Online Prediction Model for Depression Risk in COPD Patients:
A Retrospective Cohort Study from CHARLS” menerapkan berbagai algoritma ma-
chine learning, termasuk RF dan MLP, pada data kesehatan dan ekspresi genetik
untuk mendeteksi risiko depresi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi yang
diperoleh relatif moderat, yaitu sebesar 69,56% untuk RF dan 69,24% untuk MLP,
meskipun telah dilakukan tahap pra-pemrosesan data. Penelitian ini menegaskan
bahwa kualitas data serta strategi pemilihan parameter memiliki pengaruh yang sig-
nifikan terhadap hasil klasifikasi depresi (Zhao, Fang, Cui, dan Bai, 2020).

Penelitian berjudul “A Machine Learning Model Using Clinical Notes to Es-
timate PHQ-9 Symptom Severity Scores in Depressed Patients” mengembangkan
sebuah model machine learning untuk mengestimasi tingkat keparahan depresi
berdasarkan skor Patient Health Questionnaire-9(PHQ-9) dengan memanfaatkan
catatan klinis sebagai data sekunder. Instrumen PHQ-9 digunakan sebagai ground
truth, sementara model dilatih untuk mengekstraksi pola linguistik serta informasi
klinis dari electronic health records yang berkorelasi dengan gejala depresi.Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ini mampu menghasilkan estimasi sko-
r PHQ-9 dengan kinerja yang baik, sehingga data sekunder berbasis catatan klinis
berpotensi digunakan sebagai pelengkap data primer kuesioner dalam pengembang-
an sistem pendukung keputusan kesehatan mental (Alves dkk., 2025)
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian Tugas Akhir ini dapat
dilihat pada Gambar Gambar 3.1.

Gambar 3.1. Flowchart Tahapan Penelitian

22



3.1 Tahap Perencanaan Penelitian
Tahap perencanaan penelitian ini disusun secara sistematis untuk memban-

gun dasar yang kuat dalam studi komparatif antara algoritma Random Forest(RF)
dan Multilayer Perceptron dengan optimasi Stochastic Gradient Descent(MLP-
SGD) pada klasifikasi depresi mahasiswa. Tahapan ini mencakup proses identifikasi
masalah, menentukan tujuan, menentukan batasan masalah, serta studi literatur.
Seluruh tahapan tersebut digambarkan dalam flowchart penelitian yang berfungsi
untuk memastikan arah penelitian tetap fokus, relevan, dan terukur. Pendekatan
yang digunakan menekankan pada peningkatan akurasi model melalui optimasi hy-
perparameter menggunakan GridSearchCV, sehingga hasil klasifikasi yang diper-
oleh memiliki performa terbaik.

3.1.1 Identifikasi Masalah
Prevalensi depresi di kalangan mahasiswa cukup tinggi, mencapai 30,6%

secara global dan 22,4% di Indonesia. Metode tradisional seperti wawancara kli-
nis dinilai subjektif dan kurang efisien untuk populasi besar. Pendekatan machine
learning, seperti Random Forest yang tahan terhadap overfitting dan MLP-SGD
yang mampu menangkap pola non-linear kompleks. Namun, penelitian yang mem-
bandingkan kedua algoritma ini dengan optimasi hyperparameter masih terbatas.

3.1.2 Menentukan Tujuan
Penelitian ini bertujuan membandingkan performa Random Forest dan

MLP-SGD dalam klasifikasi depresi mahasiswa menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan F1-score, setelah optimasi GridSearchCV. Hyperparameter
yang dioptimasi mencakup learning rate dan jumlah neuron tersembunyi untuk
MLP-SGD, serta n estimators dan max depth untuk Random Forest. Diharapkan
model yang dihasilkan akurat, efisien, dan memiliki kemampuan generalisasi yang
baik.

3.1.3 Menentukan Batasan Masalah
Batasan masalah ditetapkan untuk memastikan bahwa penelitian tetap bera-

da dalam ruang lingkup yang telah ditentukan, sehingga fokus kajian tidak melebar
dan tujuan penelitian dapat dicapai secara optimal. Penelitian ini difokuskan pa-
da permasalahan klasifikasi biner, yaitu depresi dan non-depresi, dengan meman-
faatkan Student Depression Dataset dari Kaggle sebagai data sekunder serta data
primer yang diperoleh melalui kuesioner Patient Health Questionnaire-9(PHQ-9).

Proses optimasi model dilakukan menggunakan metode GridSearchCV de-
ngan pendekatan 5-fold cross-validation untuk memperoleh konfigurasi hyperpa-
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rameter yang optimal. Evaluasi kinerja model didasarkan pada metrik yang ditu-
runkan dari confusion matrix, meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score,
guna memberikan gambaran performa model secara komprehensif.Implementasi
hasil pemodelan ke dalam sistem nyata secara sederhana,tanpa mencakup pengem-
bangan sistem berskala besar atau implementasi lanjutan yang kompleks.

3.1.4 Studi Pustaka
Tahap ini mencakup penelaahan berbagai penelitian terdahulu terkait pen-

erapan machine learning dalam klasifikasi depresi. Sumber studi berasal dari liter-
atur relevan, baik jurnal nasional maupun internasional, yang membahas penerapan
Random Forest dan MLP-SGD dalam klasifikasi depresi pada mahasiswa.

3.2 Tahap Pengumpulan Data
Tahap pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui dua sum-

ber, yaitu data sekunder dan data primer. Data sekunder diperoleh dari platform
Kaggle berupa Student Depression Dataset yang digunakan sebagai data pelatihan
(training data) dalam pemodelan dan evaluasi klasifikasi depresi mahasiswa meng-
gunakan algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron-Stochastic Gradient
Descent(MLP-SGD) dengan optimasi hyperparameter GridSearchCV. Dataset ini
dipilih karena memiliki jumlah data yang besar, atribut yang relevan dengan as-
pek demografis, akademik, dan psikososial, serta telah digunakan dalam penelitian
sebelumnya.

Selain itu, data primer dikumpulkan melalui penyebaran kuesioner Patient
Health Questionnaire-9(PHQ-9) kepada mahasiswa aktif Universitas Islam Negeri
Sultan Syarif Kasim Riau dan digunakan sebagai data uji eksternal (external testing
data) untuk menilai kemampuan generalisasi model. Seluruh proses pengumpulan
data dilakukan dengan memperhatikan prinsip etika penelitian, kerahasiaan identi-
tas responden, serta validasi profesional, sehingga data yang diperoleh layak dan
dapat dipertanggungjawabkan secara ilmiah dan klinis.

3.2.1 Data Sekunder
Dataset diambil dari platform Kaggle melalui Student Depression Dataset

(www.kaggle.com/datasets/adilshamim8/student-depression-dataset).
Dataset ini berisi 27.901 entri data mahasiswa dengan 18 atribut yang meliputi
usia, tekanan akademik, kepuasan belajar, kebiasaan tidur, dukungan sosial, dan
depresi.
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Tabel 3.1. Karakteristik Data

No Nama Atribut Keterangan Nilai / Contoh
1 Gender Jenis kelamin Laki–laki, Perempuan

2 Age Usia responden 21, 23, 25, dll

3 City Kota tempat tinggal Delhi, Mumbai, Bangalore, dll

4 Profession Status responden Mahasiswa, Pekerja Profesional

5 Academic Pres-

sure

Tekanan akademik 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0

6 Work Pressure Tekanan kerja 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0

7 CGPA Indeks prestasi kumulatif 3.32, 3.45, dll

8 Study Satisfac-

tion

Kepuasan belajar 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0

9 Job Satisfaction Kepuasan kerja 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0

10 Sleep Duration Durasi tidur 5–6 Jam, ¡ 5 Jam, 7–8 Jam, ¿ 8 Jam

11 Dietary Habits Pola makan Sehat, Seimbang, Tidak Sehat

12 Degree Jenjang pendidikan SMA, S1, S2, S3

13 Suicidal

Thoughts

Pikiran bunuh diri Tidak, Ya

14 Work/Study

Hours

Durasi kerja/belajar 3.0, 9.0, 10.0, dll

15 Financial Stress Tekanan finansial 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0

16 Family History Riwayat penyakit mental Tidak, Ya

17 Depression Variabel target 1 = Depresi, 0 = Tidak

18 Id Identifier unik 1, 2, 3, dst

Tabel Tabel 3.1 menunjukkan atribut pada dataset yang mencakup aspek
demografis, akademik, psikososial, dan perilaku kesehatan. Seluruh data telah di-
anonimkan untuk menjaga kerahasiaan identitas responden. Dataset tersebut dinilai
representatif karena mencerminkan karakteristik populasi mahasiswa secara umum.

Dataset ini juga telah digunakan oleh beberapa peneliti sebelumnya dalam
studi yang berfokus pada klasifikasi depresi mahasiswa menggunakan berbagai al-
goritma machine learning (Verdiana dkk., 2025);(Effendi, Irianto, Fauzi, dan Vi-
triani, 2025);(Sonjaya dkk., 2025). Hal ini menunjukkan bahwa dataset tersebut
telah teruji dan diakui secara empiris dalam konteks penelitian kesehatan mental
berbasis data.Dalam penelitian ini, dataset Kaggle tersebut digunakan sebagai da-
ta pelatihan(training data) untuk membangun dan membandingkan model klasi-
fikasi depresi mahasiswa menggunakan algoritma Random Forest(RF) dan Multi-
layer Perceptron dengan optimisasi Stochastic Gradient Descent(MLP–SGD) guna
memperoleh model yang paling optimal dan akurat.
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3.2.2 Data Primer
Selain menggunakan data sekunder, penelitian ini juga memanfaatkan data

primer yang diperoleh melalui penyebaran kuesioner Patient Health Questionnaire-
9(PHQ-9) kepada mahasiswa aktif Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim
Riau (Lampiran B). Jumlah responden yang berhasil dihimpun dalam penelitian
ini sebanyak 120 responden, yang berasal dari 8 fakultas yang ada di lingkung-
an UIN Sultan Syarif Kasim Riau (Tarbiyah dan Keguruan, Syariah dan Hukum,
Dakwah dan Komunikasi, Ekonomi dan Ilmu Sosial, Sains dan Teknologi, Per-
tanian dan Peternakan, Ushuluddin, serta Psikologi). Responden mencakup ma-
hasiswa dari berbagai jenjang pendidikan, mulai dari Sarjana(S1), Magister(S2),
hingga Doktor(S3), sehingga data yang diperoleh merepresentasikan variasi tingkat
akademik mahasiswa. Berdasarkan karakteristik demografis, responden terdiri dari
mahasiswa berjenis kelamin laki-laki dan perempuan yang ditunjukan pada tabel
Tabel 3.2

Tabel 3.2. Karakteristik Responden Data Primer

Karakteristik Keterangan
Jumlah responden 120 mahasiswa aktif
Asal institusi UIN Sultan Syarif Kasim Riau
Fakultas 8 fakultas
Jenjang pendidikan S1, S2, S3
Jenis kelamin Laki-laki dan Perempuan

Data primer digunakan sebagai data uji eksternal (external testing data)
untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model klasifikasi depresi yang se-
belumnya telah dilatih menggunakan dataset sekunder dari Kaggle. Patient Health
Questionnaire-9(PHQ-9) merupakan instrumen skrining depresi yang terdiri dar-
i sembilan pertanyaan mengenai gejala utama depresi yang dinilai berdasarkan
frekuensi kemunculannya selama dua minggu terakhir, sebagaimana ditunjukkan
pada Tabel Tabel 3.3.

Tabel 3.3. Instrumen Pernyataan PHQ-9

No Kode Pernyataan
1 PHQ1 Kurang berminat atau merasa tidak tertarik melakukan aktivitas

sehari-hari
2 PHQ2 Merasa sedih, murung, atau putus asa
3 PHQ3 Mengalami kesulitan tidur atau tidur berlebihan
4 PHQ4 Merasa lelah atau kehilangan energi
5 PHQ5 Mengalami penurunan atau peningkatan nafsu makan
6 PHQ6 Merasa buruk terhadap diri sendiri atau merasa gagal
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Tabel 3.3 Instrumen Pernyataan PHQ-9 (Lanjutan)

No Kode Pernyataan
7 PHQ7 Mengalami kesulitan berkonsentrasi, misalnya saat belajar atau

membaca
8 PHQ8 Bergerak atau berbicara lebih lambat dari biasanya, atau sebaliknya

menjadi sangat gelisah
9 PHQ9 Memiliki pikiran untuk menyakiti diri sendiri atau merasa lebih baik

mati

Setiap item dinilai menggunakan skala Likert empat tingkat (0–3), sehingga
menghasilkan skor total dalam rentang 0–27, di mana skor yang lebih tinggi me-
nunjukkan tingkat keparahan depresi yang lebih besar. Dalam penelitian ini, skor
PHQ-9 digunakan sebagai dasar pelabelan data primer dan ditransformasikan men-
jadi klasifikasi biner, yaitu Tidak Depresi (skor < 10) dan Depresi (skor ≥ 10).
Jumlah responden yang berhasil dihimpun dalam penelitian ini sebanyak 120 re-
sponden. Data primer tersebut digunakan sebagai data uji eksternal (external test-
ing data) untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model klasifikasi depresi
yang sebelumnya telah dilatih menggunakan dataset sekunder dari Kaggle. Am-
bang batas tersebut dipilih karena memiliki validitas klinis yang baik serta dinilai
lebih sesuai untuk meningkatkan stabilitas dan kemudahan evaluasi model machine
learning. Seluruh hasil pengisian kuesioner PHQ-9 telah melalui validasi profe-
sional oleh Psikolog Rumah Sakit Jiwa(RSJ) Tampan dan dikonsultasikan dengan
KLC Psychology yang ditampilkan pada (Lampiran A) dan (Lampiran D), sehingga
pelabelan data primer dapat dipertanggungjawabkan secara klinis dan etis.

3.3 Pre-processing Data
Tahap preprocessing data merupakan langkah penting dalam penelitian i-

ni untuk memastikan bahwa dataset berada dalam kondisi optimal sebelum digu-
nakan pada proses pelatihan model machine learning. Oleh karena itu, dilakukan
serangkaian tahapan pra-pemrosesan yang meliputi pembersihan dan seleksi fitur,
transformasi variabel (encoding), pembagian data, dan normalization. Proses ini
bertujuan agar seluruh fitur memiliki format dan skala yang seragam serta sesuai
dengan kebutuhan algoritma yang digunakan, yaitu Random Forest dan Multilayer
Perceptron (MLP).

3.3.1 Pembersihan Data dan Seleksi Fitur (Data Cleaning & Feature Selec-
tion)
Tahap ini diawali dengan proses penyaringan data (filtering) untuk memas-

tikan bahwa populasi penelitian hanya mencakup responden dengan status sebagai
mahasiswa. Pada tahap ini, variabel-variabel yang tidak relevan dengan konteks
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analisis depresi pada mahasiswa dihapus guna meminimalkan potensi bias infor-
masi. Langkah berikutnya adalah pembersihan data, yang mencakup penanganan
terhadap entri yang tidak lengkap (missing values), penghapusan data duplikat, serta
data yang mengandung nilai ekstrem atau tidak logis. Tahapan ini penting dilakukan
untuk menjaga kualitas dan mencegah bias yang dapat mengganggu kinerja model
dalam melakukan klasifikasi. Terakhir, dilakukan pemeriksaan terhadap konsisten-
si pada label target guna memastikan bahwa hanya terdapat dua kelas utama, yaitu
Depresi(1) dan Tidak Depresi(0), sesuai dengan pendekatan klasifikasi biner dalam
penelitian ini.

3.3.2 Transformasi Fitur Kategorikal (Encoding)
Algoritma machine learning tidak dapat memproses data non-numeric se-

cara langsung, maka fitur yang bersifat kategorikal dikonversi ke dalam bentuk nu-
merik menggunakan metode Label Encoding. Fitur kategorikal ditransformasikan
menggunakan dua pendekatan berbeda sesuai dengan karakteristik datanya:

1. Ordinal Encoding (Pemetaan Manual): Diterapkan pada fitur yang memi-
liki tingkatan atau urutan logis (ordinal).

• Sleep Duration: Dilakukan pemetaan manual untuk memastikan u-
rutan waktu yang logis (misalnya: ”5-6 hours” diberi nilai 0, hingga
”7-8 hours” diberi nilai 3). Hal ini penting agar model dapat mem-
pelajari pola bahwa durasi tidur yang lebih lama memiliki bobot nilai
yang lebih besar.

• Degree: Dilakukan penyederhanaan kategori (binning) dari 28 vari-
asi jurusan menjadi 4 tingkatan jenjang pendidikan (0=SMA/Class
12, 1=Undergraduate/S1, 2=Master/S2, 3=PhD/S3). Teknik ini, yang
disebut sebagai Feature Engineering, bertujuan mengurangi dimensi
data agar model MLP dapat konvergen lebih optimal.

2. Label Encoding: Diterapkan pada fitur nominal atau biner yang tidak
memiliki tingkatan hierarkis, seperti Gender, Dietary Habits, Have you ever
had suicidal thoughts?, dan Family History of Mental Illness. Setiap kate-
gori unik dikonversi menjadi representasi bilangan bulat(0 dan 1).

Dengan penerapan kedua metode tersebut, seluruh fitur kategorikal berhasil
dikonversi menjadi bentuk numerik yang sesuai untuk kebutuhan algoritma klasi-
fikasi, tanpa menghilangkan struktur informasi penting yang terkandung dalam
masing-masing variabel.

28



3.3.3 Pembagian Data (Data Splitting)
Setelah data diubah ke numerik, dataset dibagi menjadi data latih(80%)

dan data uji(20%) menggunakan train-test split. Proses pembagian dilakukan se-
cara Acak Terstratifikasi(Stratified Random Sampling) berdasarkan variabel tar-
get(Depresi) untuk menjaga proporsi kelas Depresi dan Tidak Depresi tetap seim-
bang di data latih dan data uji. Strategi ini penting untuk mengatasi ketidakseim-
bangan kelas dan memastikan evaluasi model yang objektif. Data latih digunakan
untuk pelatihan dan validasi model, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur
performa model dengan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion
matrix.

3.3.4 Normalisasi Data (Feature Scaling)
Tahapan terakhir dalam pra-pemrosesan adalah normalisasi data menggu-

nakan metode Min-Max Scaling. Teknik ini mengubah rentang nilai fitur numerik
menjadi antara 0 dan 1. Normalisasi diperlukan agar semua fitur(seperti Age, CG-
PA) berada pada skala yang sama dan tidak ada atribut yang mendominasi proses
pembelajaran, terutama pada algoritma MLP yang sensitif terhadap perbedaan skala
input. Proses ini dilakukan menggunakan fungsi MinMaxScaler() dengan rumus
transformasi sebagai berikut:

xnorm =
x− xmin

xmax − xmin
(3.1)

Langkah ini memastikan distribusi data menjadi lebih seragam sehingga
mempercepat dan menstabilkan proses konvergensi model pada saat pelatihan.

3.4 Penerapan Model
Tahapan penerapan model merupakan inti dari penelitian ini karena pada

tahap ini dilakukan proses pelatihan dan pengujian algoritma machine learning
yang digunakan untuk melakukan klasifikasi depresi pada mahasiswa. Dua algorit-
ma yang diterapkan adalah Random Forest(RF) dan Multilayer Perceptron dengan
Stochastic Gradient Descent(MLP-SGD). Kedua model ini dipilih karena memiliki
kemampuan yang kuat dalam menangani data multivariat dan mampu melakukan
proses klasifikasi biner dengan performa yang kompetitif.

3.4.1 Random Forest
Dalam penelitian ini, model Random Forest menggunakan scikit-learn de-

ngan parameter dasar yang kemudian dioptimalkan menggunakan GridSearchCV
untuk menemukan kombinasi parameter terbaik.Parameter utama yang dis-
esuaikan antara lain jumlah estimator (n estimators), kedalaman maksimum po-
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hon (max depth), dan jumlah fitur yang dipertimbangkan pada setiap percaban-
gan (max features). Proses optimasi dilakukan dengan menggunakan teknik cross-
validation guna memastikan bahwa hasil model tidak hanya baik pada data latih
tetapi juga mampu beradaptasi dengan data uji.

3.4.2 Multilayer Perceptron dengan Stochastic Gradient Descent(MLP-SGD)
Penggunaan MLP-SGD pada penelitian ini dipilih karena mampu

menangkap hubungan non-linear antar fitur yang mungkin tidak dapat ditangani
dengan baik oleh model berbasis pohon. Selain itu, penerapan activation function
seperti ReLU pada lapisan tersembunyi membantu model dalam mempelajari pola
yang kompleks dalam data, sedangkan fungsi sigmoid pada lapisan output digu-
nakan untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi biner antara kelas Depresi dan
Tidak Depresi. Proses pelatihan MLP dilakukan dengan jumlah epoch yang cukup
untuk mencapai kestabilan loss, disertai penerapan early stopping untuk mencegah
terjadinya overfitting.

3.5 Optimasi Hyperparameter
Tahap optimasi hyperparameter bertujuan untuk memperoleh konfigurasi

model dengan performa terbaik pada data latih. Proses ini dilakukan menggunakan
metode GridSearchCV, yang secara sistematis menguji berbagai kombinasi parame-
ter berdasarkan hasil cross-validation sebanyak 5-fold. Pendekatan ini memastikan
model tidak hanya menyesuaikan diri dengan data latih (overfitting), tetapi juga
mampu melakukan generalisasi terhadap data baru.

Pada algoritma Random Forest, parameter yang dioptimasi meliputi jum-
lah pohon dalam ensemble (n estimators) dan kedalaman maksimum pohon
(max depth). Sedangkan pada MLP-SGD, parameter yang disesuaikan mencakup
jumlah neuron pada lapisan tersembunyi (hidden layer sizes), laju pembelajaran
awal (learning rate init), serta fungsi aktivasi (activation: ReLU, tanh). Solver dite-
tapkan pada ‘sgd‘ karena penelitian ini berfokus pada optimasi algoritma Stochastic
Gradient Descent sebagai metode pembaruan bobot.GridSearchCV mengevaluasi
seluruh kombinasi parameter menggunakan metrik akurasi, kemudian memilih kon-
figurasi dengan performa tertinggi ditunjukan pada (Lampiran C). Melalui proses
ini, model yang dihasilkan menjadi lebih stabil, adaptif, dan memiliki kemampuan
prediksi yang lebih baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

3.6 Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan untuk menilai sejauh mana performa algorit-

ma Random Forest dan Multilayer Perceptron-SGD(MLP-SGD) dalam mengklasi-
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fikasikan status depresi mahasiswa secara akurat. Setelah proses pelatihan dan op-
timasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV, kedua model diuji pada data
uji yang terpisah dari data latih guna mengukur kemampuan generalisasi terhadap
data baru.

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi Accuracy, Precision, Recall, dan
F1-Score. Accuracy mengukur persentase prediksi yang benar, precision menilai
kualitas prediksi positif, recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi se-
mua kasus positif yang sebenarnya, dan F1-score memberikan gambaran keseim-
bangan antara precision dan recall. Selain itu, confusion matrix juga digunakan un-
tuk melihat distribusi prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas (Depresi
dan Tidak Depresi). Tahapan ini bertujuan untuk memberikan gambaran kompre-
hensif mengenai performa kedua algoritma setelah melalui proses optimasi.

3.7 Tahap Deployment
Tahap deployment dilakukan dengan mengimplementasikan model machine

learning terbaik ke dalam sistem berbasis web menggunakan framework Flask. A-
plikasi ini memungkinkan pengguna untuk memasukkan data karakteristik maha-
siswa dan memperoleh hasil prediksi status depresi secara real-time. Deployment
bertujuan untuk menunjukkan bahwa model yang dikembangkan tidak hanya memi-
liki performa yang baik secara akademik, tetapi juga dapat diterapkan sebagai sis-
tem pendukung keputusan awal dalam skrining depresi mahasiswa.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan analisis yang telah dilakukan pada klasi-

fikasi depresi mahasiswa menggunakan algoritma Random Forest dan Multilayer
Perceptron dengan Stochastic Gradient Descent(MLP-SGD), maka dapat disim-
pulkan sebagai berikut:

1. Penerapan algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron dengan S-
tochastic Gradient Descent(MLP-SGD) menunjukkan bahwa kedua mod-
el mampu melakukan klasifikasi depresi mahasiswa dengan performa yang
baik. Namun, berdasarkan hasil evaluasi komparatif, MLP-SGD secara kon-
sisten menunjukkan kinerja yang sedikit lebih unggul pada metrik accuracy,
F1-score, dan AUC-ROC, baik pada data sekunder maupun pada pengujian
data primer berbasis kuesioner PHQ-9. Hal ini terlihat dalam menjaga kese-
imbangan antara recall dan F1-score yang krusial untuk klasifikasi depresi,
sehingga model ini lebih efektif dalam memodelkan hubungan kompleks
dan nonlinier pada data depresi mahasiswa.

2. Optimasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV terbukti mem-
berikan peningkatan performa pada kedua algoritma. Random Forest me-
nunjukkan peningkatan yang stabil dan konsisten pada hampir seluruh
metrik evaluasi, mencerminkan karakteristiknya sebagai algoritma ensem-
ble yang robust. Sementara itu, pada MLP-SGD, optimasi hyperparame-
ter mampu meningkatkan kemampuan diskriminatif dan generalisasi model,
sehingga menghasilkan performa yang lebih optimal dibandingkan konfig-
urasi baseline.

3. Konfigurasi hyperparameter terbaik pada MLP-SGD, yaitu penggunaan dua
hidden layer dengan kombinasi(64, 32) neuron, learning rate sebesar 0,01,
momentum sebesar 0,9, serta fungsi aktivasi tanh, menghasilkan performa
tertinggi dengan nilai accuracy sebesar 0,8366, F1-score sebesar 0,8345,
dan AUC-ROC sebesar 0,9137. Berdasarkan hasil tersebut, MLP-SGD de-
ngan optimasi hyperparameter ditetapkan sebagai model klasifikasi depresi
mahasiswa terbaik dalam penelitian ini.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, pengembangan peneli-

tian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi metode optimasi hyperparameter
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yang lebih adaptif dan efisien, seperti Bayesian Optimization atau Random Search,
guna mencakup ruang pencarian parameter yang lebih luas dalam waktu yang lebih
singkat. Selain itu, eksperimen lebih lanjut pada variasi arsitektur jaringan saraf
yang lebih kompleks serta penerapan strategi pembelajaran tambahan perlu di-
lakukan untuk meningkatkan stabilitas performa, khususnya dalam menekan ke-
salahan klasifikasi false negative yang sangat krusial dalam konteks kesehatan men-
tal mahasiswa. Integrasi model ke dalam sistem pendukung keputusan yang lebih
dinamis pada platform website yang diharapkan dapat memberikan rekomendasi
intervensi kesehatan mental secara otomatis dan real-time bagi pengguna yang teri-
dentifikasi memiliki risiko depresi.
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LAMPIRAN A

IZIN PENELITIAN DAN VALIDASI DATA

Gambar A.1. Surat Izin Pemngambilan data



Gambar A.2. Surat Izin Validasi data
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LAMPIRAN B

KUESIONER PENELITIAN

Gambar B.1. Tampilan Kuesioner PHQ-9

Gambar B.2. Pengisian Data Pribadi

Gambar B.3. Faktor Terkait Depresi

Gambar B.4. Pernyataan Instrumen PHQ-9



LAMPIRAN C

UJI COBA

Lampiran 1: Hasil Eksperimen 10 Terbaik MLP-SGD (GridSearchCV)

No Activation Alpha Hidden Layer LR Init Accuracy Precision Recall F1-Macro
1 tanh 0,0001 (64, 32) 0,01 0,8457 0,8451 0,8427 0,8436

2 tanh 0,0010 (64, 32) 0,010 0,8457 0,8451 0,8427 0,8436

3 relu 0,0001 (64, 32) 0,001 0,8441 0,8435 0,8408 0,8419

4 relu 0,0010 (64, 32) 0,001 0,8441 0,8435 0,8408 0,8419

5 tanh 0,0001 (128, 64) 0,01 0,8442 0,8436 0,8408 0,8419

6 tanh 0,0010 (128, 64) 0,01 0,8442 0,8436 0,8408 0,8419

7 relu 0,0010 (128, 64) 0,01 0,8442 0,8439 0,8405 0,8418

8 relu 0,0001 (128, 64) 0,01 0,8439 0,8438 0,8400 0,8415

9 relu 0,0001 (64, 32) 0,01 0,8430 0,8415 0,8421 0,8415

10 relu 0,0010 (64, 32) 0,01 0,8431 0,8420 0,8420 0,8416

Lampiran 2: Hasil Eksperimen 10 Terbaik Random Forest (GridSearchCV)

No N estimators Max depth Min split Min leaf Akurasi Precision Recall F1-score
1 100 10 5 2 0,8413 0,8404 0,8383 0,8392

2 300 15 5 4 0,8412 0,8403 0,8382 0,8390

3 300 None 10 2 0,8411 0,8401 0,8381 0,8389

4 300 25 10 2 0,8411 0,8401 0,8381 0,8389

5 300 10 5 2 0,8411 0,8404 0,8377 0,8388

6 100 15 10 2 0,8409 0,8401 0,8379 0,8388

7 300 15 10 2 0,8409 0,8399 0,8378 0,8387

8 200 25 10 4 0,8408 0,8400 0,8378 0,8387

9 200 None 10 4 0,8408 0,8400 0,8378 0,8387

10 200 15 5 4 0,8407 0,8398 0,8377 0,8386



LAMPIRAN D

DOKUMENTASI

Gambar D.1. Dokumentasi bersama pihak KLC psikolog
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