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INTISARI

Kesehatan mental merupakan aspek pﬂlhnﬁg‘ﬁ:n kﬁﬁ]ﬂlﬂet;::e manusia
khususn litizn 10

z:rnlf\]m mm;?mnmpmdlkxpﬂh?m'konhsl kg;m mﬁr mmw
pendekatan regresi berbasis mrhlne learning dengan algoritma XGBoost. Untuk

mmngkntkmpa‘funmpmdikm, ks menggunakan tiga metode,
yaitu Gemetic  Algorithm imization , dan  Bavexion
Optimization . E : I metrik Mean

Sqt_qudErmr
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ABSTRACT

Mental heafth is an exvential aspect of hman  well-heing that hax
increasingly gained attention, particularly among adolescents. This study aims 1o
predict students” mental health conditions using o regression-based machine
Immn;g approach . with  the .H}'B-aaﬂ! atearithm, To  improve predictive
¢ applied wsing three methods:
. and Bavesian Opiimization _

afeecrted A redd Errov {MSE), Root Mean
Squarcd Errar s Error (MAPE), and the
of ditiraminaric ow that the baseline




BAB I

PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang Masalah
kﬂq;ﬂhmﬂ [TiE

satu aspek fundamental dari
i1 empsional, psikologis, dan sosial

1 peniniyn Sanil

..“ m
& World Health

individu berada pada masa transisi yang d
tekanan akademik, tuntutan sosial, sertn pembentukan identitas diri. Kondisi
tersebut menjadikan remaja lebih mudah mengalami stres, kecemasan, dan
gangguan emosional lainaya. Situasi ini semakin diperparah oleh dampak pandemi
COVID-19 yang mengubah pola pembelajaman, interaksi sosial, serta rutinitas



kehidupan remajs secara drastis. Data dan Cemiers for Disease Comirofl and
Prevention (CDC) tabun 2021 menunjukkan bahwa lebih dad sepertiga {37%)
siswa sekolah menengah di Amerika Serikat melaporkan kondisi kesehatan mental
yang buruk selama pandemi, dengan 44% di antaranva mengalami perasaan sedih
atau putus asa secara terus-menerus selama.satu tahun terakhir. Selain itu, lebih dan
separuh siswa (35% ) melaporkan WM“ emosional di lingkungan
rumah, bahkan |1% di antaranya mengalami kekerasan fisik (Jones et al., 2022).
Temuan ini menegaskan bahwa Keschatan mental siswa ﬂlmh.h menengah

Fenomena serupa juga ditemukan di berbagai negara berkembang. Studi di
Nepal mesunjukkan bahwa siswa sekolah menengah sangst rentmn mengalami
depresi, kecemasan, dan stres akibat tekanan akademik, latar belakang pendidikan
orang tua. paparan cyberbullying. sertu perbedaan j_enis sekolah (negen atau
swasta). Selain faktor internal dan lingkungan sekolsh, keterbatasan akses terhadap
layanan psikologis seria stigma sosial terhadap gangmmmmuﬁul menjadi
hambatan utama bagi siswa untuk memperoleh banfuan yang memadai (Karki et
al., Eﬂfﬁ.ﬁn@ﬁi ni menunjukkan bahwa pemn:h_hu-imsehalnu mental pada
remaja sekolah menengah bersifit kompleks dan mnltifaktorial, melibatkan

interaksi antarn faktor individu, keluarga, sekolah, dan masyarakat (Venrooij,
2024). Oleh karena itu, pendekatan yang digunakan untuk memahami permasalahan
ini tidak depat bersifat tunggal atau parsial

Sifat multifaktonial dan kesehatan mental remaja menyebabkan kesulitan

dalam mengidentifikasi faktor-faktor dominan vang paling berpengaruh terhadap



kondisi psikelogis siswa, (Patel et al., 2008 ) menekankan bahwa kesehalan mental
remaja dipengaruhi oleh kombinasi faktor biologis, psikologis, sosial, dan budaya
yang saling berinteraksi secara dinamis, Pendekatan konvensional yang hanya
mengandalkan observasi subjektif atou analisis deskriptif sering kali tidak mampu
menangkap pola hubungan yang kompleks, antar variabel tersebut. Selain itu,
pendekatan kumprehu'uf[membum:mﬁﬂm banyak pihak, sumber daya
karena itu, ﬂipﬁﬁihm p_thmIn analitik  berbasis datn yang mampu
denti llmn pola-pola tersembunyi secara ]ﬂwjhsaslematls

Sdthg dengan perkembangan feknologi informasi dan kecerdisan buatan,
mﬂiﬁﬂ M‘nhhz. menawarkan peluang baru dalam analisis dm.m hﬂma.u
mental. Pendekatan machine fearning memungkinkan pengolahan data dalam
jumlah besar sertn pemodelon hubungan nonlinier antar varinbel yang sulit
ditangkap oleh metode statistik konvensional. Berbagai studi menunjukkan babwa
mctediiny learninge mampu menganalisis dota surved. catatzn kesghatun, maupun data
peilak untok mengidentifikes risiko deprsi, kesemasan, dan stes sccara ebih
akurat (Gl et al,, 2022), Penelitian yang dilakukan oleh (Chung & Teo, 2023)
menunjukkan bahwa algoritma berbasis emsemble, khususnya Gradient Boosting.
memiliki tingkat akurasi tertingm dalam prediksi kondisi kesehatan mental

dibandingkan algoritma lain.
Salah satu algoritma ensemble yang banyak digunakan adalah Evireme
Gradient Boosting ( XGBoost) Regressor, yang dikembangkan berdasarkan prinsip

Gradient Beosting Decision Tree (GBOT), XGBoost dikenal memiliki keunggulan



dalam menangani data nonlinier, interaksi antar fitur yang kompleks., serta
mekanisme regularisasi yang mampu mengurangi nsiko overfitting. Karaktenstik
i menjadikan XGBoost Regressor sebagai algoritma yang potensial untuk
digunakan dalam prediksi keseholan mental siswa sekolah menengah, vang datanya
cendenung heterogen, subjekiif, dan dipengaruhi oleh berbaga faktor psikososial.
Nomun demikian, puj’mnm XGBoost Engm sangat  bergantung  pada
pengaturn, segerti et rmmmm“mmm: Pemilihan nilai
vang kurang tepat dapat mg&lhbm model menghasilkan prediksi yang tidak

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, berbagai metode optimasi telah
d'i‘w Genetic Algorithm don Particle Swarm q-mm
mﬂtuﬁ‘ metaheuristik berbasis populasi yang meniru ;n'mesm.ﬂpem
'ﬂblu.s?iimn_gi_f"da.n perilnku wosial. Sementara iy, Bavesion Optimization
miengguiakan pendekatan probabilistik untuk mengeksplorasi ruang pencarian
secara lebih cfisien dengan menyeimbangkan eksplorasi dan eksploitasi. Meskipun
ketiga metode ini telah banyak diterapkan dalam berbagai biy
mllhﬁmﬂnﬂwm&mm Algorithm dan
Particle Swarm Optimizaticn W:W::W.:Reppsmr pada domain

kesehatan mental siswa sekolah menengnh masih sangnt terbatas.

AT I miehine fearming,

Berdasarkan kondisi tersebut, perelitian ini difokuskan pada analisis dan
perbandingan tiga metode optimasi, yaitu Genetic Algorithm, Particle Swarm
Optimization, dan Bayvesion Optimization, dalam meningkatkan kinerja XGBooss

Regressor untuk memprediksi kesehatan mental siswa sekolah menengah.



Penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk memperoleh model dengan tingkat
akurasi yang lebih baik, tetapi juga untuk memahami bagaimana karakteristik data
psikososial memengaruhi efektivitas masing-masing metode optimasi. Dengan
demikian, hasil penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi akademik
i mental berbasis machine
tis dusar pengembangan

performa prediksi XGBoost Regressor berdasarkan karakteristik data
kesehaton mental siswa sekolah menengah?



c. Bagaimana hubungan antara indikator kesehatan mental siswa dengan
tingkat kesalahan prediksi model. serta apa implikasinya terhadap performa
dan stabilitas model secara keseluruhan?

d.  Platform yang digunakan dalam proses pengolahan data dan pembangunan
model adalah Google Colaboratary {Google Colab), sehingga penelitian ini
tidak mencakup implementasi lanjutan dalam bentuk aplikasi end-user atau



Evaluasi kinerja model difokuskan pada metrik regresi, yaitu Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Sguared Emor (RMSE), Mean Absolite
Percentage Error (MAPE), serta koefisien determinasi (R%). Aspek lain
seperti interpretabilitas mode! dan analisis kausal tidak menjadi fokus utama

penelitian ini.

secara optimal dalam meningkatkan akurasi dan stabilitas model prediksi.
. Mengevaluasi relevansi penpgunaan metrik MSE, RMSE, MAPE, dan R?
dalam konteks prediksi kesehatan mental siswa, serta menginterpretasikan
makna praktis dari nilai kesalahan yang dihasilkan.



f.  Merumuskan implikasi hasil prediksi model sebagai dasar konseptual bagi

1.5, Manfast Penelitian
Penelitian ini diharspkan dapat memberikan manfant sebagai berikut:
a. Memberkan Jkontribusi ddlam pengembangan kajisn ilmu machine

[l LI'I IT] l‘riu



Kesalahan prediksi dan meningkatkan stabilitas model. Mamun demikian, penelitian
tersebut menggunakan dataset kesehatan umum (NHANES) yang bersifat klinis dan
relatif homogen, sehingga hasil yang diperoleh belum tentu dapat digeneralisasikan



lebih kompleks dan subjektif. Perbedaan konteks data ini menunjukkan adanya
perbadaan persepsi terhadap makna performa model yang baik. di mana nilai R®
tinggi pada data klinis belum tentu mudah dicapai pada data survei pendidikan.
Penelitian lain yang dilakukan oleh { Ayodele et al., 2024) membandingkan
beberapa algoritma machine learning, antara lain Linear Regression, Support
Vector Machine, Rasidim Forests/dan XGBoost;dalam memprediksi tingkat
deprsi. Hasi poneiiun ook b Rt Fort mermbeikan
perfopma ferbulk dﬂllgllﬂﬂﬂ.m sehesar 1,73 dml‘_.se:hnr'ﬂfﬂi sementara
XGBoost berada pada posisi kedua. Temuan ini menyoroti pentingnya pemilihan
algoritma yang tepat dalam konteks prediksi keschatan mental. Namun, penelitian
tersebut belum memberikan perhatian khusus pada proses optimasi , sehingga

performs XGBoost yang  diperoleh masih  bersifait  haseline. Hal i
Mgim-hhm potensi XGBoost belum dimanfaatkan secara qﬁmi dan
masih ferbuka ruang peningkatan performa melaluj teknik tuning yang lebih
sistemats.

Pmnﬁﬂ:lum ﬂﬂﬁﬂlmﬂﬂi {Riosatria el ﬂ.pm;!] memprediksi tren
kesehﬂmmmﬂiﬁm IJm-m:'wn dan Newral Network
Backpropagation, Hasi! penelitian M’n h_ihwn Newral Network
menghasilkan performa yang lebih baik dengan nilai MAE sebesar 111.39 dan
MAPE sebesar | 77%. Meskipun demikian, penelitian ini menggunakan dataset
yang sangal terbatas, yaitu hanya 60 data, sehingga risiko overfining menjadi tinggl
dan kemampuan generalisasi model menjadi lemah. Kondisi ini menunjukkan

bahwa capaian akurasi yang tinggi tidak selalu mencerminkan performa model

10



yang stabil, terutama ketika diterapkan pada dataset dengan ukuran kecil dan variasi
data yang rendah.

Penelitian yang dilakukan oleh (Hossain et al., 2024) membandingkan
Linear Regression, Random Forest, dan XGBoost Regressor dalam analisis faktor
penyebab kematian yang berkaitan dengam kondisi kesehatan mental. Dalam
penelitian tersebut, XGBoost Regréssor menunjukkan performa ferbaik dengan
nilai MAE schésar 83 dan R sebesar 0,552, Namun. nilii R? yang relatif moderat
menum;ﬁh‘n bahwa model masih memiliki keterbatasan lhb,nt menjelaskan
XGBoost unggul dibandingkan algoritma lain, proses optimasi yang lebih
mendalam masih diperlukan untuk meningkatkan kinerja model, khususnya pada
data MMJG dan multidimensional.

Penelition ‘oleh {Shen, 2023) secarn khusus nmr}}_rmnti konteks  siswa
sekolah menengah dengan mengembangkan dataset kesejahteraan emosional siswa
SMA. Faktor-faktor seperti durasi tidur. kepuasan I‘.ﬂwry,dkn tingkat kesepian
mode! yang digunakan dalam penelitian tersebut terhatas pada Newral Network dan

Regresi Linier, dengan capaian performa yang tergolog sedang (R* = 0.51). Hasil
ini menunjukkan bahwa meskipun fakior-faktor psikososial utama telah berhasil

 bahwa meskipun

n mentil stswa. Namun,

diidentifikasi, masih terdapsl keterbatasan pada kemampuan model dalam
menangkap hubungan nonlinier yang kompleks. Oleh karena itu, eksplorasi
algoritma emsemdle yang lebih kuat seperti XGBoost dengan optimasi  menjadi

peluang penelitian vang relevan.

11



Studi lain, seperti (Mullick et al., 2022) dan {Gupta et al., 2022), juga
menegaskan keunggulan algoritma XGBoost dibandingkan model lain dalam
konteks prediksi depresi remzja menggunakan data wearsble serta analisis stres
tenaga kesehotan. Meskipun hasil yvang diperoleh cukup menjanjikan, penelitian-
penelitian tersebut umumnya berfokus pada pemilthan algoritma terbaik dan belum
melakukan perbandingan metode optimasi secara sistematis. Akibatmya, kontribusi
masing.masing etode cpdiasi ethadap pevinghotan pesforma model beun
dapat dievaluns: secara komprehensif

. Beberapa penclition terdahulu telah mengeksplorasi optimasi  berbasis
Gemetic Algorichm, seperti yang dilikukan oleh (Shahvaroughi Farshani &
Esfahani, 2022) (Kaliappan et al, 2021), menunjukksn bahwa GA mampu
meningkatkin akurasi model prediksi secars signifikan. Namtn demikian,

pmggmm optimasi lam seperti Particle Swarm Optimisation dan
Bayesicrr Optimizarion masih relatif jarang dikaji, khususnys dalam domain
kesehabun mental, Padahal, kedua metode tersebut mimiliki knmkteristik pencarian
yang berbeds dan berpotensi memberikan performa yang lebih stabil atau efisien
tergantung pada karakteristik data yang digunakan.

Berdamrkan. fin it ppest e
dapat disimpulkan bahwa XGBoost Regressor memiliki potensi yang kuat dalam

ielitian terdahulu tersebut,

prediksi kesehatan mental, namun performanya sangal bergantung pada pengaturan
yang digunakan. Sebagian besar penelitian sebelumnya lebih menitikberatkan pada
penggunaan Genetic Algorithm sebagai metode optimasi. sementara perbandingan

dengan metode lain seperti Particle Swarm  Optimization dan  Bayvesian

12



Optimization masih sangat terbatas. Selain itu, terdapat perbedaan persepsi dalam
menilai keberhasilan model, di mana sebagian penelitian menekankan capaian nilai
R* yang tinggi, sementara penelitian lain menyoroti stabilitas dan kemampuan
generalisasi model pada data yang kompleks dan subjektif.

' i efektivitas Genetic Aleorithm,

13



1.

keasllan Penelltlan

Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posist Penelitian

Peneliti, £ NN

No dudul uju n ﬂ Perbandingan

1 | Prediction of Mok e Memsprodiksi tingka| XGiBoast + GA Ditnsct terbatas | Penelitian mi
Diepression Severity Hosem deprest menggunekan memberikan performa pads NHANES, | menggunokan GA
and Personalised Risk | Amirhossemi, datn mulbmodal lebih batk dibanding LR | perls wolidas: imtuk tunmy XGHoost,
Fuctors Using Machine .ﬁ.d:’l’ﬁl.m {NHANES) dengan atan RF, dengin BE = (% | pada ditilset lun | scdongkan penclition
Tecrrming on Multmiodal | Avodele, Smmn optimas XGBoos! uniuk menguji selnnputmya
Diati Furami: Bram Repressor mensgunakon gencrilisam, membandinghkan GA_

Scicnoes, MOPL, Genetic Alpovithm . B E P50, dun Bayesian
2024 | Oplmation.

2 | Prediction of Adefemi Ayodele, | Mengzembanghan model RE {R* = 0.93 ) dan Belum ade Penchtion selanutnys
Diepression Severity Adedoton prediksi deprosi XGHoos! (77 =0.91) optimas), madel | melakukon tonng
und Personalized Risk | Adetunla, mengrunnkan LR, SWA, | lehih unggul misih hiseline secarn sifernabs untuk
Foctors Using Maciing Bﬂm':ﬂkiuia'ﬁ. 'LASSO, XGHoos, dan drbandingkan LR, SWM, menmgkatkan
Tearming on Mulimodal | J0E, 2034 RF pada dntaset dun LASSO. perfomu XGBoosL
Data | NHANES.

3 | Enhancing Mental R:H:uﬁu]riy., ‘Hotrani | Membandinghon predika [ NV lebil fuil, m?ﬁ— LluTtﬂngm Datnset yang
Iflness Predicions Huran, Anthomy hﬁﬂhmﬂ]m 130 WAPE= ] keeal (B0 data), dizunukan 468 data
Amalyzing Trends Angerawan, Moch. | Multiple Linenr erandjm:kutm?r‘;?ﬁ mﬁ'utl'iu.'?:ﬁrﬁﬂg. poin.

Using Mulisple Lincar | Syshnr Whm = L1524 MAPE=
Regression and Newral | Intcrmatioml Network - LEds). o
Nebwork Journal of Hackpropagntion.
Baockpropagation Enginecring and

Commparter Sciemce

4




Peneliti. Media

Saran atan

No Judul M]lPl;iﬁn Tujusis Penelitian, [ it Perbandingan
un r 7 A
Applications i
{UECSAL 2024
4 | Analvang Trends and Soddnm Hossam, Mengannhss fuktor XGBoost terbark (B2 = Behum Penelian m fokus
Determinants of Mokismmed penyebab kemutian 01552}, lehih unezul menerapkan pada keschatan
Leading Causes of Wazmid Iskam (termmsuk kondfis mentl) | dibandingkon LR dan BF. | optimas: . msyarmkst wmuom,
Dicath m the USA- A Mzl MDY Sahel meenggunakan LR, RF. penclitan selanjutnya
Data-Diniven Approach | Rana, Swerud | dan XGHoost fokus pada keschatan
Hossait, Proshanta mental siswa dengan
Kumar 1 optimas1 XGHeost
M Khalilar
Rahman, Rabeva
akder, TATMSPR
034
5 | High School Emotional | Yimchu Shen. Membuot model prediksy | AN (R = 005176) gedibit. | Model sedethana, | Penchition
Well-Being: Identifving | Journnd of Stodent | keschatan mental siswn lehik baik dari Regresi befum menggunaksn NN &
Factors And Creating A | Rescanel. 2023 SMA dengan Newra! Linier (R* = 0. 3154), memsbandimzkon | RL, sementars padu
Working Model For Aetwork don Regres: al zortmn penclitan m
Prediction Limier. ophimnal, mengEunnkan
XGBoost + oplimas)
GA, PSO. dan BO
pada dotaset yang
sama.
6 | Predicting Depression | Tahsin Mulliek, Mempredibe skor deprest | BF (MAE = 243 terbuik. | Duotaset keeil (35 | Penclitian mi berbasis
n Adolescents Using Ana Radovic, Sam | (PHQ-9) mengzunakon kot XCiHo0st (MAE = | remzja). terbots - | sensor. sedangkan

Mobale ond Wearzhle
Sensors: Mulinmodal

Shaaban, Afsinch

datn ponsel & wearable

251).

pada sensor
spesifik,

penelitian selanjutnyn




Peneliti. Media

: il Saran atan
No Judul Fd:]lf:;.li. dan Twwmf - el Perbandingan
“‘ g = F i 1
Machine feaming Dioryah, IMIR. ‘denzan RE. Ho0st, menggunnkan detn
Based Exploratory L | Adntioos, LR, KNN. surved publik (Kagple).
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Berdasarkan Tabel 2.2, dapat dilihat bahwa penelitian ini memiliki perbedaan
mendasar dibandingkan dengan penelitian-penelitian terdahulu, baik dari sisi
pendekatan metodologis, fokus analisis, maupun kontribusi ilmiahnya. Penelitian
terdahulu umumnya masih menitikberatkan pada penggunaan metode statistik

konvensional atau satu algoritma mwehine leamning tanpa optimasi  yang

menyeluruh terhadap performa, stabilitas, dan relevansi model dalam konteks data
psikososial yang bersifat nonlinier dan subjektif,
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Dengan demikian, penelitian ini tdak hanva mereplikasi pendekatan vang
telah ado, tetapi memperluas kajian sebelumnya dengan menghadirkan kerangka
analitis yung mengaitkan algoritma, metode optimasi, dan karakteristik data
kesehatan mental siswa secars terpadu, Kontribusi penelitian ini terletak pada
penguatan aspek komparatif dan kontekstual, sehingga hasil yang diperoleh tidak
hanya bermilal secara teknis, telap{jnpmnmﬂ potensi aplikatif sebagai dasar
pengembangan sistem pendukung keputusan dan deteksi dini kesehatan mental siswa

23.  Landasan Teorl
231, Kesehatan Mental

Peserta didik pada jenjang sekolah menengah berada pada fase perkembangan
yang réntan terhadap berbagni tekanan, baik dari aspek akademik, sosial, maupun
emosional. Tuntutan pencapaian prestasi akademik, dinamika hubungan dengan
teman ehaya, serta proses pencarian identitas diri sering kali menjadi sumber stres
yang berkelanjutan. Kondisi tersebut dapat berdampak langsung pada kesejahteraan
mental mmﬁﬁw ‘dengan dﬂhm__pl@jknlugis dan lingkungan
yang kondusif (Liu et al,, 2022). Oleh karena itu, kesehatan mental siswa menjadi
aspek krusial vang tidak dapat dipiszl.'l.knn dﬂnpmsns pendidikan secara keseluruhan.

Secarn konseptual, kesehatan mental dapat dipahami sebagai kondisi
psikologis, emosional, dan sosial yang memengaruhi cara individo berpikir.
merasakan emosi, mengambil keputusan, serla berpenlaku dalom kehidupan sehari-

hari (Kittleson, 2019). Definisi ini menegaskan bahwa kesehstan mental tidak hanya
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berkaitan dengan ketiadoan gangguan psikologis, tetapi juga mencakup kemampuan
individu untuk berfungsi secara adaptif dalam menghadapi tantangan hidup. Dalam
konteks pendidikan, kesehatan mental yang baik menjadi fondasi penting bagi
perkembangan akademik dan sosial siswa. karena memengaruhi konsentrasi belajar,
motivasi, serta kemampuan membangun hubungan interpersonal yang sehat.
Indikator kesehatan menmt_m:_‘ymfﬁfﬂnda siswa sekolah menengah
mencakup kemampunn mengelola stres secara efektif, menjalin hubungan sosial
vang suportif. mengambil kepulusin yang rasional, sertz beradaptasi terhadap
perubahan dan tekanan lingkungnn (McKee & Breslin, 2022). Siswa dengan kondisi
kesehatan mental yang baik cenderung memiliki resiliensi yang lebih finggi. mampu
mengatasi kegagalan akademik, dan menunjukkan perilaku prososial di lingkungan
mknfﬁll.wﬁnya. ketika kesehatan mental terganggu, siswa hfﬂﬂﬂmﬂiﬂ.mt
berbagai permasalahan serius yang berdampak jangka pendek maupun jangka
 Gangguan kesehatan mental pada siswa dapat memanifostasikan diri dalam
E:lerhﬁﬂni mm m runan prestasi nkqhm:&. emik -,_:%uﬁ!&n"-ﬁerkunscmmsh
mmﬁﬁmw sosial, hin oga muneulnys gangeuan psikologis seperti
depresi. kecemasan, dan gangguan mmmm som, 2019). Faktor risike yang
memperburuk kondisi ini antara lain tekanan akademik yang berlebihan, konflik
keluarg, kurangnya dukungan sosial, serta paparan lingkungan yang tidak kondusif.
Apabilz tidak ditangani secara tepat, gangguan kesehatan mental pada masa remaja
berpotensi berlanjut hingga usia dewass dan memengaruhi kualitas hidup individa

secara menyeluruh.



Data empiris menunjukkan bahwa permasalaban kesehatan mental pada
remaja merupakan isu yang semakin mengkhawatickan. Berdasarkan hasil survei
Indonesia National Adofescent Mental Health Survey (I-NAMHS) tahun 2022,
sekitar 33% remaja usia 10-17 tahun di Indonesia mengalami masalah kesehatan
mental, dan sekitar 5% di antaranya atau setar dengan 2,45 juta remaja memenuhi
kriteria disgnosis gangguan mnlﬂﬁmkﬂmm satu tahun terakhir (Wahdi
et al, 2023}, Temian mi me unjukkar
permasalahan individual, melainkan perscalan kKesehatnn masyarakat yang
mﬂm erh kan penanganan sistematis dan bnrkeimM

Dalam konteks sekolsh, penanganan keschatan mental siswa idealnya
dilskukan melaiui pendekatan multilevel yang melibatkan berbagai pemanghku
kepentingan. Pendekatan ini mencakup peningkatan literasi keschatan mental di
kalanpan siswa dan puru, pengorngan stigma terhadap gangguan psikologis. serta
pmana.tmhﬁhlmgnn antara siswa, keloargs, dan len.um;m:ﬁlfunl w konselor
atau psikolog sekolah (Liu et al., 2022). Namun demikian, implementasi pendekatan
tenaga profesional, wakin, maupun kapasitas institusi pendidikan.

Selain itu, penilaian kondisi kesehatan menfal siswa umumnya masih
bergantung pada observasi suh]clmﬂ wawancara, atau kuesioner yang dianalisis

secara deskriptif. Pendekatan ini memiliki keterbatasan dalam menangkap
kompleksitas interaksi antar faktor psikososial yang memengaruhi kesehatan mental.
Drata keschatan mental siswa juga bersifut dinamis, subjektif, dan dipengaruhi oleh

konteks sosial serta budaya, sehingza sulit dianalisis secara lhinier dan sederhana.
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Keterbatasan tersebut membuka peluang bagi pemanfaatan pendekatan berbasis data
untuk melengkapi metode konvensional yang sudah ada:

Dalam konteks inilah, pendekatan prediksi berbasis machine learning
menjadi relevan sebagai alat bantu untuk memahami pola kesehatan mental siswa
secara lebih objektif. Dengan memanfaatkandnta psikososial siswa, model prediktif
dapat membantu mengidentifikasi hubungan :'hmglnks antar vanabel yamg
berkontribusi terhadap kondisi kesehatan mental. Meskipun demikian, penting untuk
ditekankan bahwa m]ﬂﬂﬁ ini tidak dimaksudkan untuk menggantikan
jperan tenagn profesional atau diagnosis klinis, melsinkan sehagai sistem pendukung
keputisan (decision support system) yang membantu proses deteksi dini dan
perencanann intervensi di lingkungan sekolah.

Dengan demikian, landusan (eori mengenai kesehstan mental dalam
penelition i menjodi pijokan penting untuk memahami konteks domain yang
diteliti. Pemahaman yang komprehensif mengenai karakieristik kesehatan mental
siswa sekoloh menengah. faktor risiko yang meuw;ﬁinlu slﬂu'ie!.crbutasan

berbasts machine fearning. Landasan ini juga memperkuat relevansi penelitian dalam
mengkaji efektivitas optimasi pads model XGBoost Regressor untuk prediksi
kesehatan mental siswa sekolah menengah secara lebih akurat dan kontekstual.

2.3.1. Machine learning
Perkembangan teknologl kecerdasan buatan (Artificial IntelligencelAl) lelah
membuka peluang baru dalam berbagai bidang, termasuk bidang kesehatan dan
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kesehatan mental { Thakkar et al., 2024). Al memungkinkan pemanfaatan data dalam
Jumlah besar untuk menghasilkan informasi dan pengetahuan vang sebelumnya sulit
diperoleh melalui pendekatan konvensional. Salah satu cabang Al vang paling
banyak digunakan adalah machine learning, yaitu pendekatan komputasional yang
memungkinkan sistem komputer untuk belajar dan datn, mengidentifikasi pola, dan
membuat prediksi tanpa herus diprograme secarn eksphsit untuk setiap kondisi
tertentu  (Bintoro et ul.. 2024). Pendekatan ini menjadi semakin relevan seiring
meningkatnys kompleksitas permasalahan kesehatin mental yang melibatkan
banyak varisbel dan interaksi nonlinier.

Dalam konteks kesehatan mental, machine fearning memiliki permn penting
dalam membantu mengidentifiknsi pola-pola perilaku, gejala psih:lﬂyn,, serta faktor
risiko yang berhubungan dengan gangguan mental. Data yang digunakan dapat
berisal dari E:ﬂ'ﬂguj sumber, seperti survei kescjahieraan emosional. catotan
kesehatan, date perilaku, maupun informasi sosigl-demografis siswa. Dengan
memanfiatkan daia fersebul, modek machine fearming mampn melaknkan analisis
predikiif yang lebih objekif dan berbasis bukti dibandingkan dengan metode
konvensional yang cenderung deskniptif dan bergantung pada interpretasi subjektif
{Khoo &1 al., 2024) fﬂuwgﬂ, m Hul iuhu#qnd]kan machine learning
sebagai alat bantu yang potensial dalam mendukung proses pengambilan keputusan
di lingkungan pendidikan.

Berbagai algoritma machine fearming telah diterapkan dalam penclitian

keschatan mental, batk untuk tugas klasifikasi maupun regresi. Algoritma seperti

Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, Gradient Boosting, dan
23



Newral Netwerk telah terbukti mampu memberikan performa yang kompetitif dalam
memaodelkan data keschatan yvang kompleks. Namun, karaktenistik data kesehatan
mental yang cenderung heterogen, mengandung moise, serta memiliki hubungan
nonlinier antar variabel menuntut penggunazn algoritma yang memiliki kemampuan
generalisasi yang baik dan tahan terhadap ewerfitting. Oleh karena itu, pendekatun
ensemble learning, Khususnya algontma berbasis ioosting, semakin banyak
Salah satu algoritma ensemble yang banyak mendapat perhatian adalah
KGBoost (Extreme Gradien! Boosting). XGBoast merupakan pengembangan dari
mqmd;ﬁ‘nd'.rmr Boosiing Decision Tree yang dﬂm_m.;mmsi!kan
performa prediksi tinggi dengan efisiensi komputasi yang lebih baik. Keunggulan
utuma XGBoost terletak pada kemampuannya menangani dats nonlinier,
memodelkan interaksi kompleks antar fitor, serta menerapkon - ——
regularisasi untuk mengontrol kampleksitas model (Putra et al, 2024), Karakteristik
muﬂndtkau XGBaost, ﬂnﬁmﬁaﬂm untuk digunakan: dalam mmﬂm kesehatan

mmtﬂ,ﬂfmm mmﬂ, dan quimﬂ.ﬂﬁng berinteraksi secara
dinamfﬂhﬂﬁdniﬂnlﬁm'pﬂln lmier,

Dalam penelition kesehann mental, penggunsan XGBoost memungkinkan
pemodelan hubungan antara faktor-faktor seperti tekanan akademik, dukungan
sosial, kebiassan tidur, dan kondisi emosional siswa dengan tingkat kesehatan mental
secars lebih presisi. Model regresi berbasis XGOBoost dapat menghasilkan estimasi
kontinu vang menggambarkan tingkat nsike atau kondisi kesehatan mental siswa,

sehingga lebih fleksibel dibandingkan pendekatan klasifikasi biner yang cenderung
24



menyederhanakan kondisi psikologis menjadi kategor tertentu (Zhai et al.. 2025),
Pendekatan regresi ini sejalan demgan sifat kesehatan mental vang berada pada

spektrum kentinu, bukan sekadar kondisi “sehat” atau “tidak sehat™.

Meskipun demikian, performa algoritma mochine learning, termasuk
XGBoost, sangat dipengaruhi oleh pengatiman yang digunakan dalam proses
pelatihan model. Hyperparmeter Seperti fearning siate, anax depih. jumlah estimator,
serin kemampuan Emmhdup data baru. Pemiliban uilligmg kurang tepat
dapat menyebobkan model mengalami overfitimg atsu underfitting, schingga
menurunkan skurasi prediksi secara signifikan (Ahamad et al., 2023), Oleh karena
itl, m optimasi menjadi tahap yang Berbagai simtegi optimasi telah
dikembangkan untuk mengatasi tantangan tersebut. Metode optimasi konvensional
seperti rid search dan random search sering kali memerifkan waku komputasi yang
besar, lerutama ketika ruang pencarian luas. Sebagai alternatif, metode optimasi
berbasis metaheuristik dan probabilistik seperti Genetic Algorithnt, Particle Swarm
mengcltsplmul'rmgpmrmmm lebih efisien (Yang & Shami, 2020) (Zulfiqar
et al, 2022). Metode-mefode ini memiliki kamkteristik pencarian yang berbeda,
sehingga efekiivitasnya dapat bervanasi tergantung pada karakteristik data dan

model yang digunakan.

Dengan menerapkan optimasi yang tepat, XGBoost berpotensi menghasilkan
model prediksi yang lebih akurat. robust, dan stabil. Dalam konteks keschatan mental

siswa sekolah menengah, model prediksi yang andal dupat berfungsi sebagai alat
25



bantu deteksi dini untuk mengidentifikasi siswa yang berisike mengalami gangguan
kesehatan mental. Penting untuk ditekunkan bahwa penggunann machine learning
dalam penelitian ini tidak dimaksudkan sebagai alat diagnosis klinis, melainkan
sebagai sistem pendukung keputusan yang membantu pihak sekolah dalam
memahami pola risiko dan merancang intervensi preventif yang lebih tepat sasaran

/(Chen & Guestrin, 2016),
Algoritma ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan metode boasting konvensional
melalui optimasi komputasi, penerapan regularisasi yang lebih kuat, serta
kemampuan menangani data berdimensi tinggi secara efisien. Keunggulan tersebut
menjadikan XGBoost sebagai salah satu algoritma yang paling banyak digunakan




dalam berbagai kompetisi dan penelitian machine learning, termasuk pada domain
keschatan.

Dalam konteks prediksi kesehatan mental siswa sekolah menengah, XGBoost
Regressor dipilih karena kemampuannya memodelkan hubungan nonlinier dan

interaksi kﬂ'uphh antar variabel. Fal cor-takiod nsiko keschatan mental -

tekanan akademik, jukungan keluarga,

XGBoost dapat dirumuskan sebagai berikut:

K
yi= anhﬂ) JeeF
=1

dengan:
#; = hasil prediksi untuk data ke — i
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K = jumlah pohon keputusan
. = fungsi regresi berupa pohon keputusan
F = ruang fungsi semua pohon Keputusan

anction yang merupokan kombinasi amtars -E:;'._' 1 loss don fungsi
ungsi objektif ini dirumuskan sebagai berikut:

K

prediksi dan nilai akiual, sedangkan fungsi regularisasi berperan  dalam
mengendalikan kompleksitas model. Regularisasi im penting untuk mencegah
terbentuknya pohon keputusan yang terlalu dalam atau terlalu kompleks, yang dapat
menyebabkan everfitting terhadap data latih. Dengan demikian, XGBoost tidak
hanya berfokus pada pencapaian akurasi tinggi. tetapi jugn pada kemampuan
generalisasi model terhadap data baru.
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Keunggulan lain dari XGBoost Regressor adalah kemampuannya dalam
mengelols Max—variance trade-aff. Dengan mengombinasikan banyak weak learners
dan menerapkan regularisasi, XGBoost mampu menekan varans lanpa
meningkotkan bias secara signifikon. Hal ini sangat relevan dolam konteks dota
kesehatan mental siswa, yang umumnya.mengandung noise, subjektivitas, serta
varigsi individu yang.ﬁnggi. Model yang tu:i:hmthrhmn berisiko menghasilkan
bias yang besar, sementum model yang terlilu kompleks berpotensi mengalami
nrzrj‘mm}"ﬁ.}.ﬂumt_m-hseimbmpn yang lebil baik di antara kedua
Kondis torscbut, |

‘Selain itu, XGBoost mendukung berbagai mekanisme optimasi. seperti
shringage melalui leaming rate, subsampfing data, dan pemilihan fitur secam acak.
Mekanisme ini membantu meningkatkan stabilitas model dan efisiensi kemputasi,
terutnma ketika jumlah fitur cukup banyak dan interaksi antar fitur bersifat kompleks.
Datlam prediksi kesehatan mental, di mana variabel akademik, sosial, dan emosional
mlﬁgﬁerknim.m mekanisme ini memungkinkan mu&‘l'«m:‘ttmmmﬁp pola yang
relevan tanpa terfalu sensitif terhadap fluktuasi data.

mm berbagai keungoulan, performa XGBoost Regressor
sangat bergantung pada pemilihan nilai yang digumnakan. Parameter seperti learning
rate, max depth. jumlah estimator, dan subsimple secara langsung memengaruhi
kompleksitas model dan kualitas prediksi Oleh karena itu, untuk memaksimalkan
potensi XGBoost dalam memprediksi kesehatan mental siswa sekolah menengah,
diperfukan proses optimasi yang sistematis dan efisien. Hal inilah yang menjadi

dasar penggunaan metode optimasi seperti Genctic Algorithm, Particle Swarm
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Cptimization, dan Bayesian (ptimization dalam penelitian ini, vang akan dibahas
pada subbab selanjutnya.

2.3.4. Hyperparameter Tuning
Dalam konteks machine fearming, pemilihan ivperparameter yang tepat

stahilitas model prediktif

data dan fitur yang digunakan pada setiap iterasi, sehinggs membantu menguringi
varians model. Jika nilai hyperparameter terlalu kecil, model cendenmg belajar
secara lambat dan berisiko mengalami wnderfiting. Sebaliknya, nilai
hyperparamerer yang terlaly besar dapat menyebabkan model menjadi terlalu

30



kompleks dan rentan terhadap overfiting, khususnya pada data yang mengandung

Proses hperparameter  tming  bertujuan  untuk  mencari  kombinasi

hyperparameter optimal ' yang meminimalkan fungsi objektif XGBoost, yaitu

data yang digunakan bersifat psikesosial, subjektif, dan dipengaruhi oleh berbagai
faktor laten yang tidak seluruhnya dapat diobservasi secara langsung.

Tantongan utema dalam hyperparameter funing terletak pada besamya ruang
pencarian yang harus dijelajahi. Setiap mperparameter memiliki rentang nilai yang
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luas, dan kombinasi antar hyperparamerer menghasilkan ruang pencarian yang
bersifat eksponensial. Metode konvensional seperti grid scarch dan random search
sering digunakan sebagai pendekatan awal, namun keduanya memiliki keterbatasan.
Girid search membutuhkan wakiu komputasi yang sangat besar karena mengevaluasi
seluruh kombinasi yang mungkin, sedang dom search meskipun lebih efisien,

Algorithm, Particle Swirrm im. if Cprimization. Gewetic
Algovidhar i mekan RSO R g s i
mutasi untuk menghasilkan solusi yang semakin baik dari generasi ke genecrasi.
Particle Swarm Optimization lerinspirasi dori perilaky sosial kawanan, di mana
solusi kandidat bergerak dalam muang pencarian berdasarkan pengalaman individu
dan kelompok. Sementara itu. Bavesian Optimization menggunakan pendekatan
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probabilistik untuk memodelkan fungsi objektif dan menentukan titik pencarian

berikutnya secara adaptif dengan menyeimbangkan eksplorasi dan eksploitasi.

Ketiga metode optimasi tersebul menawarkan pendekatan yang berbeda
dalam menemukan kombinasi fyperparameter optimal. Efektivitas masing-masing
metode sangat bergantung pada karakieristik. data, struktur model, serta tujuan
optimasi yang ingindicapai. Dulmﬁ'kmtﬁ:mtﬁhﬂﬂehmm mental siswa sekolah
menengah,piboditn Krsherislk ot pekososisl berpolensimemengar ine
setigp metode  optimasi, Oleh karema it m untuk  membahas don
mmhqﬁugl.un ketiga metode tersebut secara Iﬂﬁmmml kelehihan
dan keterbatasan masing-masing dalam meningkatkan performa prediksi XGBoost
Regressor. Pembahasan mi menjadi landasan bagi analists kompamtif yang
dilkukan pada bab selajutny.

235 Genetlc Algorithm

Genetic A@rﬂhpﬂmka.h diperkenalkan oleh John Holland melalui
karyanya Adaptation in Natural and A rtificial Svstems pada tahun 1975. Algoritma
ini dikembangkan berdasarkan prinsip seleksi alam yany diperkenalkan oleh Charles
Darwin, di mana individu dengan karakteristik terbaik memiliki peluang lebih besar
untuk bertahan hidup dan bereproduksi. Prinsip evolusi biologis tersebut kemudian
diadaptasi ke dalam konteks komputasi sebagai metode pencanan solusi optimal

pada permasalahan optimasi yang memiliki ruang pencarian luss dan kompleks.

Dalam bidang komputasi, Genetic Algorithm lermasuk ke dalam kategon

algoritma  metsheuristik yang dirancang untuk menyelesaikan permasalahan
33



optimasi, baik yang bersifat disknit maupun kontinu. Solusi potensial
direpresentasikan dalam bentuk kromosom, yang masing-masing terdiri atas gen-gen
yang merepresentasikan parameter atau variabel keputusan. Kualitas setiap solusi
dievaluasi menggunalan seatu fungsi evaluasi yang dikenal sebagai fitness function,

Secara umum, siklus iteratif Generic Algorithm terdin atas beberapa tahapan
utama, yaita inisialisasi populasi awal, evaluasi nilai fitwess setiap individu, proses’
seleksi, crossover, mutasi, pembentukan populasi baru, serta terminasi berdasarkan

kriterin tertentu seperti tercapainya jumlah generasi maksimum atsu konvergensi
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nilai fitness (Ismail & Irhamah, 2008}, Proses ini berlangsung secara berulang hingga
diperoleh solusi yang dianggap optimal atau mendekati optimal.

Secara matematis, fungsi fimess dalam Genetic Algorithm dapat didefinisikan
sesuni dengoan permasalahan vang diselesaikan. Pada permasalahan regresi, fungsi
Mean Squared Error (MSE) sering digunika gai ukuran fimess karena mampu

demikian, proses evolusi Genetic Algorithm secara bertahap mengarahkan

Kelebihan utama Genetic Algorithm terletak pada kemampuannya menjelajahi
ruang solusi yang luas secara global. fleksibilitasnya dalam menangani permasalahan
diskrit maupun kontinu, serta tidak memerlukan informasi turunan atsu gradien dari
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fungsi objektif yang dioptimasi (Papazoglou & Biskas, 2023). Karakteristik ini
menjadikan Genetic Algorithm sangat sesuai untuk optimasi hyperparameter pada
model machine learning yang memiliki rusng pencarian kompleks dan tidak
konveks, seperti XGBoost Regressor. Namun demikian, Genetic Algorithm juga




ehih kecil dianggap memiliki

kualitas yang lebih baik. Individu-individu terbaik kemudian dipertahankan dan
digunakan untuk membentuk populasi generasi berikutnya.

Apabila kondisi penghentian belum tercapai, dilakukan proses crossover
untuk mengombinasikan pasangan kromosom terpilih schingga menghasilkan
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kombinasi inperparameter baru yang berpotensi memiliki kinegja lebih baik. Setelah
itu, proses mutasi diterapkan demgan memodifikasi sebagian kecil gen dalam
kromosom secara acak untuk menjaga keberagaman populasi dan mencegah
terjebaknya algoritma pada solusi lokal. Proses seleksi, crossover, dun mutasi ini

berlangsung secara tteratif hingga kniteria terminasi terpenuhi.

Pada akhimya, Generic Afgarithm menghasilkan kombinasi hyperparameter
XGBoost Refgressor yang optimal ata mendekati aptimal, Kembinasi ini dibarapkan
mampu meningkatkan performa mode! dalam memprediksi kesehatan mental siswa
sekolah menengah secara febih akurat dan stabil, sehingga mendukung tujuan
penelition dalam mengkaji efektivitas optimasi fypenparameter . berbasis

2.3.0. Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Chtimization pertama kali dlm uidizﬁﬁlncdy dan
Ebdhﬂ;ﬂdltlhm lﬂﬂﬁ.dmgmmglmsl dari pen'hk‘hiﬂi_ﬂ'l_l'kuﬁinm burung dan
ikan dalam mencari makanan. Algoritma ini termasuk dalam kategori population-
hased optimization, di mana sekumpulan partikel digunakan sebagai representasi
solusi potensial yang bewmwmm pencarian. Setiap partikel
merepresentasikan satu solusi kandidat, yang dicirikan oleh dua komponen utama,
yaitu posisi yang menunjukkan nilai solusi dan kecepatan yang menentukan arah
serta besar pergerakan partikel pada iterasi berikutnya (Kennedy & Eberhart, 1995).

Konsep dasar Particle Swarm Optimization menekanksn pada kolaborasi dan
berbag informasi antor partikel dalam populasi. Setiap partikel tidak hanya
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mengandalkan pengalaman individualnya sendiri, fetapi juga memanfaatkan
informasi terbaik yang diperoleh oleh seluruh populasi. Dalam mekanisme ini. setiap
partikel dipengarubi oleh dua komponen utama, yaitu persomal best (phest), yang
merupakan posisi terbaik yang pernah dicapai oleh partikel tersebut. dan global best
{ghest), yang merupakan posisi terbaik yang pernah dicapai oleh seluruh partikel
dalam populasi. Pendekatar wrm untuk bergerak menuju area

t=w. UI + o1y (pbest; — xr]'*' pbest — x
ﬂ“ :f_-‘., Pt+1

ry,rz  bilangan acak uniform antara 0 dan |
Melalui persamaan tersebut, setiap partikel memperbarui kecepatannya
berdasarkan kombinasi dari pengalaman individu dan pengalaman kolektif. Bobot
inersia (w) berperan penting dalam menyeimbangkan proses eksplorasi dan
eksploitasi. Nilai bobot inersia yang besar mendorong eksplorasi ruang pencarian
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yang lebih luas, sedangkan nilai yang kecil mendorong eksploitasi di sekitar solusi
terbaik yang telah ditemukan. Keseimbangan antara kedua proses ini sangat penting
untuk menghindari konvergensi prematur pada solusi lokal.

Salah satu keunggulan utama PSO dibandingkan metode optimasi lainnya
adalah kesederhanaan konsep dan implementasinya. PSO memiliki jumlah parameter

yang relatif sedikit din mudah disesuaikan, serta mampu mencapai konvergensi

Menurut Shi & Eberhart {199%), tahapan kerja PSO dapat divisualisasikan

dalam bentuk fowekart seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.9.



nakan fungsi fitmess yang telah

51 seperti Root Mean Squared
Error (RMSE) atau Mean Absolute Error (MAE) dari hasil prediksi model XGBoost
Regressor. Nilai fitness ini digunakan untuk memperbamui phes: masing-masing
partikel serta menentukan ghest pada tingkat populasi. Selanjutnya, posisi dan
kecepatan setiap partikel diperbarui berdasarkan nilai phest dan ghest yang diperoleh.
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Proses evaluasi dan pembaruan partikel ini berlangsung secara iteratif hingga
kondisi penghentian terpenuhi, misalnya ketika jumlab iterasi maksimum tercapai
atuu tidak terdapat peningkatan signifikan pada nilai fimess. Pada akhir proses, PSO
menghasilkan kombinasi fperparameter yang dianggap optimal atau mendekati

madel ini digunakan untuk memodelkan hubungan antara kombinasi hyperparameter

dan performa model prediksi. Salsh satu model surrogate yang paling umum

digunakan adalsh Gaussian Process (GP), karens kemampuannya dalam

memodelkan ketidakpastian dan memberikan estimasi probabilistik terhadap nilai
42



fungsi ohjektif. Gaussian Process memodelkan fungsi target sebagai distribusi
probabilitas normal sebagai berikut:
flx) ~ N (ulx), 82(x))

dengan
f(x) : dimodelkan sebagai variabel acak yang mengikuti distribusi normal

acquisition functien). Fungsi

ini berperan sebagai mekanisme pengambilan keputusan yang menyeimbangkan

antara eksploitasi dan eksplorasi. Salah satu fungsi akuisisi yang paling banyak

digunakan adalah Expected Improvemens (E1), yong dirumuskan sebagai benkut:
El (x) = (pu(x) — f(x*)— ) @ (2) + o(x) ¢ (Z)
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dengan
p(x) - prediksi mean dari Gaussian Process di titik (x)

alx) : prediksi standar deviasl (akar dari varians) di titik (x)

f(x*) : nilai terbaik (misalnya akurasi tertinggi atau eror terendah) yang sudah

ditemukan. Titik dengan nilai y(x)tingg




Berdasarkan hasil evaluasi awal tersebul, Bayvesian Optimization membangun
surrogate model menggunakan Gaussian Process yang memodelkan hubungan antara
Inperparameter dan performa model. Tahapan selanjutnya adalah optimasi fungsi
akuisisi, yang bertujuan menentukan kandidat hyperparameter baru yang paling
menjanjikan untuk dievaluasi pada iterasi berikutnya. Selain Expected Improvement,
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fungsi akuisisi lain seperti Probability of Improvement (P1) dan Upper Confidence
Bound (UCB) juga dapat digunakan, tergantung pada strategi pencarian yang
s}

Kombinasi nperparameter bara yang divsulkan oleh fingsi akuisisi

menjaga stabilitas dan kemampuan generalisasi model. Pendekatan probabilistik
vang digunakan BO sangat relevan untuk data psikososial yang bersifat kompleks,
heterogen, dan mengandung ketidakpastian finggi. Oleh karena itu. Bavesian
Optimization menjadi salah satu metode penting yang dibandingkan dalam penelitian
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ini untuk mengevaluasi efektivitas optimasi Aperparameter pada XGBoost
Regressor.

2.3.8. Evaluasl Model

kuantitatif serta implik:

dan keschatan mental. Oleh karena itu, penelition ini menggunakan kombinasi
beberapa metrik evaluasi unfuk memperoleh gambaran kinerja model yang lebih
komprehensif.

Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan untuk mengukur kinerja

model regrest adalsh sebagai berikut. Pertama, Mean Absolute Ervor (MAE) vang
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mengukur rata-rata nilai absolut selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi. Metrik
ini bersifat intuitif karena menunjukkan besamya kesalshan prediksi secara langsung

penelitian kesehatan mental, sensitivitas terhadap kesalahan besar menjadi penting
Karena kesalahan prediksi yang ekstrem dapat berimplikasi pada salah identifikasi
siswa dengan risiko kesehatan mental yang tinggi. Oleh karena itu, MSE digunakan
untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu menghindari kesalahan prediksi



Ketiga, Roat Mean Squared Error (RMSE) yang merupakan akar kuadrat
dari MSE dan memiliki satuan yang sama dengan variabel target. Hal ini menjadikan
RMSE lebih mudah diinterpretasikan secara praktis dibandingkan MSE. Formula
RMSE dituliskan sebagai berikut::

sehingga memudahkan perbandingan kinerja model pada dataset dengan satuan atau
rentang nilsi yang berbeds. Namun demikian, MAPE memiliki keterbatasan,
terutama ketika nilai aktual mendekati nol, yang dapat menyebabkan nilsi MAPE
menjadi sangat besar atau tidak terdefinisi. Selain itu, MAPE cenderung memberikan
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bobot yang lebih besar pada kesalahan prediksi negatif. Oleh karena itu, dalam
penelitian ini MAPE digunakan secara komplementer dengan metrik lain, bukan
sebagai satu-satunya indikator kinerja model,

Selain metrik berbasis kesalahan, Keefisien Determinasi (R?) digunakon untuk

kebetulan, evaluasi kinerja model juga dipandang dari sudut pandang statistik. Nilai
R* yang diperoleh dievaluasi sebagai bagian dari goodness-of-fir model regresi, yang
secara implisit merefleksikan signifikansi hubungan antara variabel prediktor dan
variabel target. Dengan demikian, evaluasi model dalam penelitian ini tidak hanya
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bersifat deskriptif, tetapi juga didukung oleh justifikasi statistik bahwa model

memiliki kemampuan prediktif yang bermakna.

MAPE, dan R?* memungkinkan evaluasi kinerja model dilakukan secara menyeluruh,

baik dari sisi kesalahan absolut, sensitivitas, terhadap ouslier, interpretasi praktis,
tasi dota. Pendekatan evaluasi
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BAB 1T

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian-kuantitatif dengan desain kemparatif-
eksperimental. vang bertujuan untuk membangun dan mengevaluasi model predilsi
berbasis data numerik. seia membandingkan kinerja beberapa metode optimasi
terhadap satu model utama, Pendekatan kuantitatif dipilih karena penelitian ini
berfokus pada pengolshan duta numerik, pengukuran kinerjn model secara
matematis, serta analisis hasil prediksi menggunakan metrik statistik.

‘Sifat penelitian ini bersifal deskriptif dan eksplanatif. Bersiful deskriptif
karena penelitian ini menjelaskan secars sistematis tahapan pengolshan data,
pembangunan model, serta proses optimasi yang dilakukan. Bersifat eksplanatif
Karena penelitian ini berupaya menjelaskan pengaruh optimasi terhadap peningkatan
kinerja mode! prediksi, serta menglaji perbedaan i'pnﬁmm_:}rmlg_:qﬁﬂnsjil;an oleh

Pendekatan yang digunskan adalsh pendekatan eksperimental berbasis
machine learning, di mana model dibangun, dilatih, dan dievaluasi secam berulang
menggunakan kenfigurasi yang berbeda. iiﬁnﬁuﬁa utama yang digunakan adalah
XGBoost Regressor, yang dipilih karena kemampuannya dalam memodelkan
hubungan nonlinier dan menangani data berdimensi tinggi. Untuk meningkatkan
performa model, dilakukan optimasi menggunakan tiga metode vang berbada, yaitu

Genctic Algorithm . Particle Swarm Optimization , dan Bavesian Optimization .



Perbandingan kinerja model hasil optimasi dilakukan untuk mengidentifikasi
metode optimasi yang paling efektif dalam meningkatkan akurasi dan stabilitas
prediksi. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanys berfokus pada pencapaian
performa terbaik, tetapi juga pada pemahaman karakteristik masing-masing metode

optimasi dalam konteks prediksi kesehatanmental siswa sekolah menengah.

memengarchi  kondisi  kesehatan mental siswa. Variabel-varigbel tersebut
mencerminkan aspek psikososial, kebiasaon sehari-har, serfa kondisi emosional
siswa dalam konteks lingkungan sekolsh. Dataset ini dipilih karema memiliki
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relevansi langsung dengan tujuan penelitian, kelengkapan atribut, serta format data
yang sesuai untuk analisis regresi berbasis machine learming.

Penggunaan dataset publik jugs memberikan keuntungan metodologis, yaitu
memungkinkan hasil penelition ini unuk dibandingkan secara langsung dengan
penelitian terdahulu :-mnsmnﬁsﬂﬂlhﬂ taset serupa, serta memudahkan proses

bahwa model dapat belajar dari data secara optimal.

Setelah preprocessing, data dianalisis menggunakan pendekatan regresi,
karena variabel target dalam penelitian ini bersifat kontinu dan merepresentasikan
tingkat kesejahteraan emosional siswa. Analisis regresi memungkinkan model
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.
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Tahap selanjutnya adalah pengumpulan data. di mana data yang digunakan
merupakan data sekunder yang diperoleh dari dataset publik Kaggle. Dataset ini
terdiri atas data numerik dan kategorikal, yang kemudian diproses melalui tahap
preprocessing data. Pada tahap int. atribut kategorikal seperti Ser dikonversi ke

ithm  Particle Swarm
Optimization , dan Ba 8 ; alkan meliputi learning
rurte, 0_cxtimators, nmr_r. mp . dan colsample_bvtree.

Pada metode GA. proses optimasi dilakukan melalui mekanisme seleksi.
croxsover, dan mutasi untuk menghasilkan kombinasi terbaik. Metode PSO bekerja
dengan memperbarui posisi partikel berdasarkan pengalaman terbaik individu dan
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untuk mengarahkan pencarian secara efisien ke area yang paling menjanjikan.
Setelah seluruh model dilatih menggunakan data training, tahap evaluasi
model dilakukan menggunakan data testing. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil penelitian vang diperoleh berdasarkan seluruh

XGBoast Regressor yang telah dioptimasi menggunakan tiga metode optimasi , yaita

Genctic Algorithm , Particle Swarm Optimization , dan Bavesian Optimization |
Evaluasi kinerja setip model dilakukan menggunakan metrik Mean

Squared Error (MSE), Root Mean Squarcd Eror (RMSE), Mean Absolie
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Percentage Ervor (MAPE), setta Koefision Determinasi (R*). Penggunaan beberapa
metrik evaluasi bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif

mengenai performa model, baik dari sisi besamya kesalahan prediksi, sensitivitas
terhadap kesalahan ekstrem. maupun kemampuan model dalam menjelaskan variasi

4.1, Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berisi 468 entri data dengan 22
atribut yang merepresentasikan berbagai faktor psikososial yang berkaitan dengan
kesejahtersan emosional dan kesehatan mental siswa sekolah menengah. Dataset ini
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diperoleh dari survei daring yang dirancang untuk menangkap persepsi subjektif
siswa terhadap kondisi emosional. sosial, dan lingkungan kelusrga mercka.
Karakieristik ini menjadikan dataset relevan untuk penelitian prediksi kesehatun
mental, tetapi sekaligus menuntut pendekatan pemodelan yang mampu menangani
kompleksitas dan subjektivitas data.

Atribut-atribur dalom dotaset mencakup dimensi kebahagiaan subjektif,
keterdibatan _sosal, akbvitas  ekstrkurikuler, kondisi . keluarga, hubungan
pertemanan, seria persepst terhadap kesehatan mentnl seears umum. €ontoh raw data
dari datasel ditampilkan pada Tabel 4.1, yang menunjukkan, variasi nilai antar
responden pada atnbut-atribut utama seperti durasi fidur, waktu belajar, tingkat
kebahagiann, dan kondisi kesehatan yang dilaporkan sendiri {self-reported health
gondition),

Tabel 4. | Deskripsi atnibut dataset dan Raw data

Z . k4 IE = ; L | | =
THHEHHEE R IE

= £ 2 B 5B & &~ 3 =
o | to/leo|7olao o] on [ma] s W TET TR T
1| i2l[a0 [ sn| 50| sn | an [fia]| s s DI s | 6 | 2 [ [ars
o | o |do | s0| 40 |20 |00 | e = ey s | 1 | 4| oa |32
o0 |9 |oo|s0| 10| e| 60 | oo 1 I LE AR o O
o | 9 |[10|s0|30|s0]en @2 & Ry (3| 1| 1| 2|2

Keberagaman nilai pada data mentah tersebut menunjukkan bahwa kondisi
kesejahtersan emosional siswa tidak bersifat homogen. Perbedaan tingkat tidur,
beban pekerjaan rumah, keterlibatan ekstrakurikuler, dan relasi sosial berpotensi

menghasilkan pola yang kompleks dan nonlinier. Oleh karena itu, dataset ini dinilai
tl)



sestal untuk dianalisis menggunakan pendekatan machine learming berbasis regresi,

khususnya  algoritma  ensemble seperti XGBoost Regressor yang mampu
memaodelkan interaksi antar vaniabel secara lebih fleksibel.
Untuk memberikan pemahaman yang lebih sistematis mengenai struktur data,

Tabel 4.2 menyajikan penjelasan lengkap don seluruh 22 atribut yang digunakan

dalam penelitian ini, beserta deskripéi dan tipe dotanya.

Tabel 4.2 Penjelnsan Atribut Dataset
.Fnrmnﬂ F ‘L'rrn.'rr.'nr H.ml.mnkhn opokah  oromg Il-l-l ﬂl\l‘i wlli.'.lli:gurik.'d {("¥a",
(Persetojusn Orung | membenkan persetujunn untuk partisipass "Tidak")
Tahn) dislem penclition ptun surves
Sex {Jenis Kelomin) | Jenis kelamin siswa, wving  berpengaruh | Kateponkal (*Laki-
terhadop kescyahteraan ecmiesional Inki®,
"Perempnan’)
Cirmde [(Tingkst | Kelns aton tinpkat pendidikon siswa susting - | Numerik (misalnya,
Kelas) A9, 10)
Clesses {Mata | Jenis mata pelajaren vang diambil olehsiswa | Samertk {jumlah
Pelajarmm) mata pelajarany
Sleep (Tidur) Kualites  afan durasi  udur siswa. | Numerik (jam tidur
herbubunzun dengan kesejnhieraun per malum)
emosional dan keschoton mental
Homewornk Wikt yang dihabiskon ontuk n:l,mpjal:.u.n Numenk {jom vang
{Pekerpan Rumeh) | pekerjaon rumah, berhubungan dengan stres dihabiskan per
aksdenmik mnggu}
Freetime  (Waktu | Jumilsh wakiu yang dimiliki siswa uniuk | WNomenk (jam per
Lumng}) kegiatan di luar sckolsh minggu}
Wark (Pekerjaan) Jika siswa memiliki pekegaan porub wakiu Numerk {0 =
otmu tidak Tidak, | = Yaj

il




Extracurricular
(Kegiatan
Ekstrakurikuler)

dalam

ckstrakunkuler seperts olahraga atan sem.

Partistpas: SIEWD kegatan

Mumerik {jumlah
kegiaton

ckstrakurikuler)

Enjovmens
Exviracurricular

{Kesenangan dalam

Scheraps  memkman  siswa kegvon

ckstrakurikuler mereka

Numerik (skals 1-
5)

Kegrtan
Ekstrakunkuler)
Exiraversion Tinckat ckstroversi siswa bemimsarkon | Numerik (skaln [-
| Ekstraversi) dirnensi kepribadion 5)
Family (Kelmren) | Struktur don kualios  hobungan keluores | Nomenk (skalu (-
SSWD 5, dengan 1 =
Tidok mendukung,
5 = Sangat
mendukung
Strictess Tingknt ketegpmsan vang ditcruphan oleh | Numerik (skaln |-
{Kckeorosan  dalom | orang tun terhodip sswa 5, dengan | =
Ko lurgen) Tidak ketat_ 5 -
Sangat ketat)
Frionady (Teman) Jumlsh aton kualins hubungen periemanan | Moamerik (jumlah
siswa, {eman
Relatiorship Hubungan: siswa dengan feman schayn minu Numerik (skals
Hlu1:|u::|g._unj pasangm, kepunsan
hubunganj

Loneliness

{Kesepum)

Tingkat pemssen keseping voane dialom

S15WH

Numertk (skals 1-

=]

Happiness Tingkst kebahsgiaon vang dirasakon sswa Numerik (skals |-
{ Kebahmziann ) 1]
Happiness Perbandingan tingkat kebohagiaan stswa | Numerk (skalo -5
Crrmyparizen dengan teman-tomon atoo reto-rute populast | sempai +5. dengen
{Perbandingan -5 = Juuh lebih
Kebehagman ) tidnk bohagia, +5 =

Jauh lebih bahseia)




Chavacterization Bagmmang SIEWE mengzambarkan | Numerk (skaln |-
Hoppiness kebahngiann merekn 5, mengeombarkan
{Karakicrisas: tngkat
Kebehagman ) kebahagian
Characterization bagumana siswa menggambarkan perasaan | Numenk (skalo 1-
Depression depres: st kesedihan mereka 5, menggembarkan
{ Karaktcrisps tingkat depresi)
Diepresi)
Menial Healih | Smius umem keschaian menint sswa Mumerik (skala |-
{ Keschaton Mental) 5. demgan | =
‘Buruk, 5 = Sangal
Baik)
SHO (SelFRcpuried | Kondisl keschotun vang dilaporkan sendind [ Mumenk (skala 1-
Hﬂl_!_lﬁﬁ'mdm’ﬂn: oleh siswa, mencakup masalnh fisik' ston 3, denpan | =
psikolopis Sangnt Bumik, 5 =
Sangat Baik)

Secars umum, atribul dalam dataset dapat dikelompokkan ke dalum beberapa

Kategon utama. Pertama, atnbut demografis dan akademik. seperti Sex, Girade, dan

Classes; vong memberikan konteks dasar mengensi karakteristik siswa. Kedua,
atribut kebiassan dan aktivitas harian, seperti Sleep, Homework, Freetime, Work.
dan Extracurricular, yang berpotensi memengamhi tingkat stres dan keseimbangan
kehidupan siswa. Ketiga, atfibut psikososial, seperti Famuly, Friends, Relationship,

dan Loneliness, yang merepresentasikan kualitas hubungan sosial dan dukunpan

emosional. Keempat, atnibut persepsi emosional dan kesehatan, seperti Happiness,

Mental Health, dan SHC, vang secara langsung berkaitan dengan vanabel target

dalam penelitian imi.
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Seluruh atnbut numerik pada dataset menggunakan skala pengukuran yang
berbeds-beda, mulai dari skala jam, jumlah aktivitas, hingga skala Likert. Perbedaan
skala ini memiliki implikasi langsung terhadap proses pemodelun, karena dapat
memengaruhi kontribusi relutif setiap fitur dalam algoritma machine fearning. Oleh

karena itu, pada tahap selanjutnya dilak

bahwa seluruh atnbut berada

if siswa. Karakteristik ini menjadi salah satu kete
g dilaporkan dapat dipengaruhi oleh bia
n faktor sosial tertentu. Meskipun d

mental siswa sekolah
menjadi dasar penting bagi tahapan preprocessing, pemodelan, serta interpretasi hasil
vang dibahas pada subbab-subseksi berikutnya dalam Bab [V..



4.2.  Preprocessing Data
Tahap preprocessing data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang
digunakan dalam pemodelan memiliki kualitas yang baik, konsisten, seria memenuhi
prasyarat analisis regresi berbasis machine lewrming. Mengingat dataset yang
g atribut dengan skala serta tipe data

bertujuan untuk menyederhanakan model dan meningkatkan efisiensi komputasi
tanpa kehilangan informasi yang relevan.
Langkah selanjutnya adalah penghapusan atribut hasil akhir atau indikator

turunan yang berpotensi menyebabkan data leakage, Beberapa kolom seperti
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Happiness Comparison, Chavacterization Happiness, Characterization Depression,
dan Mental Health dihapus karena atribut-atribut tersebut merepresentasikan
penilaian akhir atau indikator yang secam konseptual berkaitun langsung dengan
variabel target, yaitu Self-Reparted Health Condition (SHC). Keberadaan atribut-
atribut tersebut dalam data latih berisiko memberikan informasi masa depan kepada
model. sehingga dapat menghasilkan performa prediksi yang bias dan tidak realistis

ibit-atribut tersebut, model




e

B i e

[T R

Ll P TS s
5 ;‘;/#z a4 Py
{iombar 4, | Korelasi Pearson antara Semua Fitur

Hasil analisis korelasi menunjukkan bahwa variabel SHC memiliki korelasi
yang sangnl tinggi dengan varinbel Happiness (nilai korelasi sebesar 0,8R). Temuan
ini mengindikasikan bahwa siswa dengan tingkat kebahagiaan subjektif yang lebih
tingm ‘cendernung melsporkon kondis kesehotan yang lebih baik. Hubungan ini
bersifat mtuitif dan sejalan dengan Hmmhmhm mental yang menyatakan
bahwa kebahagiaan subjektif merupakan salah satu indikator utama kesejahteraan
psikologs.

Selain itu, SHC juga menunjukkan korelas: positif dengan beberapa variabel
psikososial lainnya, seperti Enjoyment of Extracurricular, Extraversion, Family. dan

Friends. Hal imi mengindikasikan bahwa keterlibatan aktif dalam  kegiatan
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ekstrakurikuler, kepribadian yang lebih ekstrovert, serta dukungan sosial dari
keluarga dan teman memiliki kontribusi positif terhadap persepsi kesehatan dan

kesejahternan emosional siswa. Sebaliknya, variabel Loneliness menunjukkan

korelasi negatif dengan SHC. yang berarti semakin tinggi tingkat kesepian yang

4.3, Pemodelan
Tahap pemodelan dalam penelitian ini dilakukan menggunakan XGBoost
Regressor sebagai model utama. Pemodelan diawali dengan pembangunan model
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baseline menggunakan konfigurasi default hyperparameter, yang kemudian
dibandingkan dengan model XGBoost Regressor hasil optimasi  menggunakan
Genetic Algorithm . Particle Swarm Optimization , dan Bavesian Optimization .

Pendekatan ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana proses optimasi mampu

¥ Hemboat model - ¥SBocat

mgbosst medel - xgh.XeE P e b fpirt beme e [2m ozt zasdee state=d42)

¥ Melarih model pada daea Iscih

xgboost model Fitle Erain, y trainl

¥ Pemprediksi menggunaksn dats @i
¥y pred = sghooat model. predick [z tesk]




# Hitung MsE

mee = mean squared ecror{y tent, § pred)

¥ Hitung EMEE

cosE = :lp+_-|qr:tu:|ﬂ

# Aitung MAFE

mape = op.meakinp.akia(ly test - y pr

¥ Hitung R-3gunre

-__;.‘mec: E

1 (o 2E}ET)

= (1. 4T}

S
[EESE

Nilai error yang masih cukup besar dapat dipahami mengingat data kesehatan
mental siswa bersifat psikososial, subjekiif, dan multidimensional. sehingga
hubungan antar variabel tidak sepenuhnya linier dan sulit dimodelkan menggunakan
konfigurasi awal tanpa optimasi.



4.3.2. Optimasl Menggunakan Genetic Algorithm
Langkah selanjutnya adalah optimasi menggunakan Geretic Algorithm .
Parameter utama GA yang digunakan ditunjukkan pada Koede 2, vang mencakup
ukuran populasi {(POP_SIZE = 34), jumlah generasi (N_GENERATIONS = 50), dan
tingkat mutasi (MUTATION_RATE = 0.} Parameter-parameter ini dipilih untuk
menjaga keseimbangan antara ckgphmﬁmmpmuﬂnn dan efisiensi komputasi.
Kode 2. Parameter utams GA.

BIP-EIIE - 3ii ¥ Viran populssi
ﬂ_mn:{.!::: = 3 & TumiSN penerari

BETETES BATT - 0.1 4 Tinghat swtazi

Hasil optimasi GA menghasilkan kombinasi terbaik, yaitu {'n_estimators"
3535, ‘max_depth®s 3, ‘learning_rate’ (0.0206, ‘suhsample’ 0.544) Implementasi
parameter tersebut ke dalum model XGBoost Regressor (Kode 3) menghasilkan
penurunan nilai MSE menjadi 0.7180, RMSE menjadi 0.8473, MAPE menjadl
21.89%, sertn peningkatan R* menjadi 0.5028. Perbaikan ini memmjukkan bahwa
GA mampu mepemukan konfigurasi vang lebib sesuai dengan kamkteristik data,
sehingga model menjadi lebih seimbang aotar kompleksitas dan kemampuan
generalisasi,

Kode 3. XGBoost Regressor dengan best byprerparameter vang didapat dari GA

emeter terbaik
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randos_state=11

¥ tatih model pads dats latihk
c{:timhed_-:dﬂﬁfj'.tli_trl:i.u. y'_trnin}

¥ Evaloasi padd dats @ji
¥ pred = optinized model.predictis testd

¥ Hitung MEE

4.3.3. Optimasl Menggunakan Particle Swarm Optimization
Optimasi selanjutnya dilakukan menggunakan Particle Swarm Optimization



30 partikel. 50 iterasi, serta parameter inerria weight dan koefisien akselerasi vang

dirancang untuk menveimbangkan eksplorasi dan eksploitasi ruang pencarian.
Kode 4. Parameter utama PSO

¥ Farticle Ewarm Cpfimizetion Farmmeters

FOE HILE = i) ¥ Jumlah pereikel dslem swsm

B ITER - 5 # Fmmiah itteras
W= 0.7
cl - 1.5

2 = L5
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4.3.4. Optimasi Menggunakan Bayesian Optimization

Optimasi terakhir dilakukan menggunakan Bayesian Optimization dengan
parameter utama sebagaimana ditunjukkan pada Kode 5, termasuk jumlah evaluasi
fungsi objektif (V_CALLS = 30) dum jumlah inisialisasi acak (¥_RANDOM _STARTS
= 10). BO bekerja dengan memodelkan. fungsi objektif menggunakan Gaussian
Process dan memilih tifik evaluasi berikutnya berdasarkan fungsi akuisisi.

# E:l'ﬂ.l.p!r Bt | oz st Fataserters

W CALLE = 71 § Ounlsh =wnlusz: fungs: cbjekeild
-_m_snrr: =10 WA iciniai
m__mn - 4 # Reprodocihility

Hasil optimasi BO menghasilkan kombmasi terbaik }-niiu."ﬁ_mip&mm’:
397, ‘max_depth’s 3, learning_rate’: 0108, ‘subsampic’: 0.710/. Model hasil BO
]:lanah.nﬁihﬂ nilai MSE schesar 0.74835, RMSE uw m. MAPE sebesar
22.43%, dan R? sebesar 0.4816. Meskipun nilai MSE sedikit lebih tinggi dibanding
GA dan PSO, BO menunjukkan performa yang kompetitif dalam menekan kesalahan
relatif, yang fercermin dari nilai MAPE yang tciap rendah.

Keunggulan BO secara kausal dapat dijelaskan oleh kemampuannya
memaodelkan fungsi objektif secara probabilistik. sehinggs pencarian menjadi lebih
terarah dan efisien pada ruang pencarian yang kompleks dan tidak konveks.
Pendekatan im sangat relevan untuk data psikososial yang memiliki pola nonlinier

dan tingkat ketidokpastisn yang tinggi.
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4.3.5. Analisls Perbandingan Hasll Pemodelan
Perbandingan hasil evaluasi seluruh model disajikan pada Tabel 4.3,

Tabel 4. 1 Perbandingan Hasil Evaluasi Model

Model MSE RMSE MAPE (%) R

Baseline 0.8803 09430 | 2331 | 03841
GA 7180 Y] 3189 05028
PSO 07025 08381 2218 05135
BO 0,7485 08632 SRR 04316

Berdasarkan Tabel 4.3, terlihat bahwa tidak terdapat satu metode optimasi
vang unggul secara absolul pada seloruh metrik evaluasl GA mmm:_lja.ﬂf.knn
kemampian yang baik dalam menekan kesalahan prediksi absolut, PSO memberikan
keseimbangman terbaik antarn akurasi dan stabilitas dengan nifa R tertinggi.
sementara BO unggul dalam efisiensi pencarian dan kesalahan relatif.

Vanas: performa imi berkaitan erat dengsn kamktenstik dota kesehatan
mental siswa, yang dipengarubi oleh faktor-faktor psikososial seperti FHuppiness.
Laneliness, Family, dan Friends. Pada kondisi emosional ekstrem, pola data menjadi
lebih sulit dipelajari oleh model; sehingen error prediksi meningkat. Sebaliknya, pada
kondisi data yang lebih stabil, model mampu menghasilkan prediksi yang lebih
akurat. Hal ini menjelaskan secara kausal mengapa optimasi mampu meningkatkan
performa model dibandingkan baseline.

Dari perspektif implementasi praktis, PSO menawarkan kompromi terbaik

antara akurasi, stabilitas. dan efisiensi komputasi. Oleh karena itu, pemilihan metode

g
[



optimasi dalam limgkungan pendidikan tidak hanya perlu mempertimbangkan akurasi
prediksi, tetapi juga kompleksitas implementasi dan sumber daya komputasi yang

an hasil penelitian ini dalam

keterbatasan model dal
ini sejalan dengan hasi
menunjukkan performa awal yang cukup baik, tetapi masih menghasilkan error yang
relatif besar pada kondisi emosional ekstrem. Kesamaan ini menunjukkan bahwa
baik pada populasi mahasiswa maupun siswa sekolah menengah, data kesehatan

penelitian ini, di mana model baseline XGBoost

mental memiliki karakteristik yang serupa, yaitu bersifat subjektif, dinamis, dan

T6



dipengaruhi oleh interaksi kompleks faktor psikososial. Dengan demikian, optimasi
dalam peneliian ini dapat dipandang sebagai respons metodologis terhadap
keterbatasan yang juga teridentifikasi dalam penelitian terdahulu,

Selanjutnya, Ayodele et al. (2024) melsporkan bahwa penerapan optimasi
metaheuristik, khususnya Genetic Algorithmgmampu meningkatkan performa model
prediksi secara signifikan dnngﬂn.m;ﬁmkmﬁﬁm determinasi (RY) yang sangat
tinggi. Persepsi hasil penelitian tersebut menekankan keberhasilan optimasi dari sisi
pmmm-aﬁu:aﬂ-_m; Nimm_ penelitian lersebut belum secarn eksphisit
membahas hubungan antar karakteristik data dun kondisi di mana optimasi bekerja
paling efektif. Berbeda dengan pendekatan terscbut, penelitian ini'tidsk hanya
menyoroti peningkatan performa model. tetapi juga mengaitkannys dengan karukter
nnah!m seperti loneliness, family support, dan happiness Yang memiliki
Korelosi kuat terhadop Self-Reported Health Condition (SHC). Perbedaan fokus ini

penelitian ini menekankan bahwa efektivitas optimasi tidak dopat dilepaskan dari
pemahaman konteks data dan sifat psikososial vang melatarbe lakanginya.
mdldlﬂﬂtm yang mznmthlasﬁ vang sama dengan
penelitian ini, ma]npaﬁp&._,ﬁ#j_::ﬂ‘;%-ﬂiﬂ wttﬂk:m pendekatan Newral
Nenwork dan Regresi Linier. Jika dilihat secara sekilas, capaian tersebut tampak
sebanding atan bahkan lebih baik dibandingkan sebagian hasil dalam penelitian ini.
Namun, perbedaan persepsi terhadap hasil tersebut dapat dijelaskan secara kausal
melalui perbedaan tujusn analisis dan kompleksitas model yang digunakan.

Pendekatan Mewral Network dan regresi linier cenderung bekerja optimal pada
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kondisi tertentu, sedangkan data kesehatan mental siswa bersifat heterogen, terbatas,
dan sangat dipengaruhi oleh faktor subjektif. Oleh karena itu. capaian R* yang
moderat dalam penelitian ini tidak dapat diartikan sebagai kelemahan model,
melainkan sebagai refleksi realistis dan kompleksites domain vang diteliti. Hal ini
Justru memperkuat argumen bahwa pemggunaan XGBoost dengan optimasi
merupakan pendekalan yang lebili' proporsional dan stabil dalam konteks data
pendidikan.

Jika ili'hand;m dengan penclitizn yang mengounakan metode regresi
linier atau algonima Wal. hasil ptnellﬁﬂig:muyukkan peningkatan
performa yang lebih konsisten dalam menangani :uragkﬁmﬁﬂwnm variabel
psikososial. Variabel seperti hubungan kelunrga, pertemanan, dan kesepian tidak
bekerja secara independen, melainkan saling memperkuat atau melemshkan satu
sama [ain. Model ensembic seperti XGBoost lebih adaptif terhadap ;_nh‘inmksi
semacan ini, sehingga perbeduan performa dengan pendekatan linfer dapat dipahami
secarn mwetodologis, bubkan semats-mata sebagai pemlﬂﬁ nkprasi.
terdahulu. menunjukkan bahwa metode dengan akumsi tinggi sering kali disertai
dengan kompleksitas kompitasi yang hhhbgwyw ini konsisten dengan hasil
penelitian ini, di mana Bavesian Optimization memberikan akurasi relatif vang
kompetitif, tetapi memerukan waktu komputasi yang lebih tinggi. Sebaliknya,
Farticle Swarm Optimization mengwarkan keseimbangan yang lebih baik antara
pkurasi dan efisiensi komputasi. Temuan iml menegaskan bahwa pemilihan metode

optimasi tidak dapat didasarkan pada akurasi semata, melainkan harus
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mempertimbangkan konteks implementasi dan ketersediaan sumber daya. Dalam
lingkungan sekolah yang memiliki keterbatasan sumber daya teknis, metode yang
efisien namun cukup akurat menjadi lebih realistis untuk diterapkan.

Secara keseluruhan, analisis komparatif ini menunjukkan bahwa hasil
penelitian ini tidak bertentangan dengan penelitian terdahulu, melsinkan memperluas
dan memperkaya perspekiif yang ada. Jik penelitian sebelumnya lebih

. ._r:“ i.lﬁ ; I Tk



RMSE., d.l.ﬂ MAPE sertn peningkatan gt

menunjukkan bahwa model hasil optimas tidak sekadar menyesuaikan diri
terhadap data latih, tetapi memiliki stabilitas prediksi yang lebih baik. Dengan
demikian, model yang dihasilkan memiliki potensi untuk digunakan sebagai
alat bantu prediksi risiko keschatan mental siswa, khususnya dalam konteks

deteksi dini.



3. Meskipun terjadi peningkotan performa, hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa capaian model betum mencapai tingkat optimal secara absolut. Nilai

error yang masih relatif moderat serta variasi performa antar metode optimasi
mengindikasikan bahwa keterbatasan dataset, jumlah sampel. dan sifat duta

yang bersifat subjektif (self-reported )4

kebahagiaan subjektif, dukungan sosial keluarga dan teman, serta tingkat
kesepian memiliki hubungan yang kuat dengan kondisi kesehatan mental
siswa. Hal ini memberikan penjelasan kausal mengapa model mampu

melakukan prediksi dengan cukup baik, karena variabel-variabel tersebut

&1



relevan secara psikologis. Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya
sahih secara statistik. tetapi juga memiliki dasar teoritis yang kuat.
6. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini layak dijadikan dasar awal dalam
pengembangan sistem prediksi kesehatan mental siswa. Namun, model yang
dihasilkan belum dapat dijadikan satu-satunya dasar pengambilan keputusan

impartance, SHAP, atau partiol dependence plor dapat digunakan untuk
mengurangi sifat Mack box model.

2. Untuk mengidentifikasi kondisi optimal penggunaan metode optimasi,
penelitian selanjutnya disarankan melakukan eksperimen berbasis skenario,
misalnya dengan mengelompokkan data berdasarkan tingkat stres, dukungan
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sosial. atau kebahagiaan. Dengan pendekatan ini, dapat dianalisis secara lebih
spesifik pada kondisi dala seperti apa Genetic Algorithm, Particle Swarm
Optimization, dan Bavesian Optimization bekerja paling efektif.

. Penelitian fanjutan diserankan memperluas perbandingan model dan metode
- XGBoost dengan GA, P50, dan BO,

nedom Forest, LightGBM, otau

optimasi, tidak hamya terbatas pad
[ﬂ[ﬂpijll'gi .l_:l-ill _l-,q it .

. Untuk pengembangan praktis, hasil penelitian ini sebaiknya diarahkan pada
implementasi sistem pendukung keputusan di lingkungan sekolah, misalnya
sebagai sistem peringatan dini bagi guru bimbingan konseling atau konselor
sekolah. Penelitian lanjutan dapat mengkaji bagsimana output prediksi
diterjemahkan menjadi rekomendasi intervensi yang aplikatif, sehingga
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model tidak hanya akurat secara statistik, tetapi juga memberikan manfaat
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