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INTISARI

Penelitian imi bequdul “Optimasi Algoritma Random Forest umtuk
Diagnosis Gangguan Keschatan Mental ", Tujuan penelitian ini adalah
mengklasifikasikan kondisi kesehatan mental individu di lingkungan kerja
mengpunakan algoritma Random Forest. Dataset yang digunokan berasal dari
Open Sourcing Mental lllness [DSM[},-ﬁhuah organisasi non-profit yang
berfokus pada isu kesehatan mental di lempat . Dhataset OSMI dipilih karena
bersifat heterogen, terdiri.dari variabel numerik dan kategorikal, sehingga sesuai
dengan kmktenﬁik:mﬁmm

Unituk gﬂ-ﬁtmmﬁ,dihku'&ﬂ #ﬁmﬁm hyvperparamerer
menggunakin metode Grid Search dan Rundom Scarch. Selain itu. algoritma
Random Forest juga dikombinasikan dengan teknik beosting, yaitu AdaBoost
. Babestt Wit o, il il st ch model
dengan performa klasifiknsi yang optimal.
 Hasil penelitian mem;u]w.kun bahwa hompir seluruh mush:l memiliki
erforma yang baik dengan nilai akurasi di atas 80%, baik pada Random Forest
vang d asi hyperparameter maupun model yang dik asikan dengan
tdcﬂm Model yang diusulkan juga mengalami pe_nﬁwﬁmﬂnk
Eﬁ'nlwmﬁ.[lkms‘l precivion, recall, Fi-sweore, ROC, dan ﬁmnl-lﬂm
seluruh model yang diuji, kombinasi Raemdom Foresr dengan Mﬂmn

verik, ': asil paling optimal dengan nilai akurasi sebesar Mﬂﬁ%ﬁqnﬂal

ang menunjukkan kemampuan model haik dalam

o ey
Keiiﬁpuim dari penelitian imi adalah bahwa integrmsi Rondom Fan':l'

AdiBoost serta optimasi hyperparameter mampt meningkstkan p

prﬁlm gangguan keschatan mental di lingkungan %.Ymn uﬂ' plcun

dapat membantu dalam memprediksi kondisi keschatan mental seseoming secara
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ABSTRACT

This studv ix entitled “Optimization of the Random Forest Algorithm for
Mental Health Disorder Diagnosis.” The objective of this research is to classify
an individual 's mental health condition in the workplace using the Random Farest
altearithm. The datosef used in this stwdy wax obtained from Open Sourcime
Mental Hiness (Q8MI), a non-prafit or n focused on mental health issues
in the workplace. ﬁeﬂ.ﬂ'ﬂﬂdﬂfﬂsﬂ 3 due ta its heterogenens nature,
consisting of both mem " gx. wiricl aligns well with the
characteristics
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BAB I
PENDAHULUAN

L.1. Latar Belakang Masalah

The World Health Orvganization (WHO) mendefinisikan kesehatan mental
merupakan kondisi dimana sesecrang mampu mengatasi stress dalam hidupnya sesuai
dengan kemampuannya, akon tetapi tetap mampu bekerja secara normal dan produktif
serta berkontribusi kepada masyarakat (Herrman et al. 2005; Yustikasari, Renata Anisa,
and Retasari Dewi 2027} Pada m:.mkﬂ.mﬂdem, gangguan kesehatan mental menjadi
yebab berbagai penynkit kronis seperti depresi, kanker. dan penyakit
kmﬂinm&:mg merupakan penyebab utama kemotion plobal {Ku@ pt-al. 2021).
Dilansir dari web resmi WHO pada tahun 2019 terdapat sekitar 970 juts orang diseluruh

fuktor ; _—

dunia hidup dengan gangguan mental (World Health Organization 2022), Prediski WHO
pada takun 2011, bahwa pada tahun 2030 depresi merjadi sumber utama beban penyakit
| keﬂhﬁm mental
dapat dilakukon secara efektif dengan biaya yang relutif rendah, acan tetapi sistem
kesehatan masih kekurangan sumber daya vang memadai dan Kesenjangan pengobatan
keschatan mental masih sangat besar di seluruh dunia (Idaiani and Riyadi 2018).

Kondisi in1 menjadi keperihatinan kit bersama. sehinggn diperlukan sebuah studi

di seluruh dunia{Geetha et al, 2023). Sebenurnya pengobatan ferha

vang mendalom untuk menpurang kasus gangouan kesehatan mental di masyarakat.
Gangguan kesehaton mental bisa terjadi kepada siapa saja, mulai dari pelajar‘mahasiswa,
wanita hamil, karyawan atau bahkan orang yang sudah tua dikarenakan sakit menahun
vang tak kunjung sembuh. Akan tetapi dalam penelitian ini akan penulis fokuskan pada
gangguan kesehatan mental karyawan di tempat kerja. Hal ini secara tidak langsung

diharapkan akan mampu mengurangl prosentase gangouan keschatan mental karvawan di
1



tempat kerja karena diagnosis yang tepat. Untuk itu diperlukan metode klasifikasi yang
tepat untuk membantu mendiagnosis apakah seseorang karvawan tersebul memerfukan
perawatan keschatan mental lebih lanjut ataukah tidak. Terdapat beberapa metode
klasifikasi yang dapat digunakan seperti Supporting Vector Machine (SVM), K-Nearset
Neighbor (KNN). Naive Bayes, Decivion Trees, Random Forest, dan Logistic Regression
{Saputra, 2023). Dalam referensi yang lain metode klasifikasi yang bisa digunasn untuk
melakukan penelitian ini antara lain Decision Trees, Random Forest, Artificial Neural
Netwark (ANN) Supporting Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analvsis
(LDA), K-Newrsr Neighbar (KNN), Logistic Reglﬂ!i_t_ﬂ,.h-%{ujw.ﬁn}'es {Siraj-Ud-
Doulah and Alam 2018). Ads jugs algoritma C4.5 Seperti vang digunakan oleh (Rudi
Fanani and Bendra Agustina 2024) untuk strategi penjualan produk UMKM. Terdapat

pula ﬂgﬂﬁ_ﬁ-éﬂ:if yang fokus untuk menangani dataset yang hesar ﬂ'{a‘,umet al.
2024). i’adu_]_mﬁim:ymg lain membabas jugs mengenai Ensemble Classifiers (Rezk
and Selim 2024) yang kesemua algoritma klasifikosi tersebut untuk memperoleh nilai
paling optimal pada setiap penelitian yang diteliti

Bsinian sonfamunipymnguaipitolch, paling SRESISCapIRIY)  algoritma
klasifikasi jmghmthmku yang m dengan jenis data dan tujuan yang
hendak :hcapaﬂ ‘pada setiap penelition. Beberapa penelifian yang berkaitan dengan
klasifikasi Mental Health telah banyak dilakukan dengan berbagai metode dan hasil
klasifikasi yang berbeda. Seperti penelitian yang dilakukan oleh (Elmunsyah et al. 2019)
yang melakukan klasifikasi kesehatan mental karyawan di dunia kerja dengan
mengounakan metode K-Nearest Neighbor Afgorithm. Hasil dari penelitian ini diperoleh

nilai akurasi paling opfimal 87.27% vang meningkat sebesar 2,37% dan penelitian

Pt



sebelumnya yang menggunakan metode Maive Bayess dan SVM. Transformasi data
kateponal menjadi bilangan biner menjadi kurang efektif karena kesehatan mental
melibatkan banynk aspek yong saling berhubungan antar kategorimya. Penelitian sejenis
dilakukan oleh (Sahlan et al. 2021) yang melakokan klssifikasi kesehaton mental
mahasiswa menggunakan tign algoritma Decision Tree, KNN dan SVM dengan nita
akurasi paling optimal pada alpontmo Decifen Teee sebesar 64%, Nilal im sangat
atau menggunakan datsset yang kecukupan datanya lebih besar. Penclitian lain sejenis
juga dilakukan oleh (Moningka, Hafidurrohman, and Ay Tri 2023) yang melakukan
klasi fikasi kesehatan mental mahasiswa dengan menggunakan Machine Learning Naive
Bayes dan KNN. Pada penelitian ini penulis nilai akurasi pihq optimal adalah pada
algortima KNN sebesar 85% untuk kecemasan, 80% untuk depresi, din 70% untuk panik.
Meskipun nilainya cukup baik tapi dataset yang digunakan relatif kecil yaiu 100
rcspuqlh:, mﬁi‘hﬂhﬁl klasifikasi hisa jadi kurang rEprnﬂinhEﬂku cﬁﬁﬂm pada
dataset yang lebih besar.

Sty pneiin yang diskkan olch (Oar e l, 2023 yang melakukan
penclitian pads musa periental menggunakan algoritms MPA dikombinasikan dengan
kNN yang milar akurasinva singal bak mencapai 98.11% dengan menppunakan dataset
primer yang berjumlah 393 data yang diperoleh dari kuesioner pada klinik rawat jalan di
Rumah Sakit Penelitan Universitas Sukaraya. Hasilnya yangal sangat tinggi ini
dihadapkan pada kecukupan datamya, meski dalam penelitian ini sudah cukup wntuk
pemodelan awal akan tetapi untuk pengembangannya perfu dilakukan penelitian dengan
populasi yang lebih luas dan beragam.



Penelitian lain yang dilakukan oleh (Elisa and Rahman Isnain 2024} melakukan
sentiment analisis terhadap kesehatan mental berdasarkan sosial media twitter. (Elisa and
Rahman Isnain 2024 ) membandingakan tiga algoritma SVM, Random Forest, dan Naive
Bayes dengan nilai akurasi terbatk pada algoritma SVM sebesar 86,1 [%. Pada penelitian
ini keseimbangan kelas masih menjadi permasalahan utama karena kelas negatif masih
mendominasi. schingga perlu dilakukan pepangsnon keseimbangan kelos agar nilai
akurasi lebih optimal.

Penelitian sejenis juga dilakukan aleh (Bh et al. 2022} yang melakukan penelitian
pada karyawan di tempat kerja menggunakan dataset duri website OSML Diperoleh nitai
akurasi yang baik pada semua algoritma, dengan nilai durasi paling optimal pada algoritma
XGHoost sehesar 84.94%. Algoritma regresi logistik dalam penefitian ini menunjukan
bahwa karyawan yang bekerja di perusahaan non-teknologi lebih banyak mengalami
gangguang siress dibandingkan karyawan yang bekerja di perusahaan teknologi. Nilai ini
mgﬁ‘hﬂngﬁiﬂﬁj@fkm dengun hsperparamerer mu.pm.lﬂ:glmg datn, Datnset yang
sama r.i;mium juga oleh (Tentun, Fidiantoro. and Ariyanio 'ﬁi!} menggunakan
agoritms C4 dan Naive Boyes. Kol s i pneifan i shioh engasn
perhitungan manual menggunakan Microsofi Excel pada wjiaﬂ probabilitas pada
masing- masing klasifikasi menjadi Yox, Mo, dan Maj_r&'e._s_mtl_jhlnya dari 3 nilai tersebut
digunakan untuk menghitung nilai probabilitas pada setiap atribut dalam dataset. Hasil
akhimya nilai Yes memiliki probabilitas lebih besar bila dibadingkan dengan nilai Vo dan
Maybe, Pada penefitin ind jugs tidak melakukan perhitungan matnks evaluasi sehingon nila model
yang ditunt tidak diketalun gorasmya, Penelitian lsin vang dilakukan oleh (Nisa 2024) dengan

dataset yvang sama. menggunakan algoritma LigheGBM diperoleh nilai akurasi paling



optimal pada spdfiting data 90:10 dengan nilai akurasi B3%%. Nilsi akurasi mi sangst rumgkin

Berdasarkon beberapa penelition di atas, maka pada penelitian im penulis akan
fokus pada klasifikasi gangguan mental di lingkungan kerjs menggunakan algoritma
Randam Forest. Berdasarkan dataset dari website OSMI, permasaluhan kesehatan mental
di lingkungan kerja dipengaruhi oleh berbagai ﬁkmr mulai dari aspek  demografis,
kondisi pekerjann, hinggal dukungan sosial dari perusahaan. Sehinggn data hasil survei
keschatan mental bersifat heterogen. karena mengandung vartabel numerik matpun
kategorikal, serta tidak jarang terdapat nilui yang hilang maupun jawshan yang bias. Oleh
karena i, Random Forest dipilih korena memiliki beberaps keungmulan, di antaranya
mampu mengolah duta campuran dengan baik. lebih tahan terhadap missimg value din
noise, serh.w terjadinyn overfitting melalui teknik ensemble :ﬂmm&l'l..
and: Steiti 2024). Selain keunggulan tersebut, Random Forest jugn dapat memberikan
interpretasi berupn Featire Importance (Yagooh et af. 2025} sehinggs peneliti dapat
mengetahul faktor-faktor ulama yang memengaruhi kesehatan mentnl seorang pekerja.
Selanjutnys, untuk meningkatkan nilai akurasi dori algoetma Random Forest, peneliti
melakukan optimasi dengan menggunakan hyperparameter Grid Search dengan kombinasi
dua parsmaeter yang berbeds dan menggunakon hyperparsmeter Random Search.
Keduamya dipilih karena memiliki karakteristik yang berbeda, Grid Search mencoba
semua kombinasi parameter yang telah ditentukan, sedangakan Random Search memilih
kombinasi parameter secara acak(Parinduri, Alkhairi, and Qumiawan 2025). Selain
mengounakan fhyperporamefer, pada penclitian imi optimasi Ramdom  Forest juga
dikombinasikan dengan teknik hoosting vaitu AdaBoost dan XGBoost. Karakter dari dua

midel tersebut juga sengaja dipilih yang memiliki karakter berbedns, AdaBoost yang
5



cenderung cocok untuk dataset kecil sampai menengah, sedangkan XGBoost cendenung
cocok untuk dataset yang besar dan kompleks (Erkamim et al. 2024). Dengan beberapa
teknik optimasi tersebut, diharapkan mampu meningkatkan nilai akurasi dalam melakukan
klasifikasi kesehtan mental di lingkungan kerja.

'.' '-..II in rl'l'h Eil'ﬂfj-’ ‘hmm

dengan link sebagai berikut hitps://osmhhelp.org/research. himl

d. Jumlah dataset yang digunakan adalah sebanyak 1259 data.




e Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah random forest yang

diomtimasi menggunakan hyperparameter Grid Search dan Random Search serta

dikombinasikan dengan teknik boosting (AdaBoost dan XGBoast)
f Penelitian fokus untuk mengetahui performa yang paling optimal dengan
menggunakan algontma random forest yang sudah dioptimasi yang dapat dilihat dari

1.5, Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut !
a. Dapat menjadi pedoman untuk pengembangan penelitian dalam mengonalisis
gangguan kesehatan mental dengan berbagai studi kasus.
7



dioptimasi dalam mengklaisfikasikan gangguan kesehatan mental.

¢. Hasil klasifikasi gangguan kesehatan mental diharapkan bisa menjadi bahan evaluasi
bagi pihak terkait terutamn rumah sakit dalam pengambilan keputuson dalam
pengobatan pasien gangguan kesehatan mental,

d mw}mmw




BABII
TINJAUAN PUSTAKA

2.1, Tinjauan Pustaka
Beberapa penelitian terdahulu yang pernsh difakuksn dan relevan untuk

dijadikan studi literatur adalah sebagai berikut :
ukan penelitian terkait klasifikasi

Penulis (Sahlan et ol 2021) mels

ighbour yang mengklasifikasikan menjac
k dengan hasil akurasi sebesar 85% p da klsifikas ety, 80%

. et al. 2023) yang fokus
pada deteksi depresi dan periental menggunakan
algoritma MPA dan Dengan kombinasi kedus metode tersebut diperoeh
nilai akurasi yang cukup tinggi mencapai 98,11% dengan jumizh data yang diolah
sebanyak 393 data, Penulis menyarankan untuk menambah jumlah data yang lebih
banyak sehingga mampu meningkatkan model algoritma sehinggn mampu
diterapkan pada kelompok demograf yang lin.

9



Selanjutanya penelitain yang dilakukan oleh (Vaishnavi et al. 2022). Pada
penelitain inl mengguankan lima (5) algontma sekaligus dalam memprediks:
kesehatan mental yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbor Classifier,
Decision Tree, random forests, dan Stacking dengan nilai akurasi paling tinggi
menggunakan algoritma Stacking sebesar 81,75% sehingga masih sangat mungkin
untuk di tingkatkan untuk hasil klesifikasi yang optimal. Pada tahun yang sama
penelitain yang dilakukon oleh (Ogunseye ot ol 2022) untuk memprediski
kesehatan mentsl seseorang mengguriakan algoritma AdaBeoest yang bertujuan

pmgobata:n lebih evektif dan efisien d:pﬁ'ﬁh:ﬂ; ks antara 75.93%-
mﬁ semua prediski Machine Learning yang artinya dengan nilai akurasi
tersebut dapat digunakan untuk pengambilan keuputusan. Meskipun demikian
masih ssngat mungkin untuk dapat ditingkatkan schingga prediski yang diperoleh
dalam pengambilan keputusan lebih optimal.

Penelitian yang lain menggunukan algorimts KNN yang fokus pada
senfiment analisis pengguna twitter untuk mendetcksi kesehatan mental seseorang
Maharani 2021). Pad penelitain ini nilai akurasi sebebsar 75,15% yang artinya
masih sangat mungkin untuk dapat di tingaktkan. Penelition yang sama dilakukan
obeh {Elisa and Rahman Isnain Z{}Ea-l} yang melakukan sentiment analisis pada
pengouna twitter diperoleh nilai akurasi maksimal pada algoritma SVM dengan
nilai akurasi sebesar 86.1 1% diitkuti algoritma random forest sebesar 82.55% dan
akurasi terkectl pada algoritma Naive Bayes dengan nilai akurasi sebesar 78, 19%.

2.2. Landasan Teorl

a. Khusiflkasi
1o



mengelompokkan sekumpulan data atau populasi berdasarkan atribut tertentu
yang memiliki kemiripan satu dengan yang lainnya. Terdapat beberapa algoritma
yang terkenal dalam machine leaming yang memiliki model dan pendekatan yang

b. Decision Tree

Decision  tree merupakan salah  satu  algoritma klasifikasi  yang
menggunakan representasi strukiur pohon dimna setiap node mempresentasikan
atribut, cabangnya mempresentasikan nilai  dari  atribut.  dan  daun

mempresentasikan kelasnya. Decisioan tree adalah sebuah struktur yang dapat

1t



digunakan untuk membagi Kumpulan-kumpulan data yang besar menjadi
himpunan-himpunan record yang lebih kecil dengan menerapakan serangkaian

dturan keputusan tertentu.

Slgorima. randon fores beke dengn, cam menggbungkan banyak pohon
keputusan (decision free) yang dibangun secara acak. Misalkan [h(x, 85), k=
1,..} dimana {f,| merupakan vector random yang iid (independent identically
distributed) dan setiap pohon memilih kelas yang paling banyak dari data
(majority vote), Misalkan suatu ensemble hy(x),hz(x), ... hi(x) dengan data

12



training dipilih secara random dari distnibusi vector random X dan Y, fungsi
margin (mg(X, Y) dari random forest didefinisikan sebagai berikut :

mg(x Y}M_M(M)

K i=¥

Dari persamaan ferseht d = B ks ingin mempercleh
error yang kecil maka harus memiliki korelasi kecil dan memperkuat strength.
Oleh karena itu diperlukan untuk mengubah milasi m dan miee.  Dengan
memperkecil nilai m, maka memperkecil pula korelasi serength. Begitu pula
dengan nilai meree, jika nilai ntree besar berarti kesamaan data diantara tiap-tiap
pohon sangat tinggi. Akan tetapi jika pemilihan m dan sree sangal rendah.

13



mengartikan setiap pohon akan kehilangan beberapa informasi penting dan akan
menaikkan nilai eromya. Sehingga pemilihan m dan atree sangat berpengaruh
terhadap hasil dari algoritma Randem Forest,

Setiap pohon keputusan akan dihasilkan dari subset acak dari data latih.
Pembentukan subset acak ini dilakukan dengan Teknik Bagging atau Bootsirap

yang berkaitan dengan algoritma random fores:, antara lain sebagai berikut :
I. Random forest dapat mengatasi berbagai jenis tipe data, seeprti data
numerik. kategorial, maupun kombinasi dari keduanya.
2. Mampu mengatasi overfitting Ketika model terlalu kompleks vang hanya

berkinerja baik pada data training, dan berkinerja jelek pada data testing.
14



3. Algoritma random forest dapat menangani data yang tidak seimbang
(imbalance data) dan tahan terhadap noise pada data.
d. Teknik Optimasi
|. Teknik Boosting
Boosting merupakan salsh satu teknik optimasi dalam machine

learning yaitu_untitk mengurangi kesalahan dalam analisis data prediktif.

2024). Algoritmal ni . di mana setiap iternsi

meningkatkan performa model dengan fokus pada kesalahan yang dibuat
oleh model sebelumnyn (Novianti, Zarlis, and Sihombing 2022). Sehingga
analisis ini akan meningkatkan akurssi sistem secara keseluruhan.

Aapun prinsip kerja dari algoritma AdaBoost dijelaskan secara rinci
sebagai berikut :

15



a. Inisialisasi Bobot
‘Setiap pengamatan dalam dataset diberikan bobot yang sama di awal.
Misalnya. jika terdapat N pengamatan, setiap bobot W :%

b. Tterasi

Puhmﬁ:.pilr.msir:

melalui persamaan 3 di bawah ini.

w; — wy exp (o [0y = he(x,))

Setelah pembaruan, bobot di-normalisasi sehingga total bobot
adalah tetap 1.

¢. Kombinasi Model
16



Model akhir adalah kombinasi dari semua model lemah yang telah
diberi bobot menggunakan persamaan 4 di bawah imi.
T
H@)=sign() _«ch()

Sedungkan XGBoost (Extreme Gradient Boosting) diperkenalkan oleh

rmata and Esther Soria ME'I.IE
rai bagian dari proyek

Tiangi Chen pada tahun 2014,

oy b s O

a. Fungsi Tujuan
Fungsi tujuan XGBoost terdiri dari dua komponen utama: fungsi loss dan
istilah regulasi untuk mengontrol kompleksitas model. Fungsi tujuan
dapat dilihat pada persamaan 5 di bawah ini.
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fl 4
Obity=) LOuFN+Y, 00
dimana £ adalah istilah regulasi yang membantu mencegah terjadinya
overfitting.

Fungsi loss dihitung pada setiap iterasi melafui persamaan 7 di bawah ini.

1
Obj(t) = Z; lafica+5 nf2ea+ acp)

dimana gi dan hi adalah gradien dan hessian dari fungsi foss, masing-
nasing.



d. Pembaruan Model
Pembaruan model dilakukan dengan persamaan & di bawsh ini.

3 =30+ af)
dimana i adakih laju pembelajaran,
2. Gnd Search don Random Search

pertimbangan untuk dilakukan pengujian H:I lanjut supaya diperoleh nilai

TFabel 2.1. Parameter Grid Search 1

Parameter Value
n_ecstimators [200, 300, m
mux_depth [10, 20, 30]
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min_spmples_split 12,4, 8]
min_sumples leaf® .2.4]

Tabel 2.2, Parameter Grid Search 2

3. Spliting Data
Split data adalah salah satu teknik yang digunakan untuk mempartisi
dataset menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Split data ini
merupakan satu dari beberapa aspek yang mempengaruhi seberapa baik

20



kinerja model klasifikasi pada algoritma pembelajaran mesin. Metode
holdout validation dan k-fold cross validation dapat digunakan untuk
membagi data latih dan data wji. Proses validasi sangat penting untuk
dilakukan, tujuannya sgar setiap data memiliki peluang sebagai pelatihan

data f.hnpﬂ:g:jim:htn. Sﬂﬂlﬂs Uals menipakan Eﬂlﬂh mmtnknikup&maui

vang dapat mempengaruhi hasi skurasi pada sustu klasifikasi machine

(Britanthia et al. 2020}

Tabel 2.4, Tabel Comussion Matriv

Kelas  Abcual Positif Negatil
Prediksi  Posiaf Benar Positif Palsu

Positif (TP} IFP)
‘Negatif  NegutifPalsu  Negatif Benar
{FN) {TH)

A



Rumus untuk menghitung nilai akurasi :
TP+TN

akurast = o5 N T FP T FN

Rums untuk menghitung nilai presisi :

grame o
presis TP+FP

rmﬂ - presisi

& G ocall T presisi’

prediktif. Teknik ini bekerja dengan cara membagi dataset ke dalam & lipatan (fold)

yang berukuran sama, kemudian secara bergantian menggunakan satu lipatan

sebagai data uji dan sisanya sebagai data latih. Proses ini diulang sebanyak K kali

sehingga setisp data memiliki kesempatan untuk menjadi data uji maupun data

tatih. Pendekatan ini dinilai lebih stabil dan reliabel dibandingkan metode hold-out
n



sederhana, karena memanfaatkan seluruh data yang tersedia untuk evaluasi (Li
2023).

Penelitian terbaru menunjukkan bahwa k-fold cross-validation idak hanya
berfungsi sebagai metode evaluasi, tetapi juga dapat dijadikan sarana inferensi

statistik yang valid. (Li 2023 ) menemu hwa estimasi emor vang dihasilkan

oleh k—folid cross-validation konsisy N out-afsample ervor, sehingga dapat
a model. Dengan

1 komprehensif

penggunnan #-old cros-validatia

i dongon susckoreesi tngai,sepertssinyal R
alidation dapat menysbabkan ¢
E.Halﬁujmﬁtmn&nyn torkaitan an

metode e-fold cross-validation yang mampu mengurangi konsumsi komputasi
hingga 40% dengan carm menghentikan proses iterasi ketika hasil sudah stabil,
tanpa menurunkan akurasi secara signifikan. Hal ini menegaskan bahwa meskipun
k-fold cross—validation merupakan metode klasik. pengembangan variasi baru tetap
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BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitizn
Jenis, sifat, dan pendekatan pada penelitian yang akan dilaksanakan pada
penelitian ini adalsh sl -__.1.: i

TN makan me ﬁdﬂ!ﬂm&'ﬁt 01 CRLTH _ | _ L mndom forest
ujuan uniuk mengetahui metode yang paling

vang dilakukan pada dataset vang telsh ditentukan sebelumnya untuk
dapat diketahui metode mana yang memiliki akurasi, presisi, recall dan
Fi score yang paling optimal.

3. Pendekatan Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan kualitatif karena menggunakan
angka-angka don grafik yang hasil dan ekperimen mengpunakan
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algoritma random forest dapat digunakan untuk penarikan Kesimpulan
berdasirkan akurasi vang paling optimal.

3.2, Metode Pengumpulan Data
Dhata yang digunakan dalam penelitian ini adalah menggunakan data yang

diperaleh dari Oprer roing Mential Hiness (OSMI) Mental Health in Tech

presisi, recall dan F1 score, Hasil dari pengukuran yang paling optimal tersebut

akan dijadiken sebagai acuan atau pedoman dalam menentukan diagnosis tindakan

dalam penanganan gangguan kesehatan mental.



3.4. Alur Penclitian
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Gambar 3.1 Alur Penelitian

Data Collection

Penelitian ini dimulas dan tahap studi literatur, pada tahap ini penelitian

dimulai dengan idntifikasi masalah dengan melakukan analisis latar

belakang masalah, merumuskan masalah, menentukan tujuan penelitian,

dan manfaat dari penelitianyang akan dilakukan. Metode pengumpulan

datanya adalash dengan cara observasi pada beberapa sumber referensi

vang akhirmya diputusakan untuk menggunakan dataset dan OSMI yang
dikumpulkan pada tabun 2016 dengan jumlah dota sehanyak 1259 dota
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yang berkaitan dengan kesehatan mental karyawan pads sebuah
pmmhum

dioleh tanpa ada gangguan yang udak perlu sehingga tidak

ruhi hasil perki
thiug]mmﬁnp adalah melakukan data cleaning, data




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Pengumpulan Dataset
Proses pengumpulan dataset  dilakukan dengan mencan dari

oo oy 28 m 5.7 brim wns . a rit am
amma e i b, b2 P e

Grambar 4.1 Dats Mentah OSMI
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Gambar 4.2 Tampilan Data Google Colaboratory
Lebih lanjut untuk mengetahui persebaran data berdasarkan beberapa.
variabel, ditampilkan beberapa data berdasarkan lokasi tempat bekerja, usia,
kemudshan dalam penagmbilan cuti (leave), serta apakah pernah menerima
perawatan atau tidak (treatment).
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.ﬁ:glz E?i.hll.iblrl.t.il'.‘ll

ot

Diagram 4.2 Distribusi Usin Pekerfa
Berdasarkan dingram di atas, responden didominasi umur antara 20

tahiin sampai dengan 70 tahun dengan responden terbanyak pekerja wsia
produktifantara umur 25-40 tabun.

Leave Digtribution
300 1
ao0 4
'E ol
na
i

Sormemiial Ny UL Wil m-d-mmﬂ.u VaTy By

L

Dllll‘ll'l 4.3 Distribusi Kemudshan Cuti
Pada diagram di atas rata-rata pekerja tidak mengetahui apakah

merekn dapat mengajukan cuti dengan modsh  Sedangkan dibeberapa
perusahazn masih ada yang kesulitan dalam mengajukan cuti meskipun
jumlahnya kecil akan tetapi tetap signifikan dalam mempengambhi kondisi
kesehatan mental karyawan di tempat kerja.
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Sedangakan pada diagram di sfas, pekerja yang mendapatkan
perawatan dan tidask mendapatkan perawatsn hampir seimbang. Hal mi
menunjukan kalau hampir 50% perusshasn belum melakukan pengecekan
terhadap keschatan pekerjn yang berkaitan dengan keschatsn mental, ntau
seil:ulikn;'n.hrynunn iy sendii wang tdak memperdulikan  kesehatan
mentalnya sendi i

4.2, Spliting Data

Rausio perbandingan pada spliting data mengacu pada pembagian
dataset mﬂdﬁdﬂl bagian dengan propors: fertentu. Dalam hal ini 80% dari
dataset digunakan untuk data troining, sementara 20% sisanya digunakan
untuk data testing. Ruiio ini uﬁurrmy:. i gunakan dan dianggap optimal untuk
memastikan model memiliki :km'atim baik tanpa mengorbankan ukuran
dataset yang cukup besar untuk evaluasi. Dengan rasio 80:20 diharapkan
dapat memastikan model terlatih dengan baitk dan memiliki data yang cukup
untuk menguji kinerjanya. Perbandingan yang tepat antarn data latih dan data
uji membantu memastikan bahwa tidak terjadi overfiting pada data latih.
Perbandingan yang seimbang membantu menjaga infegnitas model dan
memastikan bahwa model tersebut mencapal rasio terbaik dan siap untuk
dipunakan dalam kehidupan.
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Akan tetapi demi memperoleh model yang mempunyai nilai akurasi
vung optima, pada peneltian ini akan melokukan pengjian dengan rasio vang
lain untuk memastikan manokah rasio yang memiliki performa terbaik dan
model yang dibuat. Pada penelitian ini akan menggunakan rasio 90: 10, 80:20,
T30, 60:40 dan 50:50 dengan berberapa penyesuaian.

4.3, Machine Learning Scenario
4.3.1. Algoritma m- Forest
Berdasarkan spliting dats di atss pada pengujisn skenario pertama
menggunakan algontms random forest menggunnkan dua hyperparameter
tuning Cirid Search dan Random Search yang masing-masing memiliki
karaktenistik tersendiri dalam perhitungannya. Grid Search mencoba semua
kombinasi hyperparameter yang mungkin sedmmgkan Ramdow Search
memilih kombinasi hyperparameter secura acak vang bissanya efektif untuk
hyperparameter dalam jumlah banyak (Pramudhyta and Rnlﬁﬁm}ﬁ?jﬁ].
L m Forest dengan Grid Search
Pada pengujian ini Random Forest menggunakan hperparameter Grid
;ﬁn:ﬁ"ﬂe}lgﬂn dua parameter sebagai berikuts

Tabel 4.1. Tabel Parameter Grid Search
P el S 7

| estimators'; [200, 300, 400, 'n_estumatars; [100, 200, 300],
‘max_depth” [10, 20. 301, ‘mux_dhepth {10, 20, 30].
'min_samples_sphit' [2.4,6],  ‘min_samples split' [2. 4, 6],
'min_samples leaf: [1, 2. 4] 'min_samples leaf" [1. 2, 4]

Perbedsan dari dua parameter | dan parameter 2 terdapat pada bagian
estimator yang memupakan jumiah pohon keputusan untuk melihat
parameter mana yang menghasilkan performa terbaik.

Gambar 4.3 di bawah ini adalsh sintak pengujian algoritmn Ramdom
Forest dengan fnperparameter Grid Search dengan parameter | yang
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memiliki nilai akurasi paling optimal sebesar §2.63% dengan spliting
data 60:40.
tRandom Forest Grid Saarch

T Snliting data Eu:u_hn-tn- 1 _ )
X _traln, ¥ _tect, y_traln, y_test = traln_test_spiicid, y, teir_slre=8. 4, rasdos sTats=il)

Ll Hﬂ'm"ﬂ"ui!l" Tuming Grfd S=arch

1
rf = Rendoeforesttlassifler(rondos_stote=s2, class weighte‘halenced’)
grid_search = Gridisarchiv(rf, pares_prid, rvel, scorings'roe_mii ", n_fobse-1)
EFIE sdareh FEC[X tratn, y_ thalal

best_modal = p-:l!u“-.-ch.bul: ut_imr-

¥ pred = ﬁu:_-xh:l..mdtl:t{ll Test)

prink "Bzt Paramsters:”, grid_sesrch.best_parsss )
prinl{ "Aiureiyt®, sCcuracy Scove(y Test, y_pred]}
print (*Clansifléatlon Nepurt: ™)
print(classiflcation_raport(y_test, y_prodi)
print[ Corfesioe Matrta:™)

orinticonfusion mtrisiv test. v oredil

Gambar 4.4. Grid Search Spliting Data 0/):40 Parameter 2
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Dari beberapa sekema pengujian di atas, tabel 4.3 di bawah ini adalah
hasil rekap nilai akurasi pada setiap pengujian algoritma Random Forest

dengan hyperparameter Grid Search.
Tabel 4.2. Tabel Nilal Akurasi Grid Search

Dataset

Rasio

Akurasi Grid Search

Parameter 1 Poarameter 2
[TTT) TRST TE5T%
H0- 20 BbAT BO.4T
Mental Healh 7030 #180% £7 44%
00:40  B2.03%  B2.03%
050 E226% B2

2. Randem Forest dengan Random Search

Padn pengujian ini, Rawdom Forest mengmnokan Mperparameter
Rapdom Search dengan | parameteryang dtﬁknndthmhhai 4.3 di
bawah in. Akan tetapi korens padda pengujian perfami nilat akurasimyn
tidak kurang maksimol, moaka pada penelinan ini menggunakan 2

pengujian dengan heberapa penyesuatan

Tabel 4.3. Tabel Parnmeter Nondom Search

Parameter

Keterangan

'fi_estimators”: [1000, 200, 300, 3000, 500, Jumlah pohon

‘max_depth’: [None, 10, 20, 30, 40},

‘min_samples_split; [2, 3, 10],

‘min_samples_leaf” [1, 2. 4L
ootstrap™ [True, False]

Kedalaman maksimal

Minimal sampel untuk split
node

Minimal sampel dalam leaf node
Metade sampling

Gambar 4.5 di bawah ini adalah sintak vang menghasilkan nilai akurasi
paling optimal pada pengujian pertama dengan nilai akuras 50% pada

spliting data 80:20,
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® Mandom Porest Bamidie Sesrch emgun Apliting data S0
X train, ¥ test, y trafn, ¥ test = tradn testosplitil, v, Test sizesd, 1, random stite=il)

¥ HyporgarasaTer untul AondoslTedsaarchoy
perun_disy = {
‘noestimators’ i (180 199, 388, 48&, sda), & Fumlah mohon
‘max_deplh': |Wome, 1, 30, 3@, 48], & Kedalases sakslims
‘min sseples_split's [7, 5, 18], ® Mirlsal swapel untuk split onde
‘min zeecdes lead'; |1,-2, 4], « Minimal sespol dalom beal node
Mieetatrap' s [True, Falis] & Metisls sampling
i

# Fddel RanoamForcst dengam claks

lom Search pada

pachnmtakpmnmﬂnmt e -. asil yang optimal penulis
melakukan kombinasi pada nilai k yaitu 5, 7. dan 9 serta pada kombinasi
‘acaknya mulai dari 20. 50, dan 100 kombinasi. Dalam hal ini. nilai
akurasi paling optimal diperoleh pada 100 kombinasi acak dan nilai k=5
dengan nilai akurasi sehesar 82.83%
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¢ Randomized Sesrch dengan 2@ iterasi dan valldssi silang (cu=%)
randon_search = RandomizedSearchiv(

estimator=rf, ph-r_,dls_t.ri&ut:lug‘i-pim‘ﬂm,

n_iter=188, cv=t, scoring="roc_auc’, n_johs=-1, random_statesdZ

¥ Melatih model dengan Randomizedsearchiy
ranrdom_search. f1ti{X_traln, y_train)

Moentzl Health

-4 N @ =i oWl -]
g




4.3.2. Algoritma AdaBoost
Setelah pada pengujian pertuma menggunakan model Random Forest yang
di optimpsi dengan fyperparameter Grid Search dan Random Search

Tabel 4.6 di ba
setiap kombinasi spliting data.
Tahel 4.6, Tabel Nilai Akurasi AdaBooss

Dhataset Rasin AdaBoast
a1 TEEO 5
&0:20 84,06 %
T30 RI64 %%
e BX35%




3050 BL2I %

4.3.3. Algoritma XGBoost
Pengujian yang ke-fign adalah menggunakan algoritma XGBocsr. Pada
pengujian ini, kombinasi yang digunakan sama dengan pengujian
whe%muuyxyuim dengan kombinasi spliting data 90:10, 50:20, 70:30, 60:40

Rl W e ta i, bl el bl |

b il T

ing splting

' Wmaﬂﬂﬂiﬁm*

Tabel 4.7, Tabel Nilai Akurasi XGBoost
Diatasel Rasin XGBoost
ah: 10 70,08 %
Bl:20 BO4T "
Mentul Health  70:30 7765 %
aill:di 80,43 %
50:50 80,17 %
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4.3.4. Komblasl Algoritma Random Forest dan AdaBoost
Pada pengujian ked ini, penulis mencoba mengkombinasikan algoritma
Randam Forest dan AdaBoosi, harapannya dengan kombinasi ini diperoleh
nilai yang lebih optimal dibandingkan model vang dibuat sebelumnya. Akan
tetapi hasil yang diperoieh masih belum begitu optimal. Spliting data pada
pengujian kali ini masth sama s 1 pengujian sebelumnya yaitu

iza=8.3, randon stata=<?

- 4
o Farest + Goalooss

Tahel 4.8. Tobel Nilai Akurasi Randem Forest don AdaBoes

Dataset Rasio  Rundom Forest AdaBoost
TR TR.TT T
#0:20 83,00 %
Menizl Health T0:30 82.63 %
B:40 BO4E %
S0:50 B2.67 %
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4.3.5. Kombinasi Algoritma Random Forest dan XGBoost

Setelah pada pengujinn ke melnkukan kombinasi pengujian Random
Forest dan AdaBoost belum memperoleh nilai akurasi yang signifikan, pada
pengujian ke-5 ini penguji melakukan pengujian pada kombinasi Random
Forest dan XGBoost. Akan tetapi hasil pengujian ke-5 ini tidak lebih baik
dari pada pengujian ke-4. mya masih sama seperti pada pengujian

= Loglmat )

Random Forest
Dntaset Rasio XGBoost
EE 79,76 T
B0:20 80,47 %
Mentul Health 7030 0,23 %
Gill-40 031 %
501250 TEER %
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4.3.0. Matriks Evaluasl Akorasl, Precision, Recall, dan FI-Score
Setelah pada pembahnsan sebelumnyn disajikan datn rekap nifai akurasi
pada semua pengujian, pada sub bab ini penulis akan rangkum nilal akurasi,
precision, vecall, dan fT-score yEng ]J.'l.iirl.g D[}Iim‘.ll pal:l:] Sﬂiap penguj.i:m.
Rangkumannya tersaji pada tabel 4.10 di bawah im.
Tabel 4.10. Tubel Nilsl Precison, Recail dun Fi-Score

Akurasi Precisioni %) Recall (%) Fl-Score (%)

e e (%) 0 T T T 1
| RondomForest Grd Seanch #2363 e ., 71 13 BS
1 RandomForcit RedomSewch] S0 40 SISl 50 40 4
3 RundomForcstRandomScarch | 5233 81 g 73 ez ml

4 AdaBoost 84,00 BE 81 T8 9 83 35
5 XGBoost /0,47 2 T® S B T K2
#  Rundom Forcst dan AdaBoust Bi66 %5 K B ®h, 83 M
7 Random Forcst dan XGBoost #0471 =2 9 3@ 4@ Jso K

Tabel 4.10 yang menyajikan rekapan nilai precision, recall, dan fI-score
sengaja ditampilkan dalam kelss 0 dan kelas | Twjuannys adalah untuk
melihat seberapa optimal mode! yang dibust pads musing-masing kelas.
Setelah di ambil rato-rata, algoritma AduBoost yang memiliki performas
m optimal sesuai dengan nilai akurasinyn. Lebih detail pembahasan
mengenai nilai akurasi, precision, recall dan fi-score ditampilkan pada tabel
411 di bawah ini :

Tabel 4.11. Tabel (assification Report Parameter |

Classification Report:

Class precision recal 1= Support
sCore

a 0.88 0.78 0.83 124

1 0.B1 0.50 B.85 127

Acocuracy 0.34 251



mMacIo avd 0.B5 0.84 k.84 251
Weighted 0.&84 D.B84 b.84 251
avg

Keterangan

diri 251 data, 84%

-

= Weighted avg: rata-rata yang mempertimbangkan jumlah data tiap

kelas (suppart).
6. Confusion Matrix
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¥ b

Interpretas: :

« |14 data kelas () diprediksi benar.

o 52 dala kelas 0 2alah dikira kelas L False Posifive).

» |24 data kelas | diprediksi benar.

# |6 data kelas | salah dikira kelas (0 { Falve Negative),

Kesimpulan

» Model secars umum cukup bagus dengan milm okuvrasi sebesar
B4%,. dengan nilai F7-Score 85% pada kelas L

» Model masih banyak silah dalam mengenali kelos () meskipun
tidak signifikan karena nilar Fl-Score sebesar 83%;

= Recall untuk kelas | mencapai 90%, yang berarti kamya 10% data
kelas | tidak terdeteksi.

4.3.7. Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic)
Kurva ROC [Receiver Operaing Charmcterisiic) merupakan grafik yvang
digunakan untuk mengevaluast kinerja model Klasifikasi, khususnyn pada
masalah klasifikasi biner (Pendnll et al. 2023). Kurva ini menggambarkan
hubungan antara Tree Positive Rate (TPR) atau Sensitivite pada sumbu Y
dan False Positive Rate (FPR) pada sumbu X, yang dihitung pada berbagai
nilai ambang { threshold).



Kurva ROC menunjukkan kemampuan model dalam membedakan antara
grafik, semakin baik kinerja model Klasifikasi tersebut.
AUC (Area Under the Carve). Nilai AUC berada pada rentang -1, di mana
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Random Forest Grid Search

L) an Ll Ll LR e

Gamhar 4.11. Kurva ROC Setiap Fenguojian
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Dari kurva ROC di atasa, dapat di simpukan bahwa kinerja model
vang dibuot paling optimal peda algonitma AdsBoost dengan nilai
AUS sebesar 88%,
4.3.8. Sepulnh Krelteria vang Paling Berpengaruh Terhadap Model
Setelah diperoleh kinerja model paling berdasarkan kura ROC adalah pada
algoritma  AdsBoost, maka perle difakukan pengecekan 10 kriteria vang
paling berpegaruh terhadap kinerja model.
Tap ‘.l'b_FEa F_l..l-'l_'ﬂ‘i'rlmnc_&

mln_u_m

age work nterEe

wark intarfere_Somelimes

Cwoik ptarfere Often
age_benefits
wark_inierfere_Rarely
aye_mantal_health consequence
qné__ui_emplume-s
.”.p__.'t_eclc_hrlp

ageweliness_program

IZI.EI]I:I ﬂ.i:l:l I:I.;I.I:I D.'II.I ﬂ‘,lﬂ-
- ot

I Faktor yang paling berpengarub adaloh gangguan pekerjaan akibat
keschatan  mental, ferutuna jike  informosinya tidak tersedia
(Unknown).

2. Usla memainkan peran penting dalom  berbagai faktor, seperti
dampaknyn terhadap pekerjaan, akses ke tunjangan, dan keputusan untuk
mencari bantuan.

3. Tunjangan kesehatan (benefits) juga berpengaruh terhadap prediksi
maodel.

4. Secarz keseluruhan. model menemukan pola bahwa gangguan
pekerjaan akibat kesehatan mental dan akses terhadap tunjangan
memiliki hubungan kuast dengan hasil prediks.
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4.4. Tabel Evaluasi Menggunakan K-Feld Cross Validation

Berdasarkan masukan dan penguji untuk melakukan evaluasi model yvang telah

dibuat dalam penelitian ini menggunakan &-fald cross-validation, berikul adalah

hasil vang diperoleh dengan nilai £=5 dan dirangkum dalam tabel di bawah ini :
Tabel 4.12. leel._Euluisl dengan K-Fold Cross Validation

Mo Algoritma =x Akurasl
| Randim Forest ] £1.60
2 AduBoost S 8265
3 XGBoost S A

Wil akuras: paling optimal dengan evaluasi k-foid eross-vafidation sehesar 82,65
pada algontma random forest. Maka dari itu , pada penelitian i baik. dengan
E]][iflig: dotn  meupun evaussi E-fald crossovalitodion, algonitma AdeBoost

mengungguli algoritma yang luin.

4.5, Tabel ﬁz‘h_llﬂng:n Nilasd Akurasi Dengan Penelitian Sebelumnya

Untuk mengetahui perbandingan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya,
benkut adalah tabel nilai akurasi vang paling uminﬂ:ﬁlﬂi setiap penelitian yang
telal dinmbil sebagai referensi pada penclitian ini. Berdusarakan tabel 4.13 di
bawah ini, dapat diketahoi balhwa nilai akurasi yang diperoleh pada penelitian ini
paling optimal $4.06% pads algoritma AdoBeost. Bila dibandingkan dengan
penelitian sebelumnya hanys mampu mengungguli sutu penelitian yang dijadikan
referensi pokok dalam penelitian ﬁﬂqﬁuﬁk.-{pmlj&an yang loin, nilay
akurasi lebih tingg bila dibandingkan dengan penelitian ini.

Sedangakan untuk penelitian yang menggunakan datasel sama. nilai akurasi vang
diperoleh meningkat 0,19% untuk algoritma AddefBoost. Sedangkan untuk
algoritma  XGHBooss yang memiliki nilasi paling optimal dalam penelitian
sebelumnya sebesar 84,94%, nilai akurasi pada penelitian imi lebih rendah 0,88
dengan algoritma Adafease. Meskipun demikian, penelitian ini unggul dalam
mendeteksi semua data pekena yang membutuhkon perawatan (kelas 1) yang
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terbukti dari niai recall yang mencapai 90%. Selain unggul dalam mendeteksi
semua data terutama dalam kelas 1, pada penelitian ini juga disajikan faktor apa
saja yang yang mempengaruhi perhitungan model yang dibuat. Secara tidak
langsung, ini 10 faktor ini bisa dijadikan perbaikan dalam perusahaan agar
karyawan tidak mengalami gangguan kesehatan mental yang diakibatkan dani 10
kﬁ:hllﬂnmmlhmdlhkuhn
dan dua .;._.__,; o
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Tabel 4.13, Tabel Referensi Pokok Puada Kasus Keschatan Mental

Mo Jusdul Namm Peneliti don Tahun Algoritma | Aknrasi
1 | Detection of depression und unxicty in the pennatal penod| Nur Basy Ogar;, Mohammed Kotan,. Demz Balw, Burcu Carkl Yavoz, Yavoz
wsing Marme Predators Algonthm and kNN Selim Ofur, Hilol Usly Yuvecr. Esm, Yaze (2023} MPAAKNN | 98,11%
2 | Mental Health Analysis of Employees usng Machine Sujul BH, Neelima K. Deepanjali C, Bhuvansshree #, Kuvitha
Leaming Technigues Durnipandian, Sharanya Rajen, Mithileysh Sathivanamyanan, (2022) A{iBoos 84, 24%
3 | Prediction of Memal Health Among University Fahraddin Sahlan, Fans Humdi, M. Zothafies] Misrut. M. Hang Adly, Sharyar| Decision "
Students Want, Yonis Gulear (2021 Trecs oe
4 | Companson Of Random Forest, Support. Veclor Putnl Elisa, Auliva Rahman lsnain (2024)
Maochine And Narve Baves Alponthms To Anolvee SVM 86,1 1%
Sentiment Towards Mentul Health Stigma
5 | Klasifikn;ms  Mental Mahasissvn  Menggunakan Nirwan Momingks, Raynold, M. Hafidurmohman, Wabvu Am
Metode Machine Learming Tri . Kusring (2023) ENN 8%
6 | Classification of Employee Mental Health Disorder Hokkun  Elmunsyah.,  Risalotul  Mu'mwammbh.  Trnvanno . .
Trestment with K-MNearcst Neighbor Al gonthm Widiyaningtyas (2019) KNN B7.27
7 | Optimasi  Algontma  Random  Forest  Unfuk Raiswanto {2025) PR i

Diagnosis Gangeuan Keschatan Mental

Ln
[




BAB Y

PENUTUP

5.1, Keslmpulan
Berdasarakan hasil dari pembahasan pada bab sebelumnya diperoleh nilai
akurasi tertinggi menggunakan model AdaBoost dengan nilai akurasi sebesar

Jjuga meningkat
5. Lakukan pembersihan fitor pada dataset schingga meminimalkan
terjadinya noice.



6. Jika akan menganalisis dataset yang sama akan lebih baik jika dilakukan

perbandingan dengan algoritma yang lain sehingga bisa diperbandingkan
menggunakan Random Search dengan spliting data karena nilai akurasi
‘yang hanya berkisar antara 50-60'
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