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ABSTRAK

Tinjauan Sistematik Literatur ini mengkaji efektivitas hyperparameter tuning dalam
pendekatan hybrid untuk diagnosis kesehatan mental, menggunakan metode
PRISMA untuk evaluasi model prediksi. Penelitian menunjukkan bahwa masih
jarang studi yang mengintegrasikan machine learning dengan tuning untuk
mengidentifikasi variabel krusial dalam diagnosis kesehatan mental. Tujuan utama
adalah menganalisis variabel penting, model yang sering digunakan, dan metode
tuning terbaik. Hasil menunjukkan bahwa usia dan jenis kelamin adalah variabel
kunci, dengan Random Forest dan Tree-Structured Parzen Estimator dengan
Gradient Boosting sebagai model tuning terbaik, mencapai akurasi 0.986.
Penelitian ini menyarankan penggunaan genetic algorithm untuk meningkatkan
efisiensi dan mengatasi masalah overfitting dan underfitting, serta mendorong
eksplorasi lebih lanjut pada kombinasi model dalam kesehatan mental.

Kata kunci: Diagnosis Kesehatan mental, Hyperparameter Tuning, Hybrid
ABSTRACT

Systematic Review This literature review examines the effectiveness of
hyperparameter tuning in a hybrid approach to mental health diagnosis, using the
PRISMA method for prediction model evaluation. The research shows that there
are few studies that integrate machine learning with tuning to identify crucial
variables in mental health diagnosis. The main objective was to analyze important
variables, frequently used models, and the best tuning methods. Results show that
age and gender are key variables, with Random Forest and Tree-Structured Parzen
Estimator with Gradient Boosting as the best tuning models, achieving an accuracy
of 0.986. This study suggests the use of genetic algorithms to improve efficiency
and overcome overfitting and underfitting problems, and encourages further
exploration of model combinations in mental health.
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1. PENDAHULUAN

Gangguan stres dan depresi memiliki dampak serius pada individu dan masyarakat (Wray &
Sullivan, 2021). Stres adalah respon fisiologis terhadap tekanan, sedangkan depresi ditandai
oleh perasaan sedih yang persisten dan kehilangan minat dalam aktivitas sehari-hari (Chu et
al., 2019). Kedua kondisi ini memiliki gejala tumpang tindih, membuatnya sulit dibedakan
(Groen et al., 2020). Menurut WHO, depresi adalah penyebab utama disabilitas global, dan
stres semakin umum di masyarakat modern. Di Asia Tenggara, 27% dari 322 juta orang
mengalami depresi (Putra et al., 2022). Setiap tahun, 800 ribu orang meninggal akibat
bunuh diri, sebagian besar dipicu oleh gangguan mental-emosional seperti depresi, dengan
Indonesia berada di urutan kelima dengan angka kejadian 3.7%. Korban utama adalah remaja
usia 15-29 tahun. Tanpa kesadaran dan intervensi, tingkat depresi akan terus meningkat,
berdampak besar pada kesehatan psikis dan kesejahteraan masyarakat (Levine et al.,
2021). Meskipun diagnosis diperlukan, prosesnya rumit dan panjang, melibatkan penilaian
subjektif yang dapat bervariasi dan tidak selalu akurat (Reed et al., 2022). Beberapa
tantangan dapat membatasi keefektifan proses ini, termasuk variabilitas dalam penilaian
subjektif yang dibuat oleh penilai, ketidaktepatan atau ketidaklengkapan penilaian, dan
pertimbangan dalam standarisasi tes depresi dan stres. Belum lagi tumpang tindih gejala
antara stres dan depresi, serta kompleksitas dari gangguan mental tersebut, menyulitkan
proses diagnosis yang akurat. Dengan keterbatasan ini, pada penelitian ini akan
mengeksplorasi metode alternatif yang efektif untuk mendiagnosis kesehatan mental.

Dalam beberapa tahun terakhir, machine learning telah menjadi alat yang menjanjikan dalam
mendiagnosis gangguan kesehatan mental seperti stres dan depresi. Metode ini
memungkinkan analisis mendalam terhadap data klinis dan neurobiologis untuk
mengidentifikasi pola yang dapat membedakan kondisi tersebut. Teknik seperti klasifikasi,
clustering, dan regresi membantu memprediksi dan mendiagnosis stres dan depresi dengan
akurasi tinggi (Shankar K Uthayakumar J, 2022). Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa model seperti Support Vector Machine, Random Forest, dan Deep Learning efektif
dalam diagnosis kesehatan mental (Abd Rahman et al., 2020; Kundu et al., 2021).
Penelitian (Choi & Han, 2023) menunjukkan model XGBoost memiliki akurasi 92% dalam
mengidentifikasi gangguan kesehatan mental. Penelitian (Shatte et al., 2019) juga meninjau
deteksi dan diagnosis gangguan mental seperti depresi menggunakan decision tree,
menunjukkan berbagai manfaat. Namun, efektivitas pendekatan ini dipengaruhi oleh
hyperparameter tuning, proses menentukan nilai optimal untuk parameter model machine
learning, seperti learning rate dan jumlah layer pada neural network (Iyortsuun et al.,
2023). Hyperparameter tuning sangat penting untuk meningkatkan kinerja dan akurasi model
dalam mendiagnosis stres dan depresi (Hossain & Timmer, 2021).

Penelitian ini menyelidiki bagaimana hyperparameter tuning memengaruhi kinerja pendekatan
hybrid dalam diagnosis stres dan depresi. Dengan meninjau pengaruh hyperparameter tuning
pada model seperti XGBoost, Gradient Boosting, Support Vector Machine, dan Decision Tree,
penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan alat diagnostik yang lebih akurat dan efektif.
Pemahaman yang lebih baik tentang peran hyperparameter tuning diharapkan meningkatkan
pengelolaan dan pengobatan stres dan depresi, serta membuka peluang untuk pengembangan
teknologi kesehatan mental yang lebih maju. Penelitian ini terdiri dari beberapa bagian utama:
Pendahuluan yang memberikan gambaran umum penelitian dan kriteria pemilihan literatur,
termasuk pertanyaan penelitian; Metodologi yang memaparkan metode penelitian yang
digunakan; Hasil dan Pembahasan yang mencakup review penelitian terkait, seleksi studi,
rangkuman, dan jawaban atas pertanyaan penelitian; Kesimpulan yang merangkum temuan

Jurnal Tekno Insentif — 105



Bachtiar Ramadhan, Syafrial Fachri Pane

penelitian; Pekerjaan Masa Depan yang membahas potensi penelitian di masa mendatang;
dan Ucapan Terima Kasih yang memberikan penghargaan kepada pihak-pihak yang terlibat.

1.1 Kriteria Pemilihan Literatur

Sebelum penyusunan jurnal, pertanyaan penelitian diajukan untuk memungkinkan kesimpulan
yang ringkas dan pencarian yang efisien. Pertanyaan-pertanyaan penelitian dirangkum untuk
memfokuskan ruang lingkup penelitian sebagai berikut: RQ1: Apa variabel yang paling
berpengaruh dalam memprediksi stres dan depresi? RQ2: Model-model apa saja yang
menerapkan konsep hybrid dan hyperparameter tuning? RQ3: Apa metode hyperparameter
tuning yang paling efektif untuk pendekatan hybrid?

1.2 Strategi Pencarian

Penyusunan jurnal dilakukan melalui kata kunci pada beberapa basis data literatur. Kata kunci
dalam string tersebut dipilih untuk menghasilkan hasil yang sesuai dengan pertanyaan
penelitian. Kueri string kata kunci yang digunakan pada software watase adalah sebagai
berikut: ("Stres" ATAU "Depresi") AND ("Diagnosis"). Dalam penelitian ini, publikasi yang
diinklusikan harus memenuhi beberapa kriteria inklusi tertentu. Berikut adalah kriteria inklusi:
(a) publikasi dalam bahasa Inggris, (b) artikel yang melibatkan diagnosis kondisi kesehatan
mental dengan menggunakan machine learning, dan (c) publikasi yang dipilih dalam kurun
waktu 5 tahun terakhir dari tahun 2019 sampai dengan 2020. Berikut adalah kriteria ekslusi:
(a) publikasi dalam prosiding konferensi, bab buku, dan disertasi.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi yang digunakan dalam ulasan sistematis ini adalah PRISMA, yang merupakan
kerangka kerja yang diterima secara luas untuk melaporkan item dalam ulasan sistematis dan
meta-analisis (Page et al.,, 2020). Proses PRISMA mencakup empat tahap utama:
Identifikasi, Penyaringan, Kelayakan, dan Penyertaan. Tahap identifikasi melibatkan pencarian
sistematis di berbagai database untuk mengumpulkan sebanyak mungkin studi relevan
berdasarkan kata kunci yang ditetapkan. Pada tahap penyaringan, studi yang jelas tidak
relevan dieliminasi berdasarkan judul dan abstrak. Studi yang tersisa kemudian diperiksa untuk
kelayakan lebih lanjut, di mana teks lengkap dianalisis untuk memastikan mereka memenuhi
kriteria inklusi. Studi yang memenuhi semua kriteria inklusi diikutsertakan dalam analisis dan
sintesis lebih lanjut.

3. HASIL TINJAUAN

Pada bagian ini, disajikan hasil seleksi studi, ringkasan seluruh makalah yang terpilih, dan hasil
penilaian kualitas. Temuan dan jawaban atas pertanyaan penelitian (RQ) yang telah ditetapkan
dibahas di bagian Diskusi Pertanyaan Penelitian.

3.1 Pencarian dan Seleksi Studi

Dalam proses pencarian awal menggunakan basis data Scopus dengan kata kunci "Mental
Health with Machine Learning", kami mengumpulkan 120 artikel. Dapat dilihat dari gambar 1,
penelitian terkait topik ini terus mengalami kenaikan setiap tahunnya. Hal ini menunjukkan
bahwa meningkatnya minat terhadap machine learning dalam isu kesehatan mental.
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Gambar 1 Sebaran Tahun Jurnal Penelitian

Setelah proses penilaian kelayakan, 45 laporan dianggap memenuhi kriteria dan diikutsertakan
dalam ulasan sistematis ini. Seluruh 45 laporan tersebut dianalisis lebih dalam sesuai dengan
kriteria yang telah kami tentukan.
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Gambar 2 Diagram PRISMA dalam Memiilih Studi Literatur

Diagram alir PRISMA dari tahap awal pencarian hingga jumlah akhir artikel yang dipilih
ditampilkan pada Gambar 2, mengikuti standar PRISMA. Analisis 45 artikel yang dipilih
didasarkan pada kriteria inklusi dan eksklusi. Ringkasan artikel mencakup sumber data, kata
kunci, durasi, lokasi geografis, metode analisis data, tujuan studi, metode ekstraksi fitur, teknik
machine learning, dan kinerja pengklasifikasi.

3.2 Deskripsi Studi yang Dipilih

Deskripsi studi yang dipilih pada penelitian ini berfokus pada depresi dan stres. Depresi adalah
gangguan kesehatan mental yang menyebabkan perasaan sedih mendalam, kehilangan minat,
gangguan tidur, perubahan nafsu makan, kelelahan, perasaan bersalah, dan pikiran tentang
kematian atau bunuh diri (Paiva et al., 2023). Stres adalah respons tubuh terhadap situasi
menantang atau mengancam, melibatkan reaksi fisiologis dan psikologis kompleks. Stres dapat
menyebabkan gejala fisik seperti sakit kepala dan ketegangan otot, serta gejala psikologis
seperti kecemasan, iritabilitas, dan kesulitan berkonsentrasi (McEwen & Karatsoreos,
2020).
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Studi terkait kesehatan mental dan machine learning tersebar di 20 negara. United Kingdom
dan Amerika Serikat memimpin dengan 8 dan 7 artikel masing-masing, diikuti oleh Malaysia
dengan 4 artikel, dan beberapa negara lain dengan jumlah lebih sedikit. Ini menunjukkan
distribusi global penelitian, dengan UK dan AS sebagai negara dengan penelitian terbanyak.
Tidak ditemukan kelompok penelitian terkemuka yang melakukan penelitian berkelanjutan di

area ini.
Tabel 1 Survey Jurnal Pemodelan Mental Health
Feature Hyperparameter _

Ref Tahun Selection Metode Model Tuning F1-S Rec Prec Acc | AUC
(Shatte et ; _ _ N - -
al., 2019) 2019 RFE ML SVM Grid Search

(Dadi et al., B : R B B R B
2021) 2021 ML RF Grid Search
(Nash et al., } } }
2023) 2021 PCA ML SVM 0.97 0.93 0.95
(Kundu et . B R B B R B
al., 2021) 2021 Lasso Ridge ML RF
(Hornstein et B ; - - -
al., 2021) 2021 ML RF Grid Search 0.71 0.60
(Lakshmi et B B R B B R B
al., 2019) 2021 ML DT
(Zhang et al., Genne Genne Fuzzy R R R }
2022) 2022 Fuzzy ML RF Scoring 0.93
(Garriga et Bayesian ) ) ) )
al., 2022) 2022 SHAP ML XGBoost Optimizatin 0.79
(Rezapour &
Hansen, 2022 RFE ML SMOTE-RF - - - 0.96 -
2022)
(Chung & ) ) ) ) )
Teo, 2022) 2022 ML RF 0.88 0.94
(Internation ; ; ;
al, 2024) 2022 DL ANN 0.91 0.95 0.89 0.96
(Yeung et al., Correlation- ) ) ) ) }
2023) 2022 Base DL CNN 0.86
(Haghish et Gradient } R R R R
al., 2023) 2023 SHAP ML Boosting 0.76
(Rothenberg ) ) ) ) ) ) }
etal, 2023) | %% ML RF
(Du et al., } } ) } } )
2023) 2023 ML XGBoost 0.91
(Janczewski
& Nitkowski, 2023 - ML RF - 0.96 0.85 0.94 0.95 -
2023)
(Kuhathasan : ) } } ) )
et al., 2023) 2023 SHAP ML XGBoost Grid Search
(Villa-Pérez } )
et al., 2023) 2023 DL CNN 0.87 0.87 0.87 0.88 | 0.95
(Ismail et al., . }
2023) 2023 TF-IDF ML RF 0.96 0.96 0.96 0.96 | 0.97
(Liu et al., : } ) )
2023) 2023 DL NN 0.75 0.82 0.78
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(Ch;:)gl;;an’ 2023 Lasso Ridge ML XGBoost Random Search - - - 0.92
(Bjerregaard, _ - - - -
2023) 2023 SHAP ML XGBoost 0.70
(Chung & Gradient )
Teo, 2023) 2023 ETR ML Boosting 0.79 0.87 0.82 0.84
(Chen, 2023) 2023 PI ML RF
(Yuetal., Gradient R ) ) )
2021) 2023 SHAP ML Boosting 0.60 0.70
(Baba & Gradient
Bunji, 2023) 2023 SHAP ML Boosting TPE 0.99 0.98 0.99 0.98 | 0.85
(Van Mens et ) Lasso R R R R R
al., 2023) 2023 Lasso Ridge ML Regression 0.80
(Ueda et al., : } } } }
2023) 2023 ML LSS 0.71
(Abdul
Rahman et 2023 - ML SDCA
al., 2023)
(Darko et al., }
2024) 2024 FI ML RF 0.84 0.78 0.91 0.68
(Khoo et al., B
2024) 2024 DL NN
(Radwan et _ -
al., 2024) 2024 ML SVM 0.84 0.83 0.84 0.86

Tabel 1 merangkum penelitian terkait kesehatan mental menggunakan machine learning dan
deep learning. Tabel ini mengkategorikan studi berdasarkan referensi, tahun publikasi, metode
seleksi fitur, metode analisis, model machine learning, teknik hyperparameter tuning, dan
metrik kinerja seperti F1-Score, Recall, Precision, Akurasi, dan AUC. Secara keseluruhan, Tabel
1 memberikan gambaran tentang kemajuan terkini dalam pemodelan kesehatan mental,
menunjukkan berbagai pendekatan dan hasil dalam diagnosa dan prediksi kondisi kesehatan
mental.

3.3 Data Set

Untuk memahami faktor-faktor yang berkontribusi pada stres dan depresi, penting
mengidentifikasi variabel-variabel paling berpengaruh (Guan et al., 2019; Shukri et al.,
2023; Viertio et al.,, 2020). Tantangan utama adalah keterbatasan akses ke dataset
berkualitas tinggi dan representatif, karena data kesehatan mental sangat sensitif dan sering
diproses untuk anonimitas, yang dapat mengurangi integritas data (Keerie et al., 2023;
Nash et al., 2023). Teknik pra-pemrosesan diperlukan untuk meminimalkan distorsi data.
Identifikasi variabel kunci memperkuat dasar ilmiah untuk intervensi kesehatan mental yang
efektif (Garcia et al., 2021; Rickwood et al., 2019). Peneliti menemukan dataset dengan
variabel unik yang memungkinkan analisis komprehensif, membantu merumuskan pola
prediktif signifikan untuk stres dan depresi, yang ditampilkan dalam gambar 2 (Abouelmehdi
et al., 2021).

B Mental Disorder [l Age Gender [l Marital Status [ Technical Indicators Education Race
Smoking Sleeping Hours [l Predicted Stock Prices Lifestyle Mental Health Medical History
B Physical Activity [l Educational Level Closing Price Depression Text Features From Social Media
Family Income Historical Stock Prices

Gambar 4 Variabel yang Sering Muncul
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Gambar 4 menunjukkan distribusi variabel dalam studi kesehatan mental. “Mental Disorder"
dominan dalam 21 studi, menunjukkan pengaruh gangguan mental terhadap berbagai aspek
kehidupan. Variabel seperti "Age" dan "Gender" (20 dan 18 studi) menekankan pentingnya
faktor demografis, sementara "Marital Status" dan "Smoking" (6 dan 4 studi) menunjukkan
dampak perilaku dan sosial. Gambar ini menunjukkan pentingnya variabel tersebut dalam
penelitian kesehatan mental. Identifikasi variabel signifikan membantu penyaringan data dan
memungkinkan perancangan model prediktif yang akurat (Nejad & Varathan, 2020).
Variabel age, gender, education, dan marital status terbukti berkorelasi erat dengan stres dan
depresi. Menggabungkan variabel ini dalam model analisis memperkuat pemahaman risiko dan
mengembangkan strategi intervensi yang lebih efektif.

3.4 Feature Selection
Proses feature selection merupakan langkah penting dalam pengembangan model prediktif
yang akurat untuk memahami faktor-faktor yang mempengaruhi stres dan depresi (Haghish
et al., 2023; Lee & Kim, 2021; Takahashi et al., 2020). Dalam penelitian ini, feature
selection mengidentifikasi variabel signifikan. Untuk menjawab pertanyaan penelitian
mengenai variabel yang berpengaruh dalam diagnosis stres dan depresi, analisis jurnal ini
menggunakan feature selection yang ditampilkan pada tabel 1. Metode efektif yang sering
digunakan adalah Shapley Additive Explanations (SHAP), yang menilai pentingnya setiap fitur
dalam prediksi model menggunakan pendekatan berbasis teori permainan.
a. SHapley Additive exPlanations (SHAP)
SHAP (SHapley Additive exPlanations) adalah metode interpretasi model prediktif yang
berasal dari teori permainan, menggunakan nilai Shapley untuk mengukur kontribusi
marginal fitur terhadap prediksi model (Li, 2022; Nordin et al., 2023; Parsa et
al., 2020). Berikut adalah rumus yang digunakan untuk menghitung nilai SHAP,
adalah sebagai berikut.

SN I=IS|=D!
0i(v) = Lsemy ™ v

2 (s U ) - v(S)] (1)

Rumus (1) menghitung sumbangan rata-rata fitur i terhadap outpu t model,
mempertimbangkan semua kombinasi fitur lain, memberikan pandangan
komprehensif. Dalam tabel 1, SHAP menunjukkan fitur yang paling berpengaruh dan
cara pengaruhnya dalam konteks model yang lebih besar (Haghish et al., 2023).
SHAP telah diterapkan dalam monitoring kesehatan mental jarak jauh (Garriga et
al., 2022; Kuhathasan et al., 2023) dan prediksi stres (Baba & Bunji, 2023;
Garriga et al., 2022; Yu et al., 2021).

3.5 Machine Learning dan Hyperparameter Tuning
Peningkatan akurasi dalam mendiagnosis stres dan depresi membutuhkan pemahaman
terhadap pola dan fitur klinis (Lawrance et al., 2022; Tao et al., 2021). Metode machine
learning, menggunakan teknik klasifikasi, membantu mendeteksi pola yang sulit terlihat secara
manual (Belal A. Hamed Osman Ali Sadek Ibrahim, 2023; Wani et al., 2021). Berbagai
model dicatat dalam tabel 1. Random forest adalah yang paling banyak digunakan (12 kali),
sementara beberapa model hanya digunakan sekali. Namun, efektivitas model-model ini
bergantung pada hyperparameter tuning (Wu et al., 2020). Dari tabel 1, model terbaik yang
menerapkan konsep hybrid adalah Gradient Boosting, Random Forest, dan XGBoost, dengan
Random Forest paling sering digunakan (4 penelitian).
a. Gradient Boosting
Gradient Boosting adalah teknik ensemble yang menggabungkan beberapa model
prediktif sederhana, seperti pohon keputusan, untuk membentuk model prediktif yang
kuat (Chung & Teo, 2023; Sahin, 2020). Rumus utama dari Gradient Boosting
adalah.
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En(x) = Fp1 (%) + Yihm (%) (2)

Dimana pada rumus (2), F,(x) adalah model pada iterasi m, y,, adalah parameter
pembelajaran, dan h,,(x) adalah model dasar (biasanya pohon keputusan).
b. XGBoost
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) adalah versi yang lebih efisien dan dioptimalkan
dari algoritma Gradient Boosting (Kavzoglu & Teke, 2022; Kuhathasan et al.,
2023). Rumus utama XGBoost adalah.

L) = 2y L (yiy', ) + ZKL Q) (3)

Dimana pada rumus (3) [ adalah fungsi /oss, y’i(t)
Q adalah penalti kompleksitas model.

C. Random Forest
Random Forest adalah teknik ensembel yang membangun beberapa pohon keputusan
dan menggabungkan prediksi mereka untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas model
(Chen, 2023; Linhui et al., 2020). Rumus utama untuk prediksi dengan Random

Forest adalah.

adalah prediksi pada iterasi t, dan

Y = Xy (%) (4)

Dimana pada rumus (4), y' adalah prediksi akhir, M adalah jumlah pohon dalam hutan,
dan h,,(x) adalah prediksi dari pohon m. Hyperparameter tuning mengatur nilai-nilai
parameter pada model yang tidak dipelajari selama pelatihan tetapi menentukan cara
model belajar dan melakukan prediksi (Dias et al., 2020; Mikail et al., 2021). Dari
hasil kajian literatur, berbagai metode tuning telah diterapkan, seperti yang terlihat
pada tabel 1, beberapa model yang sering digunakan dalam diagnosis kesehatan
mental, yaitu.
a. Tree-Structured Parzen Estimator

TPE adalah sebuah metode untuk optimisasi hyperparameter, khususnya sebagai
bagian dari optimisasi berbasis Bayesian (Baba & Bunji, 2023). TPE bertujuan untuk
menemukan set hyperparameter yang menghasilkan performa model terbaik dengan
cara yang lebih efisien dibandingkan dengan metode grid search atau random search
(Alibrahim & Ludwig, 2021). TPE mendefinisikan dua model distribusi.

I(x) = P(x|y <y") : distribusi parameter untuk /oss rendah (5)
I(x) = P(x|y = y*) : distribusi parameter untuk /oss tinggi (6)

Di sini, y* adalah nilai ambang batas untuk loss yang memisahkan parameter dengan
performa baik dan buruk. Pemilihan parameter baru dilakukan dengan memaksimalkan
rasio /ikelihood antara [(x) dan g(x), yang dirumuskan sebagai.

l
argmax % (7)

b. Grid Search
Metode ini melibatkan pemilihan nilai hyperparameter dari suatu kumpulan nilai yang
telah ditentukan sebelumnya (Belete & Huchaiah, 2022). Grid Search mencoba
semua kombinasi yang mungkin dari nilai-nilai hyperparameter yang telah
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didefinisikan, dan kemudian memilih kombinasi yang memberikan performa terbaik
(Dadi et al., 2021; Hornstein et al., 2021).

C. Random Search
Metode ini memilih nilai hyperparameter secara acak dari kumpulan nilai yang telah
ditentukan sebelumnya (Andonie & Florea, 2020). Random Search lebih efisien
dalam beberapa kasus karena tidak perlu mencoba semua kombinasi nilai
hyperparameter (Shams et al., 2024).

d. Bayesian Optimization
Bayesian Optimization adalah metode untuk mencari nilai optimal dari fungsi objektif
yang mahal, menggunakan model probabilistik seperti Gaussian Process untuk
memperkirakan fungsi objektif dan menentukan nilai-nilai menjanjikan (Dadi et al.,
2021). Metode ini diterapkan luas dalam tuning parameter algoritma machine
learning, pengoptimalan hyperparameter, dan desain eksperimen (Lei et al., 2021).

X" = argmin f (x)xex (8)

Dimana x* adalah nilai optimal yang dicari, f(x) adalah fungsi objektif dan X adalah
ruang pencarian hyperparameter.

Dari beberapa model tuning di atas, Grid search adalah metode hyperparameter tuning favorit
dalam diagnosis kesehatan mental, digunakan dalam 4 artikel. Penggabungan model machine
learning dengan hyperparameter tuning menghasilkan model yang lebih kuat untuk
mendeteksi pola Kklinis dalam diagnosis stres dan depresi. Model hybrid dengan
hyperparameter tuning secara signifikan meningkatkan kinerja diagnostik dibandingkan model
tunggal, menghasilkan sensitivitas dan spesifisitas lebih tinggi.

3.5 Evaluasi Metrik

Efektivitas diagnosis kesehatan mental dinilai dengan memeriksa nilai keakuratan dalam model
prediksi. Lima faktor perhitungan yang digunakan dalam menghitung nilai keakuratan yaitu,
precision, recall, f1-score, akurasi, dan nilai AUC. Rentang nilai evaluasi metrik dari 0 sampai
dengan 1, semakin mendekati 1 maka nilai evaluasi metrik semakin baik (Ismail et al., 2023;
Powers, 2020; Villa-Pérez et al., 2023). Spesifiknya tercantum di bawah ini.

.. True Positive (TP True Positive (TP
Precision = — an__ (9) Recall = — ar) - (10)
True Positive (TP)+False Positive (FP) True Positive (TP)+False Negative (FN)
Precision XRecall True Positive (TP)+True Negative (TN
F1—Score =2 X —— (11)  Accuracy = {P) g (%) (12)
Precision+Recall Total Instances
— yn-1 YitYis1
AUC = Yoy ((Xip1 — %) X =) (13)

2

4. DISKUSI PERTANYAAN PENELITIAN

4.1 RQ1 : Apa Variabel yang Paling Berpengaruh dalam Memprediksi Stres dan
Depresi ?

Tinjauan literatur kami menunjukkan bahwa variabel seperti usia, jenis kelamin, dan status
sosial-ekonomi memiliki korelasi signifikan dengan prevalensi dan keparahan stres serta
depresi. Temuan ini konsisten dengan penelitian yang menggarisbawahi pengaruh faktor
demografis ini terhadap kesehatan mental (Garriga et al., 2022) Tinjauan literatur kami
menunjukkan bahwa variabel seperti usia, jenis kelamin, dan status sosial-ekonomi memiliki
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korelasi signifikan dengan prevalensi dan keparahan stres serta depresi. Temuan ini konsisten
dengan penelitian yang menggarisbawahi pengaruh faktor demografis ini terhadap kesehatan
mental.

4.2 RQ2 : Model-Model Apa Saja yang Menerapkan Konsep Hybrid dan
Hyperparameter Tuning dalam Diagnosis Stres dan Depresi ?

Penelitian ini mengidentifikasi model machine learning yang menggunakan hybrid dan
hyperparameter tuning untuk meningkatkan diagnosis stres dan depresi. Model yang sering
digunakan termasuk Support Vector Machine, Gradient Boosting, XGBoost, Random Forest,
dan Neural Network, dengan Random Forest paling sering dikombinasikan dengan
hyperparameter tuning. Teknik ini meningkatkan akurasi dan kemampuan model dalam
generalisasi data. Penggunaan Grid Search dalam Random Forest meningkatkan akurasi
diagnosis, dengan kombinasi menghasilkan AUC 0.93 (Zhang et al., 2022), SVM dan
XGBoost juga menunjukkan hasil baik saat di-tuning, dengan XGBoost mencapai akurasi 0.92
(Choi & Han, 2023), Hyperparameter tuning membuat model lebih robust dan adaptif
terhadap data baru, penting untuk aplikasi klinis. Kombinasi model hybrid dan hyperparameter
tuning efektif dalam meningkatkan diagnostik kesehatan mental.

4.3 RQ3 : Apa Metode Hyperparameter Tuning yang Paling Efektif untuk
Pendekatan Hybrid dalam Diagnosis Stres dan Depresi ?

Penelitian terkini menunjukkan bahwa Random Search dan Tree-structured Parzen Estimator
(TPE) adalah metode hyperparameter tuning yang unggul. Random Search, digunakan dalam
model XGBoost, menemukan kombinasi optimal parameter dengan efisien, mencapai akurasi
0.92 (Choi & Han, 2023) Ini membuatnya ideal untuk dataset besar dan kompleks. TPE,
bagian dari Bayesian optimization, efektif dalam memodelkan dan meminimalkan fungsi
kerugian. Dalam penelitian kesehatan mahasiswa (Baba & Bunji, 2023), TPE dengan model
Gradient Boosting menghasilkan F1-Score 0.999, recall 0.984, precision 0.99, akurasi 0.986,
dan AUC 0.857, menunjukkan keakuratan diagnostik yang tinggi. Kedua metode ini
meningkatkan akurasi, keandalan, dan adaptabilitas model diagnostik untuk gangguan seperti
stres dan depresi. Penelitian lebih lanjut diharapkan membuka peluang baru untuk perbaikan
dan personalisasi diagnosis kesehatan mental.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini meninjau aplikasi machine learning dalam diagnosis stres dan depresi, fokus pada
pendekatan hybrid dan hyperparameter tuning. Variabel paling berpengaruh adalah kombinasi
faktor psikologis dan biologis seperti umur, jenis kelamin, dan sosial-ekonomi. Model hybrid,
seperti Random Search dengan XGBoost dan Tree-structured Parzen Estimator dengan
Gradient Boosting, meningkatkan akurasi diagnosis dengan metrik evaluasi yang baik.
Hyperparameter tuning memungkinkan penyesuaian optimal model, meningkatkan performa
dan prediksi. Metode seperti Bayesian Optimization, Grid Search, Random Search, dan Tree-
Structured Parzen Estimator dibandingkan, dengan Random Search dan Tree-structured
Parzen Estimator menunjukkan hasil tuning yang efisien dan efektif. Optimalisasi model hybrid
dengan hyperparameter tuning terbaru harus terus dikembangkan untuk meningkatkan kinerja
prediksi. Implementasi model ini dalam lingkungan klinis penting untuk mendukung diagnosis
dan intervensi dini dalam sistem kesehatan mental.

Penelitian ini menunjukkan potensi model hybrid dalam diagnosis kesehatan mental. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan mengeksplorasi kombinasi baru model machine learning
dengan metode tuning yang lebih maju seperti genetic algorithm dapat meningkatkan efisiensi,
efektivitas, dan membantu mengatasi masalah overfitting dan underfitting. Kemudian,
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penelitian juga dapat lebih fokus pada analisis interaksi fitur, menggunakan teknik seperti
autoencoders untuk mengidentifikasi fitur-fitur kritikal yang mempengaruhi performa model.
Pengembangan dan validasi dataset yang lebih besar dan lebih representatif juga penting,
untuk memastikan bahwa model yang dikembangkan memiliki adaptasi ke berbagai setting
Klinis.
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