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Pastpartum is a critical peviad for mothers after childbirth, during which
thev are valnerable l'n-__p'!}"r.!lﬂu;ginnf disorders—especially primiparous mothers
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah
Masa kehamilan dan nifas adalah petiode yang krusial bagi seorang ibu,

terutama bagi ibu primipara atau ibu vang baru pertama kali melahirkan. Selama

ial, ekonomi, budaya. dan

Secara global, sekitar 10%

1019). Gangguan psikologis yang tidak ¢

g berpengalaman, nisiko
komplikasi. Tbu primipara $ecara kinsus nenghiadaps nstko yang lebih tinggi
karena kurangnya pengalaman dan tekanan yang lebih besar selama
masa transisi menjadi orang tua Oleh karena itu, deteksi dini terhadap risiko
komplikasi psikologis pascapersalinan sangat krusial untuk meningkatkan kualitas
hidup ibu dan perkembangan anak. Pendekatan prediksi risiko ini masih menjadi



I3

tantangan karena kompleksitas faktor yang memengarahi kesehatan mental
postpartum.

Sebagian besar penelitian  sebelumnya menitikberatkan pada faktor
demiografis dan kondisi fisik sebagai prediktor risiko postpartum, seperti usia, status
sosial, mwayat kesehatan, dan lain-lain. Namun, faktor psikologis yang meliputi
kecemasan, stres, gangguen tidur, MW-@MEM memiliki peranan yang
signifikan namun masih m Ay _ v (Nurhidayati et al., 2024). Hal ini
mnunjukﬁn minu;..gs gap riset yang perlu dusi dengan pendekatan yang
mempertimbangkan {akior psikologis secara

I ena digital dan kecerdssan buatan saat i, maching learning menjadi
metode yang banyak diadopsi untuk masalah prediksi dalam mmﬂ
Beberapa algoritma vang populer dan telah banyak digunakan adalah Logistic
Ragression, Suﬂhn Vector Machine (SVM), dan XGBoost. Logistic Eﬁgﬁmm
merupakan algoritma yang sederhans dan mudah di |

memiliki keterbatasan dalam menangani hubungan nor-linear antar variabel. SVM
unggul dalam menangani data berdimensi tinggi dan kompleks. fetapi sangat
bergantung pada pemilibian kemel yang tepat dan parsmeter yang sensitif. XGBoost
menawarkan akurasi yang tinggi dan kecepatain peatih

 vang baik, namun rawan

overfitting dan memerlukan tuning parameter yang rumit, Altemanif algontma vang
menarik adalah Random Forest, sebuah metode ensemble vang menggabungkan
banyak pohon keputusan untuk meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting.
Random Forest juga mampu menangani dota dengan fitur yang banvak dan saling

berinteraksi secara kompleks. Selain i, algoritma ini memberikan informasi



penting tentang kontribusi setiap variabel dalam prediksi, yang sangat membantu
dalam memahami faktor-faktor psikologis utama wvang memengaruhi risiko
postparium {Hutchens & Keamney, 2020},

Di samping pemilihan algortma yang tepat. tantangan tekms dalam
pemodelan machine learning juga menjodi perhatian penting dalam penelitian ini.
Beberapa isu yang sering muncul  di ﬁchq inl  antara lain  adalah
ketidnksehuw data Eﬂﬁfmﬁﬂwﬂ (Salmi et al;, 2024), yang dapat
menyehabkan mnddhmwﬂuhphhs mayoritas: adanya siodse afan outlier yang
dapat menurunkan performamodel (Chen et al.. 2024); risiko averyisring sant model
terlalu menyesuaikan dengan data latih: serta kmllhln iﬁhm penyetelan
hyperparameter yang dapat menghambat kinerja optimal (Montesings Lﬂpﬁuﬂ::ﬂ
2022, Oleh karena itu, penelitian ini juga merancang strategi preprocessing dan
optimasi parameter untuk meminimalkan masalah-masalah tersebut.

Meskipun Random Forest memiliki potensi yang haik, terdapat beberapa
tuntangan penting yang perlu diperhatikan. Pertama. kualitas dota jrlngbermnasl.
sepetfi(Gatuins ksschatan clektronl (EHR) Aanlaperon “mandiri, dapat
mmmﬂim mﬁtﬁ don menvebabkan ]nrfurma model menjadi
heteragen (Amit et al., Eﬂll;f’ﬁm&[ﬂmn,M'l}m interpretabilitas model
yang rendah dapat menyulitl;ﬂn tenags medis vang bukan ahli data untuk
memzhami hasil prediksi (Saqib et al.. 2021a), sehingga menghambat penerapan
model secara luas. Untuk mengatasi tantangan optimasi, penclitian ini
menggunakan teknik Random Search vang lebih efisien dibandingkan Grid Search

dalam pencarian hyperparameter optimal, sehingga meningkatkan akurasi dan



kestabilan model tanpa perlu mengeksplorasi semua kombinasi secara sistematis
{Ali et al., 2023; Valsecchi et al., 2021).

Penelitian-penelitian terdabulu menunjukkan heterogenitas hasil yang
eukup signifikan antara algoritma machine leaming. Misalnya. (Sagib et al.. 2021a)
melaporkan akurast 88% untuk Random Farest, 86% untuk SVM, dan 93% untuk
Logistic Regression dilam prediksi risiko postparium. Sedangkan (Shin et al,

variabel psikologis diperhitungkan dengan baik. Besbeda dengan eep Leaming
yang memiliki kmnpl% tinggi dan “kefak hitam®, machine leaming
menawarkan interpretabilitas dan efisiensi yang lehih b&. cocok untuk gpiikasi
Klinis dengan data yang relatif terbotas (Haque et al, 2022), E
Dataset yang digunakan dalam penelition ini berasal dari Kaggle dengan
1503 observasi don mencakup variabel-variabel psikologis seperti kecemasan,
gangguan tidur, rasa bersalah, dun bonding ibu dengan bayi. Dautaset ini dipilih
karena fokus pada aspek psikologis yang kurmg_dilm.j_nﬂdﬂﬂh dataset loin seperti
Electronic Health Records (EHR) dan Pregnancy Risk Assessme
System (PRAMS). Data ini dinilai memiliki kualitas baik dan mampu menangkap
hubungan non-linear unlﬂ\mﬁd_mhhn'mﬂq{w Forest.
Penelitian ini berkontribusi dalam dua nspek utama. Pertama, dan sisi

Monitoring

metodologis. penelitian ini mengembangkan model prediksi komplikasi postpartum
yang dioptimasi dengan Random Search, meningkatkan akurasi dan stabilitas
model. Kedua, secara praktis. model ini diharopkan dapat menjadi alat bantu

skrining dini bagi tenaga kesehatan, sehingga memungkinkan intervensi lebih cepat



tlan tepat sasaran. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya melengkapi literatur
terkait risiko psikologis postpartum. tetapi juga memberikan solusi yang aplikatif

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalzh dalam penelitian ini

Z.:'-'-;':hl-: }mﬂ dymm Fﬁ‘hﬁ-ﬂﬂ 1

ggunakan Random

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan spesifik dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
. Menilai seberapa efektif model Rundom Forest dalam memprediksi risiko
postpartum, khususnya pada ibu yang melahirkan anak pertama kali.
b. Menilai seberapa efektif model Random Forest dalam memprediksi risiko
postpartum, khususniya pada tbu yang melahirkan anak pertama kali.



15 Manfaat Penelltian
Bagian ini memuat penjelasan tentang :
4. Membantu tenaga medis dalam melakukan deteksi dini risiko komplikssi
postpartum. sehingga intervensi dapat dilakukan lebih cepat dan tepat.
b. Menambah wawasan dan literatur mengenai penggunaan algoritma machine




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

‘mengalami PPD. Tingkat akurasi da

ROC (AU vai ik ¢ sangat baik. Model
lain Sﬂpﬂﬁ Random Forest don X
yaitu 0.897 dan 0,908,

pkkan AUROC yang tinggi,

Selain itu. peneliian vang dilakukan oleh (Shin et al. 2020bjymodel
prediktif menggunakan metode pemrograman machine learning untuk memprediksi
depresi postpartum (postpartum depression) menggunakan dats dari sistem
pemantauan risiko kehamilanmenunjukkan variasi skurasi yang berbeda. Secara



spesifik, model Random Forest mencatat akurasi tertinggi dengan nilai AUC 0.884,
sementarn model k-nearest neighbor (kNN) mencatat akurasi terendoh dengan milni
AUC 0.650.

Penggunaan data rekam medis elektronik (Electronic Health Records -

saraf seperti Multilayer Perceptron (MLP). Support Vector Machine (SVM) AUC
{Area Under Curve) berkisar antara (.78 hingga (.86, Random Forest (RF)
dengan AUC 0.884, yong merupakan vang tertinggi di antara algoritme lainnya.



Logistic Regression (LR) dengan regularisasi L2 AUC 0,937, dan yang terakhir
XGBoost memiliki AUC 0.80.

Penelitian (Wakefield & Frasch, 2023) ini berfokus pada prediksi pasien
yang memerlukan perawatan untuk depresi postpartum (PPD) dengan
memanfaatkan data rekam medis elekiranik.yang tersedia sebelum melahirkan.
Teknik pembelajaran mskin digunakin ur L

disi keschatan mental lainnya, Model 4, yangme

gestasi', 'robekan perineum’, dan 'persalinan caesar’. Model prediksi yang dibangun
F1 sebesar (.73 dan area under the curve (AUC) sebesar .84 untuk semua wanita,

Untuk wanita yang menjalani persalinan caesar, model random forest menunjukkan
skor F| sebesar 0.96 dan AUC sebesar 0.95. Sedangkan untuk wanita yang
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melahirkan secara vaginal, model AdaBoost menunjukkan skor Fl sebesar 0,63 dan
AUC sebesar 0.76.

Selain penelitian di atas, penting juga wntuk meninjau faktor-faktor
psikologis yang berperan dalam munculnya komplikasi postpartum. Beberpa studi
menunjukkan bahwa gejala seperti rasa cemas, stres. gangguan tidur, dan perasaan
bersalah sangat terkail dengan peningkatan risiko. depresi postpartum. Studi
prospektif yang dilakukan di Km.qlﬂﬁ[?‘uun & Jeong, 2013) menunjukkan
bahwa rendahnya hpmdni.kﬂmn selama kehamilan, stres kehidupan yang
fnggi,dan kurngnys dukungon sosial merupskan prod
depresi postpartum. Selain itu, faktor seperti ketidakpuasan dalam perikahan dan
pﬁ:‘ﬂm*"mnlemal blues™ juga torst meningkatkan nisiko nmmﬂnylm
psikologis setelah melahirkan, Hal ini memperkuat pentingnya deteksi dini
terhadap gejala psikologis sejak masa kehamilan sebagai bentuk pencegahan.

Dukungan sosial juga menjadi elemen penting dalam mengurangi risiko
postpartum depression. (Zyrek et al.. 2024) melalui studi longitudinal di Polandia
menemukan bahwa ibu yang mersa mendspatkan dukngan emosional dn
instrumental dan pasangan maupun kelusrga memiliki risiko lehih rendah untuk
mengalami PPD. Studi ini menegaskan bahwa bitkan hanya kuantitas, tetapi juga

itor signifikan untuk

kualitas dukungan sosial yang diterima  ibu berpengaruh terhadap kestabilan
emosionalnya pada masa pascapersalinan.

Seiring meningkatnya penerapan machine learning dalam bidang kesehatan
mental, beberapa studi telah menunjukkan bahwa algoritma seperti Random Forest

efektif tidak hanys untuk mendeteksi depresi postpartum tetapi juga gangguan



1

psikologis lainnya. Sebagai contoh, (Lewis et al. 2023) mengembangkan

pendekatan Mixed Effects Random Forest untuk memprediksi tingkat keparahan

depresi klinis menggunakan data fisiologis dan oktivitas digital. Model ini

menunjukkan peningkatan akurasi prediksi dibandingkan dengan baseline

tradisional, menyoroti potensi personalisasidalam prediksi gangguan mental.
Selain itu, (Pafil et al. 2033

i, (B B e L) moenerapican Algorl

hine Len "-'. M-MEH ='E pectition Maximization



1.7

Prediksi Risiko Postpartum Pﬂd:.lﬁul'ﬁmi:pm

Keasllan Penelitian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian

Berdasarkan Faktor Psikologis Menggunakan Algoritma Random Forest Dengan

Random Search
No [ Judul Penelitian Hasil Perbandingan
| T g " Mcugiap | Meagk chdvims ;TR ~Penclitian Icbih banjut
Classafication Bosed on' | Abdulkamem | clekviins dan dars apfikasy luns imiplementasi di badang diperlukan tenteng aplikas
Random Forest & Adnan aplikas luas Randbam Forcst spesifik soperti kewangan | sposifik Random Forst di
Algonthm: A Review | Mohsm Random Forest dalam berhapa atan mmfn'l.mx . hidang keuangan dan
Ahdulareez, dalam berbazm bidang manufakiur
Internatienal | hidong
Jouwrnal of
Seience mnd
Business, 2021
2 Predicting postpartum. | Y. Zhone &4 Menzembangkan | Alporima muehine | Membutuhkan lehih Penclitian yang divsulkan
depression: A machine | al,, Joumal of qu predikst |carningz scperti banvak dota untuk dapat fokus pada
lcarning approach Alfcctive postpariam Fandom Forest, meningkatkan akurasi dun | penmekstan juminh dats
Diorders, depression Pecision Tree, dun renemlisas: model dan vanasy fitur untek
| 4| |zin-tain




mengounskun micniunfikkan menmgkoikan akurns:
machine lcaming | potens: tnzzr didun miodel prediks:
prediksr pestpurim
depression
Social Support among | B Mencntulan Aspek depres posoa | Dissranban wnduk Penelitian i folkus poda
Mathers with. Spoime Narbiadova, tinpkat dukunenn | persalinan tidak tnielakulun penelitian menenhtkan dokunzan
Pustpartum Dipression Internaticnal sosml df antora sering dicvalusi tambahan tentang sosml di antara bu dengan
Jonmrmal of ibu dengan oleh profesional baznimona by dan bavi deprest pasco persaliman.
Wursing and depres: pasca keschutan sclamn haru: meeresas tentang sementarn penelim lnin
Health persalman. peninde i di tinzkat-dukungmm sesial. menunmukleon bahwa aspek
Services Indonesii. depres1 pasca persaltoom
(ITNHE), 2004 jarang dicvalunsi alch
profesiona] keschstan
selnma penode ma di
Indonesia.
Machine Learming- Doyeon Shm Penehitian o Model predikiif yang Knl:m:l.hm penchimn mi | Penelittan inn menunpukkan
Based Predictive k. Fourmil of | bertujisah ik | dikembangkas mﬁ;ﬁ’:‘ff;;{'::’?“ balwa pendekatan
Modeling of Clenical mengembangkmn | mengpunokan ik deapnosis depres: machine learmng dapat
Pastpartum Depression M:dm:, mode] prediknf pendekatan ML ﬂmbﬂi.aﬁnbnigﬁﬁpul R S o]
e untuk depres: dapnt dizumalkom informnsi. Terdopat lebah baik dalam
postpaATTm sebagm alat untuk Eﬁ?ﬁ:ﬁ;m Ak memprediksi depresy
men2gimaknn memprediks: sosiodemozrafis dan pavn | postparium dibandimgkan




penadcknian {menymrmg) depresi | hidup, yang depat dengan metode radisional
machine lcaming | posiparium. Mebedc manpengauky il Dalxm penclian
ML dengan dats. | Random Forest{RF) schelumnya vang
dun Precompcy menunjukkmn kmernu mengzunakon data dan
Rusk Asscssment | terbuik denpan ulai Rhode Island PRAMS,
H‘.nnih'n'l,g AUC tertinggi! mode] predikf yang
System (PRAMS) | sehesar 0584, dikembangkan mencapai
2012-2013 milal AUC 0,79, sodangkan
penclitinn m mencapa
mibs AUC vong kebih
timzr (0.884) dengan
mengzunskon metode RF.
5 Estimation of Ciny Amat dkd | Penelition ini Pewelition mi D fimisi hasi] PPEY Penclitian schelumnya
postparium depression. | ME Pregmancy | bertujuan uniuk menunpkkan babwe mlg m.,i‘;ilmm vung menggunskan datn
risk from electrome and Chibdberth, | memonfostiom model prediks) teremtat dakam spmber EHR dar jermgan rummh
ealth records wsing 262 machine learming | berbasis EHR dapat Eﬁ::’mlllf:;:fr skt memmyukkan hasil
machine leaming dalam mencapal zkurst ‘seprnuhnya skurnt karenn | yang lebih rendah dalam
. + igrma ferkait keoschata ‘
mnn;mdh vang hatk dalam ::f“":l Aot E-.‘mufgi.‘ir:ln hal prevalensi PPD, yang
ristko diepresi memprechist PP, kurnnznye pencatatan. menunjukkan bahwa
stpartum (PPD) | dengan AGC Jricin . hicherin i data dasi
¥ ERn bl mivrmasi relevan penES
mCngEumnknn Dervinus antars: mungkin nlang dan EHR | perawatan primer dopat
doto rekommedis | 0.72 hinggs 0.74 atau fercatut dalam catatan | Lo g poamhaoran
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1.8 Landasan Teorl

23.1 Postpartum Depression
Menurut {Mood and Anxiety Disorders During Pregnancy and Postpartum,

n.d.) Gangguan suasana hati yang lebih parsh yang muncul setelah persalinan
.. nsoimnia, dan suasana hati yang

sebagian’ bessr. fbu baru menderits kondisi- ini. Hal ini mesmjuklen betapa
pentingnya melakukan skrining, menemukan, dan memberikan perawalan yang
tepat untak PTSD pascapersalinan korena kegagalan untuk merawatnya dupat
i e i e ot A i B A B



dan perkembangan anak. Dukungan dan intervensi dini sangat penting untuk
membanta ibu baru pulih dan tumbuh selama masa nifas.

1.3.3 Machine Learning
Machme learning adalah teknik pemrograman koemputer untuk belajar dari

data yang memungkinkan program untuk mendeteksi pola dan membuat keputusan
ing termasuk dalam beberapa kategori
utama, salah satumyns supew’npﬁ. imm'ms.-lhd.n supervised learning, algoritma
seperti K-Nearest Neighbor, Linear Regression, Randon Forest, Naive Bayes,
Super Vector Machine, Decision Tree dan Neural Network menggunakan data yang
sudah diberi label. Sebalikmya, unsupervised lenrming Whﬂ datn yang
belum diberi label, seperti algoritma PCA dan K-Means, (Russell, 2018).

berdasarkan data. Algenitma machine lean

.34 Random Forest

Emﬁn.ﬁ:resl adalah teknik machine learmning yang digunm untuk
klasifikosi don regresi. Ini membangon banyak pnlum keputusan dengan
mﬂnw“u.km proses pengambilan sampel homslmp'thﬁﬂa pelatihan. Sampel
acak diambil dari setiap pohon melalui penggantian, sehingga beberapa data
:mmgkiuﬁm ada dalam sampel, dikenal a'ehﬁi "Hr tas" (ODB). Untuk
meningkatkan kerasgoman model dan nuﬂammgihm: antar pohon, sejumiah
variabel dipilih secarn acak pada sefiap simpul pohon. Pohon dibangun hinggn
kedalamon maksimum tanpa pemangkasan. Untuk klasifikasi, prediksi dibuat
berdasarkan suara kelas terbanyak pada node terminal, sedangkan untuk regresi,
prediksi dibuat berdasarkan rata-rata nilai respon pada node tersebut. Setelah semua

pohon dibangun, Random Forest menggunakan voting untuk klasifikasi ataw rata-



rata untuk regresi untuk menggabungkan prediksi dari semua pohon. Selain itu,
Random Forest dapat menggunakan data OOB untuk memberikan estimasi akurasi
model tanpa memerlukan set pengujian yang terpisah. Dengan demikian, Random
Forest dapat memberikan prediksi yang akurat dan stabil serta menangani variabel
yang tidak penting dan nilai yang hilangs-Karena itu, dapat digunakan dalam

Gambar 2. | Random Forest
235 Optimasl Kinerja Machine Learning dengan Hyperparameter

Optimasi kinerja machine learning dengan hyperparameter merupakan



n

proses penting dalam meningkatkan performa model prediktif,. Hyperparameter
adalah parameter yang mengatur mekanisme kerja algoritma sebelum proses
pelatihan dimulai, dan berbeda dengan parameter model yang dipelajari dari data,
Dalam algoritma Random Forest, contoh hyperparameter penting meliputi jumlah

i pohon (max depth), jumlah fitur yang

semua kemungkinan kombinasi, Random Search lebih efisien dan sering kali
mampu menemukan kombinasi hyperparameter berkinerja tinggi dalam waktu vang
lebih singkat.



BAB 3
METODE PENELITIAN

1.9 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Penelitian ini menggunakan penelitian kuantitatif dengan sifat deskriptif-

analitis. Menggambarkan profil psikelagis ibu primipara yang menjadi sampel

110 Metode Pengumpulan Data
Pengumpulan data dilakukan untuk mendapatkan berbagal macam data
diperoleh website Kaggle yang dikelola oleh Parvez Al Mugtadir, mencakup dan

24
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Il atribut dan memilih 9 atribut Link sehagai dataset sebagai berikut

siwww ke com ‘marvezal T 34 RS

Dataset "Postpartum Depression” termasuk dalam kategori medis dan
kesehatan mental, yang berfokus pada analisis depresi setelah melahirkan. Dataset
ini menggabungkan data kategorikal dan mumerik yang diperoleh dari survei

kamlﬂhnunmkdmmennegahdeprﬁlmﬂpﬂﬂﬁmmiﬂi
ibu yang berisiko,



111 Metode Evaluasl Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilsi kualitas performa algoritma
Random Forest dalam memprediksi risiko postpartum pada ibu primipara. Pada
penelitian ini digunakan beberapa metrik evaluasi. vaitu Accuracy. Precision.

TP+TN
ACUreS = TP TTN Y PP TN

Merupakan rata-rata harmonis dari Precision dan Recall. Cocok digunakan
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Precision x Recall

Pl sy o riond Revall

s Area Under the ROC Curve (AUC)
Mengukur kemampuan model membedakan kelas positif dan negatif.
Nilai mendekati | menunjukkan model berkinerja sangat baik.

menampilkan diagram alur _ ' , proses analisis dilakukan

pengumpulan dan pembersihan data, pemilihan fitur, pembagian data, pelatthan

model, optimasi hyperparameter, hingga evaluasi performa model.
Tahapan-tahapan tersebut disusun untuk memastikan bahwa model prediksi

yang dibangun memiliki validitas metodologis serta mampu menghasilkan



R

performa yang optimal. Selain itw, alur penelitian ini memberikan gambaran
bagaimana setisp langkah berkontribusi dalam mencapai tujuan penelitian.

4. Pengumpulan Dataset
Langkah pertama dalam pe

b. Preprocessing Data
Pada preprocessing data, nilai yang hilang akan dimasukkan dengan teknik
seperti mean, median, atau mode. Sementara itu, fitur kategorikal akan
diubah menjadi format numerik menggunakan one-hot encoding atau label



encoding, Selain itu, data akan dinormalisasi untuk memastikan bahwa
semua fitur berada pada skala yang sama
c. Seleksi Fitur

Seleksi fitur dilakukan untuk memilih ftur-fitur yang paling relevan dan

Random Forest akan digunakan Random Search. Langkah-langkah yang
dilakukan meliputi



o yang ditunning : Jumlah pohon (n_estimators), jumiah
waksimum fitur (max_features). kedalaman maksimum  pohon
(max_depth), dan ukuran minimum nods termial (min_samples_leaf)
g Analisis Hasil

Tl Modal

Gambar 3. | Alur Penclitian




il

3.5  Preprocessing Data
Tahapan preprocessing yang dilakukan meliputi -
# Penanganan Nilai Hilang @ Karena data tidak mengandung nilai

Aitur dikonversi ke format biner

» Pembagian Data : Dataset dibagi menjs

mengurangi noise pada da

tidak informatif. Selain itu, penelitian ini juga memanfaatkan hasil analisis feature
importance dari algoritma Random Forest untuk memvalidasi relevansi masing-
masing fitur terhadap label target. Feature importance memungkinkan identifikasi
variabel mana saja yang memiliki pengaruh terbesar terhadap Klasifikasi risiko
postpartum. Dengan cara ini, fitur-fitur yang dipertahankan tidak hanya dipilih



berdasarkan pertimbangan teoretis (psikelogis). tetapl juga teruji secara empiris
melalui kontribusinya terhadap performa model.

Pendekatan seleksi fitur ini memberikan dus keuntungen utama. Perinma,
maodde] menjadi lebih efisten karena hanya menggunakan variabel yang benar-benar
relevan. Kedua, inferpretasi hasil menjadi lebih bermakna, karena setinp fitur yang

dipertahankan dapat dijelaskin secam logis dari sisi psikologis maupun statistik,
3.7 Tabel Deskripsi Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian im terdin dan sembilan fitur
utama yang menggambarkan kendisi psikologis ibu pascapersalinan. Seluruh fitur
bersifat kategorikal biner dan merepresentasikan gejala-gejala umum - yang
berkaitan dengan depresi postpertum, seperti kecemasan, gangmuan fidur, dan
perasonn bersalgh. Berikut adalah deskripsi masing-masing fitur vang digunakan
dalam pemodelan.

Tabel 3. | Deskripsi Dataset

No Nama Fiitur Tipe Data Deskrips!

| | Feeling sad or Tearful Kategorikal 'Perasaan sedih atau
misdah menangis setelah
melahirkan (1 = Ya, 0=
Tidak)

2 | lrmtable towards baby & | Kategonkal Mudah marah terhadap

pariner bayi dan pasangan (| =

Ya, 0= Tidak)
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3 | Trouble sleeping ot night | Kategorikal Gangguan tidur di
malam han (| = Ya, 0=
Tidak)

Problems concentrating Kategorikal Keeesmlitn loonseniiast
atan membuat keputusan
{1 =Ya, 0 =Tidak)
Overeating o loss of Kategornkal Nafsu makan meningkat
atat menurun secara
signifikany{] = Ya, 0=
Tidak)

6 | Feeling anxious Kategorikal Merass convas atau
berlebiban {1 =Ya, 0=
Tidak}

7 | Feeling of cuill Kategorikal Perasaan bersalah nnpa
alasan yung jelas(l=
Ya, 0=Tidak)

& | Problems of bonding Kategonkal Kesulitan menjatin ikatan
with baby emosiona| dengan bavi
{1 =Yz, 0=Tidak)

B | Suicide attempt Kategorikal Indikasi atan nwoyat
percobaan bunuh diri

or making decision

=)

appetite

pascamelahirkan (1 =Ya,
0 = Tidak)
Berdasarkan tabel deskripsi di atas, variabel Swcide attempt digunakan

sebagal variabel target dalam penelitian ini. Kelas 0 merepresentasikan kondisi
Non-Depresi, vaitu 1thu vang tdak memmjukkan pgejala depresi postpartum,
sedangkan kelas 1 merepresentssikan kondisi Depresi, yaitu ibu dengan indikasi

eejala depresi postpartum atau suicide attempt. Penentuan dua kelas ini digunakan



sebagai dasar dalam proses pelatthan dan pengujian model prediksi menggunakan

algoritma Random Forest.
1.8 Parameter Random Forest

Untuk membangun model prediksi vang optimal, algornitma Random Forest
memeriokan  pengaturan sejumiah parameter utama. Parameter-parameter ini
menentukan bagaimana pohon-pohon keputusan dalam ensemble dibentuk, berapa
dalam mepeka tumbub, dan berapa banyak fitur vang dipertimbangkan pada setiap
peniisahan. Pengatumn parameter yang tepat sangal penting unfuk menghindari
overfitting serta meningkatkan generalisasi model terhadop data wji. Berikut imi
adalah parameter yang digunskan dalam penelitian ini beserta nilai-nilai yang dwji

selama proses optimasi :

Tabel 3. 2 Parnmeter Random Foresl

FParnmeter Deskripst Nilal Dicoba (Random
Search)

n_cstmators SRR o, ol 106, 200, 300
ensemble

max_depth Kedalomean maksimum. | 10. 15, 20, None
pohon

min_samples_split Jumlzh minimum A0
sampel untuk split
internal

min_samples leaf Minimum sampel pada | 1,2, 4
setiap daun

max_features Jumlah fitur yang ‘sqrt’, ‘log2’, None

digunakan untuk split




Bootstrap Apakah menggunakan True, False
bootstrap sampling

39 Optimasl Hyperparameter dengan Random Search

Untuk memperoleh performa terbaik dari model Random Forest, penelitian
ini menggunakan metode Random Search (RandomizedSearchCV) sebagai teknik
optimasi hyperparameter. Berbeda dengan Grid Search yang mengevaluasi sefuruh
kombinasi parameter sécara sistematis, Random Search melokukan pengambilan
sampel acak dari ruang parameter yang luas. sehingga mampu menemukan
komhbinasi parameter yang mendekati optimal denﬁ;wﬂtxM: vang lehih
efisien (Ali et al. 2023; Valsecchi et al. 2021). Metode ini diterspkan, pada
beberapa parameter penting seperti jumlah pohon (n_estimalong), kedalaman
makstmum pohon{max_depth). dan jumlah fitur yang dipertimbangkan pada setiap
‘wplit (mex_features). Proses tming dilakukan mbanjlﬁ 30 jternsi, dan model
dmgm metrik Fl-score terbaik dipilih sebagai modallt}dr. ﬂurmﬁ;-nwnginpt
ukuran dataset yang digunakan tergolong kecil. penerapan Grid Search sebenamya
i dﬂthﬁmtﬁgﬂ metode pmx(bmﬁng Pendekatan ini dapat
mengevaluasi seluruh konibintasi parameter tanpa menimbulkan beban komputasi
yang besar, serta berpotenst menghasilkan konfigurasi dengan performa yang lebih

optimal. Oleh karena itu, perbandingan antara Random Search dan Grid Search

jugs memie

dapat menjadi langkah penting pada penelitian selanjuinya untuk menilka
efektivitas kedua metode optimasi tersebut terhadap performa model Random

Forest dalam konteks prediksi risiko postpartum.
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Tabel 3. 3 Kelemahan dan Kekurangan Random Search dan Grid Search

Aspek Grid Search Random Search
Kelebihan * Mengeksplorasi * Lebih efisien untuk
seluruh kombinasi ruang parameter yang
parameter secara luas.
menyelurib. * Waktu komputasi lebih
» Memberikan jamiran | singkat.
menemukan kombinosi | * Dapat menemuban
optimal (jika parameter | kombinasi yang
space tidak terialu mendekati optimal
besar) diengan sampe] scak
yang relstif sedikit,
Kekurangan = Tidak efisien pada * Tidak menjomin

TuAng parameter yang
besar.

» Membutuhkan waktu
komputasi dan sumbser
daya tingai,

* Bunyak kombinast
yang tidak relevan tetap

dihitung.

eksplorasi semua
Kombinasi parameter,
* Hasil akhir dapat
bervariasi tergantung
pada jumlah iterasi dan

sampel acak.
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3.10 Metode Analisls Data

Analisis data dalam penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performa
model prediksi postpartum menggunakan algoritma Random Forest. Model juga
dibandingkan dengan algoritma pembanding seperti Support Vector Machine
{8VM) dan Logistic Regression. Ewvalwisi dilakukan menggunakan metrik

membetikan pengaruh vang lebih besar terhadap klasifikasi risiko postpartum.
Dengan demikian, identifikasi faktor dominan dalam penelitian ini diperoleh
secara objektif berdasarkan hasil komputasi, bukan berdasarkan penentuan
subjektif peneliti



BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Tahap awal dalam penelitian ini adalah proses pengumpulan data vang

ll.:i.l'il dukunoon -5 iﬂt'h "

Tahap ini sangat penting untuk memastikan kualitas dan kelengkapan data sebelum
dilakukan pra-pemrosesan dan pembangunan model prediksi.

Pilbnsch it gt untik menibegm mdil Limiftknss mengganioe
algoritma Random Forest, yang kemudian dievaluasi untuk melihat seberapa baik

38



mode! dapat memprediksi kemungkinan komplikasi postpartum berdasarkan data
yang tersedia.

4.2 Preprocessing Data

Pra-pemrosesan data merupakan tahap penting dalam penelitian ini yang
bertujuan untuk kualitas data sebelum digunakan dalam pelatihan
model machine leg Dutn.y1 alam penelitian ini berasal dari

€8V, Tahapan pra-
dimmsukkan ke dalam

hersih, lengkap, dan se:

i |. nu-'—.‘ £

whersih Data
mlﬁmpﬂmmﬂmm
ntuk menghindari bias dalam pelatihan model,

ini tidak dapat langsung algoritma Random Forest, sehingga
dilakukan proses transformasi menggunakan metode Label Encoding. Dengan cara
ini, sctiap kategari dikonversi menjadi ritai mumerik yang wnik:



4.2.3  Seclekst Atribut

Tidak semua atribut dalom dataset digimakon dalam proses klasifikasi.
Penelitian ini hanya memilih 10 atribut utama yang dianggap relevan berdasarkan
studi literatur dan hasil analisis awal. Atribut-atribut tersebut memiliki korelasi

kemampuan generalisasi vang baik. Pembagian data dilakukan agar model dapat
dilatih menggunakan sebagian data. kemudian diuji pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya untuk menilai akurasi prediksinya secara objektif.
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4.3.1  Tujuan Pembagian Data

Tujuan dari pembagian data adalah untuk menghindari overfitting, yaitu
kondisi di mana model hanya bekerja baik pada data pelatiban tetapi gagal
melakukan prediksi yang akurat terhadap data baru. Dengan memisahkan data
pelatihan dan data pengujian, dapat diketahui apakah model benar-benar mampu
melakukan prediksi yang baik di lua dats yang digunakan saat pelatiban.

jumlah antara kelas risiko dan-non-sisik

subsct. Hal ini penting uniuk menghing 3 model akibat distribusi kelas
yang tidak seimbang,
434 Justifikasi

Penggunaan teknik pembagian data ini didasarkan pada praktik terbaik

dalam pengembangan model pembelajaran mesin. Dengan pembagion vang
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proporsional dan acak, model yang dihasilkan diharapkan mampu mengenali pola
dari data latih dan melakukan prediksi secars akurat pada data uji. Hal ini juga
memastikan  bahwa evaluasi performa model benar-benar mencerminkan
kemampuannya dalam menghadapi data baru yang belum pemnah dilihat

Dalam Klasifikasi. Random Forest melakukan voting mayoritas dari seluruh
pohon untuk menentukan kelas akhir. Pendekatan ini meningkatkan kethanan
terhadap bins dari data fertentu dan memberikan performa yang konsisten di
berbagai jenis dataset.
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4.4.1 FPerbandingan dengan Algoritma Lain

Untuk mengukur keefektifan model Random Forest dalam memprediksi
risiko postpartum, dilakukan perbandingan performa dengan dua algoritma
klasifikasi lainnya. vaitu Naive Bayes (Bemoulli) dan Support Vector Machine
{5VM) dengan kernel RBF. Perbandingan ini bertujuan untuk memastikan bahwa
pemiliban Random Forest sebagai model utema didasarkan pada evaluasi empiris

yang komprehensif.

Algortima Aknrasi  Preclslon Recall  Fl-Scroe  AUC
| Wl?pmst 0.90 0.00 090 09 0.96
Nauve Bayes (Bemoulli) (1,74 0).66 068 067 0.76
SVM RBF 0.89 0.81 096 087 0.98

Dari hasil tersebut, dapat dilihat bahwa Random Forest dan SVM memiliki
performa yang sangat kompetitif, keduanya menunjukkan milai akurasi dan AUC
yang tinggi. Meskipun SVM memiliki nilai AUC, sedikit lebih tinggi (0.977)
di&ﬂhﬁh&ﬂmﬂﬂm Forest (0.96), Random Forest dipilih sebagni model utama
karena memiliki keunggulan dalam interpretabilitas model, kecepatan pelatihan,
serta Le-sln-hﬁm'tperﬁ::mm padn dataser dengan m_mﬁulogis vang kompleks,
Hasil ini sejalan dengan ;ﬁrﬂhﬁmﬂlﬁ. {Zhang et al, 2021) yang menunjukkan
bahwa Random Forest memiliki kinerja tinggi dalam memprediksi depresi
postpartum, dengan nilai AUROC sebesar 0,897, Penelitinn lain oleh (Shin et al.,
2020a) juga menemukan bahwa Random Forest membernkan AUC tertinggi sebesar
0.884 dibanding model lainnya pada data PRAMS (Pregnancy Risk Assessment

Monitoring System). Sementara itu, algoritma Naive Bayes menunjukkan performa



yang lebih rendah dibandingkan kedua algeritma lainnya, khususnya pada aspek
precision dan Fl-score. Hal ini dapat disebablkan oleh asumsi independensi antar
fitur yang dimiliki oleh Naive Bayes, vang kurang sesusi dengan karakteristik data

psikologis yang cenderung saling berkorelasi. Secara keseluruhan, hasil

hyperparameter menggunakan metode Random Search. Beberapa parmmeter
penting yang dituning meliputi:

« n_estimators: jumlah pohion dalam Random Forest.
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« max_depth: kedalaman maksimum pohon.

« max_features: jumlah fitur yang dipertimbangkan saat memisahkan node.

« min_samples leaf: jumlah minimum data vang harus dimiliki oleh setiap
daun pohon.

Metode Random Search dipilih karena lebih efisien dibanding Gnd Search,
terutama dalam ruang parameter }aughm.?mmng dilakukan dengan validasi
silang 1maw'an; pady data latih, dan kombinasi parameter terbaik
digunakan dalsm model akhir. Hosil tuning menumjukkan bahwa kombinasi
pammeter lerbaik  diperoleh pada n_estimators = 400, max depth = 40,
min_samples split = 2, dan min samples leaf = | 'm-mjﬂﬂhﬂs
menggunakan nitai default, yaitu sqri. Kombinasi ini memberikan nilai akurasi mts-
Tala cross-validaion sebesar 0,887, Dengan demikian, model Random Forest yang
telah dioptimasi menggunakan parameter tersebut dipilih sebagai model akhir
untuk tahap evaluasi pada data validast dan data uji.

4.4.4 Hasll dan Analisis

Hasil pelatihan  me n_hahwa moedel Random Forest dengan
parameter optimal mampu memprediksi risitko. postpartum dengan nkurasi dan
stabilitas yang baik. Metrik evaluasi seperti akurasi, precision. recall. Fl-score, dan

AUC menunjukkan performa yang memuaskan, menunjukkan babwa moedel dapat

digunzkan untuk mendeteksi risiko secarn dimi berdasarkan faktor psikologs.

4.5  Feature Importance Random Forest

Berdasarkan hasil analisis feature imporiance dan algoritma Random

Forest. setiap faktor psikologis memiliki kontribusi berbeda dalam meningkatkan
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probabilitas risiko postpartum. Faktor dengan pengaruh terbesar adalah *“Suicide
attempt — Mot interested to say™ (0.1884). Hasil imi menunjukkar bahwa sikap
menghindari atuu enggan menjawab pertanyaan terkait percobaan bunuh diri dapat
menjadi indikator adanya kerentanan psikologis serius, schingga meningkatkan
peluang seorang ibu diprediksi berisiko postpartum.

Faktor kedual yang domisian adalah “Probletns. concentrating or making
decision — Eften” (0. I-i??} lhﬂm’h&hnsmhnm mwgambﬂ keputusan
yang sering dialami mﬂnﬂnnhrk‘m adanya gunggmhfpngimn muncul
l’*” SEpesi postpariuriiKbntribusi variabel iNEERTPEISERE Satingnyn fungsi
kagnitif sebagai salah satu gejala signifikan dalam mendeteksi risiko,

Selanjutnya, “Irmituble townrds baby & partner - Yes™ ((L1428) juga
memberikan kontribusi besar. Iritabilitas atou mudah tersinggung terhadap bayi
mqmn pasangan mencerminkan tekanan emosional ym;ﬁlﬂ&', jrungﬂli hanya

“Trouble ﬁmpmgitnigﬂ ~ Yes" (0.1222) turut berperan sebagai faktor
penting. Gangguan tids kondisi fisik, memengaruhi kestabilan
hormon, serta menurunkan kualitas emosi ibu, yang secara keseluruhan
meningkatkan kerungkinan depresi postpartum.

Faktor lain seperti perasaan sedih atau mudah menangis (Feeling sad or
Tearful — Sometimes. 0.0852), perubshin nafsu makan (Owvereating or loss of
appetite — Not at all / Yes, 0.0840 & 0.0764), serta kecemasan (Feeling anxious —

Yes, (L0835) juga berkontribusi dalam prediksi. meskipun dengan bobot vang lebih
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kecil dibandingkan faktor dominan. Namun demikian, kombinasi dari faktor-faktor

4.0 Evaloasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai performa algoritma Random Forest

TF
f=woim (2}
Fl= 2 x Presist ¥ Recall i3

Presisi+Recall
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TP+TN

e @

« True Positive (TP): Ibu yang benar-benar berisiko postpartum dan berhasil

+  True Negative (TN): [bu yang tidak berisiko dan diprediksi dengan benar.

« False Positive (FP): Ibu yang tidak berisiko namun diprediksi schagai
berisiko.
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+  False Negative (FN): [bu yang berisiko namun tidak terdeteksi oleh model.
Imterpretasi confusion matrix membantu datam memahami kesalahan vang

dilakukan model dan dampaknya dalam konteks medis.

Confusion Matrix (Data Uji)

175

150

125

True label

75

- 25

Predicted label

Gambar 4. | Confussion Matrix

Confusion Matrix memberikan gambaran vang lebih rinci mengenai kinerja
maodel dalam mengklasifikasikan data. Berdasarkan hasil evaluasi, model Random
Forest mampu mengidentifikasi mayoritas kasus dengan benar. Namun, tetap
ditemukan kesalahan klasifikasi berupa false positive (FP) dan false megative

{FX).



Dalam kenteks penelitian ini, false negative (ibu yang sebenarnya berisiko
postpartum namun diprediksi tidok berisiko) memiliki implikasi yang jauh lebih
serius dibanding false positive. Hal imi karena ibu yang terlewatkan dari deteksi dini
berpotensi mengalami komplikasi psikologis tanpa intervensi yang memadai, vang
pada gilirannya dapat berdampak buruk pada bayi maupun keluarga. Sebaliknya,
meskipun false positive dapat meum-wsyang berlebihan, dampaknya
relatif lebih kegil dibandingkan risiko yang ditimbulkan oleh kasus false negative,

Temuan i konsisten dengan studi (Wakefield & Frasch, 2023) yang
menegaskan baliwa dalam prediksi kesehatun mental, recall yang tinggi menjadi
prioritas itama untuk meminimalkan jumlah kasus yang terdewatkan. Oleh karena
itu, meskipun gkurasi keseluruhan mencapai 90%, perhatian khusus tetap ﬁﬂu
dinrahkan pada peningkatan recall untuk kelas minoritas

453 Hasll Evaluasi Model

Sebelum dilakukan optimasi hyperparameter numing meng —

Random Search. algoritma Random Forest diuji terlebih dahulu dengan parameter
5%, yang menmj.ulzkﬂn performa cukup baik nmmun masih dapat ditinglatkan
melalui optimasi pmﬂ%%ﬁﬂ.ﬁhs optimasi menggunakan
Random Search dengan 50 iterasi dan ruang pencarian yang meliputi parameter
n_estimators, max_depth, min_samples split, serts min samples leaf Hasil
optimasi menunjukkan bahwa kombinasi parameter terbaik mampu meningkatkan

performa model secara signifikan. Setelah proses tuning, model mencapai tingkat
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akurasi sebesar 90%, terjadi peningkatan akurasi sebesar 5% dibandingkan model

sebelum optimasi.

Tabel 4. | Perbandingan Performa Random Forest Sebelum dan Sesudah Random
Search

Tahapan FPrecision | Recall Fl-Score | Akurasl | Keterangan
Model
Sebelum .82 .20 081 085 Menggunakan
Random parameter
Search default dengan
sithset fitur
terhatas
Sestidah {1.89 .81 (.90 0.90 Menggunakan
Random parameter
Search hasil eptimasi
Random
Search

Berikut adalah hasil evilunsi model yang telah difakukon menggunakan metrik
evaluasi seperti precision, recall, Fl-score, confusion matrnix, dan akuorasi
keseluruhan. Evaluasi imi bertujuan untuk mengukur performa model dalam
melakukan prediksi pada data uji. Hasil evaluasi disajikan dalam bentuk tabel

sebagal berikut:



Tabel 4. 2 Hasil Evaluasi Model

Kelas Presisi Recall Fl-Score Support
0 0.9] 0.95 0.87 205

| iL.87 0.79 80.2 03
Accuracy 0.90 301
Macro Avg 089 0L.87 (.58 301
Weigted AV < 0.90 0.90 0.90 301

Hasil evaluast model menunjukkan bahwe untuk kelas 0, model memiliki
precision sebesar 91%, recall sebesar 95%, dan F|-score sehesar 93%, dengan total
Iﬂﬁd:mpadnkﬂlas ini. Sementara uniuk kelas 1. model memiliki precision sebesar
§7%. recall sebesar 79%, dan Fl-score sebesar 2%, dengan total 95 data. Rita-ratn
performa berdasarkan macro average menunjukkan precision, recall, dan Fl-score
masing-masing sehesar 899, 87%, dan 87%, sedangkan berdasarkon weighted
average, nilai precision, recall, dan F|-score masing-masing sebesar 90%, 90%, dan
90%. Secara keseluruban. model memiliki akurasi sebesar 90%0. vang menunjukkan
bahwa model mampu melakukan prediksi dengan eukup batk. meskipun performa
pada kelas | masih lebih sendah dibandingkan kelas 0. Alkurasi tinggi sebesar 90%
vang dicapai oleh algoritma Randeom Foresr selaras dengan penelitian (C. Xuetal,,
2022), vang menunjukkan kemampuan algoritma ini dalam menangani dota
berdimens: tingg secara akurat. sementara penggunaan Randon: Search untuk
optimasi hyperpearameter terbukti meningkatkan efisiensi, sesuai dengan temuan

yang membandingkan metode ini dengan Grid Search. Meskipun penelitian ini



menggunakan dataset yang berbeda dan studi-studi sebelumnya, perbandingan
dilakukan untuk menilai konsistensi performa algoritma Random Forest dalam
konteks prediksi risiko postpartum. Penelitian (Xiao e al, 2020)berjudul
“Application of Random Forest Algorithm in Risk Prediction of Postpartum
Depression” juga menerapkan algoritma yang sama, namun dengan dataset berbeda
yang melibatkan 406/{bu hamil di' Changsha, Tiongkok, dan mencakup faktor
biologis, psikososial. demografis, serta obstetri. Sementara itu, penelitian ini
berfokus pada foktor psikologis ibu primipara, sehingga analisis lebib menckankan
aspek psikis daripada kembinasi biologis dan sosial, Dari sisi pecforma. penelitian
(Xiao et al. 2020) melaporkan akurasi 80,10% dan AUC 0,833, sedangkan
pﬁdﬂmﬁmemmplkkm kinerja yang lebih tinggi dengan akurasi 90% dan AUC
0,96, Perbedaan ini dapat disebabkan oleh karakteristik dataset yang lebih terfokus
sorla w Random Search dalam proses DPIIITI.‘&EI parnmeter. vang
meningkatkan akurasi dan kemampuan klasifikasi model. Nilai F|-score sebesar
90% ini sebanding dengan temusn dari (Shin et al.. M}.png melaporkan AUC
sebesa 0,884 untuk model Random Forest dalam memprediksi depresi postpartum,
mnmﬁhpﬁhﬂumm di bidang prediksi keschatan mental.
Temuan ini juga menegaskan pentingnya penerapan model machine learming dalam
mendukung analisis kesehatan mentliL mindet prEﬂJktlbe‘l‘h-ﬂElS machine learming

memiliki potensi sebagai afal vang efektif untuk mendeteksi nsiko dan mendukung
intervensi dini pada masalah keschatan mental. termasuk depresi postpartum. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu memberikan

performa yang sangat baik dalam memprediksi nsiko depresi postpartum. Dengan



nilai Area Under Curve {AUC) sebesar 0.96, model ini memiliki kemampuan yang
sangat tinggi dalam membedakan individu dengan risiko tinggi don rendah terhadap
depresi postpartum. Selain itu, Average Precision (AP) sebesar (.90 menegaskan
keseimbangan yang baik antarm precision dan reeall, menunjukkan kemampuan
model untuk mendeteks: kasus positif tanpamengorbankan akurasi prediksi secara
keseluruban.

Temuan dalany penclilian ini scjalan dengan berbugai studi scbelumnya yang
juga menggarisbawahi keunggulan algoritma Random Forest dalam analisis data
kesehatan. Studi sebelumnya. seperti penelitian oleh Olissh et al, yang juga
melaporkan bahwa Random Forest memberikan kinera Mmm dalam
prediksi penyakit kronis, termasuk dalam situasi dengan variabel yang saling
berinteraksi dan data berdimensi tinggi Keandalan algoritma ini dalam
menghasilkan prediksi yang akurut menjadikannya piliban yang populer dalam
pengembangan model prediktif di bidang Kesehatan (Hairani et al., n.d). Namun,
hasil penelitian ini juga menunjukkan bahwa performa algoritma dgﬂtliipengaruhi
oleh distribusi data yang tidak seimbang. Hal ini didukung oleh termian dalam studi
(Z. Xu et al., 2020), di mana Random Forest mengalami penurunan kinerja ketika
digunikan pada dataset dengan ketdakseimbaingan keas yang chstrem. Tantangan
ini menyorot pentingnya Jnng.llmh Preprocessing data yang tepat, seperti penerapan

teknik penveimbangan dats, untuk memastikan model tetap optimal dalam
mendeteksi kasus minoritas. (Z. Xu et al., 2020). Dari perbandingan ini, dapat
disimpulkan bahwa keberhasilan implementasi algoritmn Random Forest samgat

dipengaruhi oleh kualitas data yang digunakan. Dengan demikian, penelitian ini



tidak hanya menggansbawahi keunggulan Random Forest dalam konteks analisis
kesehatan mental, tetapi jugs memberikan panduan penting untuk memastikan
mode] prediktif dapat diaplikasikan secara efektif dalam berbagai kondisi dataset,
Meskipun hasil penelitizn ini cukup memuaskan, lerdapat beberapa kelemahan
dan tantangan yang dihadapi selama proses penelitian. Salah satu tantangan utama
adalah ketidakseimbarigan dato, di#hans jumlah responden dengan risiko tinggi
jauh lebih sedikit dibindingkan kelampok fainnya. Ketidakseimbangan ini secara
signifikan memengaruhi performa model. terutansa dalom mendeteksi kelas
minontas, sehagaimana ferlihat dari nilai recall sebesar 79%. Keterbatasan ini
nmmjukkm bahwa, meskipun hasil pepelitisn cukup baik, masih dJ.perIukan
upaya kﬁih lanjut untuk meninghkatkan performa model. Elm:gl dalam
mengenali kelas minoritas. Penelition di masa depan dapat mempertimbangkan
pengounann dataset vang lebik seimbang, baik melalui pengumpulan duta tambahan
:n&mqnm penerapan teknik alternatif untuk memngapﬁ kmuunbmgan data
Selnin itu. validasi model pada dataset yang Inlﬂ.m dan representatif
diharapkan dapat ampuan generalisasi hasil penefitian ini.
Penclitian. Iulﬂmn digd mengeksplorasi penggunaar metode ensemble lain,
seperti Grdient Boosting atau XGBoost, untuk meningkatkan performa model
dalam menghadapi data tidak seimbang. Validas: mode! pada dataset yang lebih

besar dan berngam periu dilakukan untuk meningkatkan generalisasi hasil. Variabel
tambahan, seperti faktor sosial-ekonomi atau riwayat kesehatan keluarga. dapat
digunakan untuk membuat model prediktif yang lebih komprehensif. Selain itu,

pengujian model di lingkungan klinis direkomendasikan untuk memastikan



efektivitasnya dolam mendukung pengambilan keputusan tenaga kesehatan.
Rekomendasi ini diharapkan dapat meningkatkan akurssi model dan manfaatnya
dalam deteksi dini risiko postpartum,

4.54 Korva ROC (Recelver Operating Characteristic)

Kurva Receiver Operating Chargetéristic (ROC) yvang ditampilkan pada
Gambar 3 menunjukkan kinerja model prediksi menggunakan algoritma Random
Forest dalame-mendeteksi risiko postpartum pada ibit primipara. ROC merupakan
representasi grafis dar kemampuan modei dalam membedakan antam kelas positif
(ibu dengan risiko postpartum) dan kelas negatif (ibu tanpa risiko) berdasarkan
bﬂuﬂm‘. pilar ambang (threshold). Pada sumbu horizontal tﬁwqﬂt.a.u False
Posttive Rate (FPR), sedangkan sumbu vertikal mmmjukkﬂtﬁﬂﬁl’mﬁh‘t?ule
(TPR).

Kuarva ROC yang hampir mendekati sudut kini atas grafik menunjukkan
bahwa model memiliki kinerja yang sangat baik dalam klasifikasi. Hal ini diperkuat
de.ugm nilai Area Unx_l_e:r {‘m'::_ [_.-“_uUCJ sohesar 0,96, m M@hkati nilai
maksimum |, menandakan kemampuan prediksi yang sangat tinggi. Nilai ini sedikit
lebih tinggi dibandingkan penelitian (Wakefield & Frasch, 2023), yang melaporkan
AUC sebesar 0.91 dalum memprediksi depresi postpartum menggunakan data
antepartum. Hal im menunju.kkan.huhwn :.:I.ata pst'kﬁiﬁgis yang digunakan dalam

penelitian ini memiliki kekuatan prediktif yang tinggi. Dengan AUC sebesar ini,
maoile]l dapat dikatakan memiliki akurasi yang sangat baik dalem membedakan

antora imdividu dengan risiko linggi dan rendah untuk mengalami depresi

postpartum.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

precision dan recall pada berbagai ambang batas klasifikasi. Dengan area di bawah
kurva (AP) sebesar 0,90, mode! ini menunjukkan kemampuan yang sangat baik
dalam mendeteksi kasus positif postpartum depression, sambil meminimalkan
prediksi positif palsu. Nilai AP yang tinggi mengindikasikan bahwa model ini fidak
hanya mampu mengenali individu yang berisiko tinggi dengan tingkat akurasi yang
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kasus yang terlewat. Kurva ini juga mencerminkan keandalan model dalam
menangani potensi ketidakseimbangan jumlah data antara kelas positif dan negatif,
Dengan demikian, model yang digunakan memberikan kontribusi signifikan dalam
mendukung analisis predikiif postpartum depression, yang sangat penting untuk

10

Gambar 4. 3 PR Curve

Dengan demikian, model yang digunakan dalam penelitian ini tidak hanya
unggul dalam hal akurasi dan AUC, tetapi juga andal dalam konteks aplikasi nyata,
khususnya pada situasi klinis di mana kasus berisiko relatif lebih jarang ditemukan.
Oleh karena itu, PR Curve memberikan bukfi tambahan mengenai kentribusi
signifikan model dalam mendukung analisis prediktif postpartum depression, yang



sangat penting untuk perencanaan intervensi yang tepat di bidang klinis.
450 Analisis Hasll

Model menunjukkan performa yang seimbang antara kemampuan
mendeteksi kasus postpartum dan menghindari kesalahan Klasifikasi. Precision

{ETHES
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Hal ini menjawab

dalam prediksi risiko postpartum.

Secars keseluruhan, peneliian ini memberikan kontribusi
metodologis melalui penerapan Random Forest dengan optimasi Random
Search yang terbukti efektif, sekaligus kontribusi praktis dalam bentuk

0
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dini di layanan keschatan. Dengan kemampuan mendeteksi risiko secara
akurat, model ini dapat digunakan sebagai alat bantu pengambilan
keputusan bagi tenaga medis untuk memberikan intervensi lebih cepat dan
lepal sasaran.

Faktor Psikologis Paling Berpen

a dalam proses klasifikasi risiko postpa
it adalah “Suicide sttempt — Not interested o,
mwmfﬂiﬂ"i}hluuumj
mmpmy-m

& partner— Yes" (0.1428)
turut berperan signifikan, karena iritabilitas terhadap bayi maupun pasangan
mencerminkan tekanan emosional yang berpotensi memperburuk kondisi
psikologis ibu, Faktor-faktor lain seperti gangguan ftidur, perosaan
sedih/tearfuul, perubahan nafsu makan, dan kecemasan juga memberikan
kontribusi meskipun dengan bobot vang lebih kecil.



1.13  Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan temuan yang diperoleh, berikut adalah
beberapa saran yang dapat dijadikan acuan untuk implementasi dan pengembangan
penelian selanjutnya:
l. Penelitian selanjutnya disaranl

dirm'husikﬁuglid:ksehnﬂ:m;mmilu.pemﬁﬁnnhuﬂrump
perlu memperluas jumlah dan variasi data, serta menerapkan teknik data
balancing seperti SMOTE untuk mengatasi ketimpangan kelas dan
meningkatkan akurasi prediksi model.



3, Penclitian lanjutan dapat mempertimbangkan penggunasn algoritma
emsemble lain seperti Gradient Boosting otay XGBoost yang dikenal
vang tidak seimbang. Selain itu, perbandingan dengan model berbasis
Jaringan saraf (misalnya Artificial Newral Network) juga dapat memberikan
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