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Abstrak 

Kesehatan mental mahasiswa menjadi isu penting karena banyak yang tidak menerima perawatan meskipun membutuhkannya. 

Berdasarkan Asosiasi Direktur Pusat Konseling Universitas dan Perguruan Tinggi 95% mahasiswa mengalami peningkatan pada 

psikopatologi. Penelitian ini menggunakan algoritma Light Gradient Boosting Machine untuk mengklasifikasikan kesehatan mental 

mahasiswa berdasarkan dataset yang memiliki jumlah 61.794 baris dan 16 kolom. Light Gradient Boosting Machine merupakan 

implementasi dari Gradient Boosting Decision Tree yang memiliki dua strategi yaitu gradient-based one-side sampling (GOSS) dan 

leaf-wise growth. Hasil akurasi yang diperoleh dengan menggunakan LightGBM mencapai 67% dimana data yang digunakan sudah 

di balancing menggunakan parameter class_weight dan teknik ADASYN. Selain itu, pada penelitian dilakukan analisa untuk mencari 

fitur yang paling berkontribusi dengan menggunakan metode SHAP (SHapley Additive exPlanations) dengan hasil yang diperoleh 

terdapat 6 fitur yang memiliki nilai kontribusi tertinggi antara lain Country, treatment, mental_health_interview, family_history, 

Gender, dan self_employed. 

Kata Kunci: Kesehatan Mental; LightGBM; SHAP; Hyperparameter Tuning; ADASYN  

Abstract 

The mental health of college students is an important issue as many do not receive treatment despite needing it. According to the 

Association of University and College Counseling Center Directors 95% of college students experience an increase in psychopathology. 

This study uses the Light Gradient Boosting Machine algorithm to classify the mental health of college students based on a dataset that 

has a total of 61.794 rows and 16 columns. Light Gradient Boosting Machine is an implementation of Gradient Boosting Decision Tree 

which has two strategies namely gradient-base one-side sampling (GOSS) and leaf-wise growth. The accuracy results obtained using 

LightGBM reached 67% where the data used had been balanced using the class_weight parameter and the ADASYN technique. In 

addition, the research was analyzed to find the most contributing features using the SHAP (SHapley Additive exPlanations) method 

with the results obtained there are 6 features that have the highest contribution value including Country, treatment, 

mental_health_interview, family_history, Gender, dan self_employed. 
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1. PENDAHULUAN  

Kesehatan mental merupakan suatu kondisi kompleks yang melibatkan berbagai aspek kehidupan, mulai dari biologis 

hingga sosial. Penyakit mental ini umum terjadi dan banyak orang dewasa tidak menerima perawatan kesehatan mental, 

meskipun perawatan tersedia. Begitupun mahasiswa, banyak mahasiswa yang melaporkan memiliki masalah kesehatan 

mental dan hanya sekitar sepertiga dari mahasiswa yang menerima perawatan kesehatan mental [1]. Menurut Asosisasi 

Direktur Pusat Konseling Universitas dan Perguruan Tinggi, 95% direktur pusat konseling melaporkan adanya 

peningkatan tingkat keparahan pada psikopatologi mahasiswa. Meningkatnya tingkat tekanan psikologis di kalangan 

mahasiswa tidak hanya terjadi di Amerika Serikat, hal serupa terjadi juga di Inggris, Australia, Selandia Baru, dan Kanada 

[2]. Pada penelitian yang relevan juga menemukan bahwa titik global depresi adalah 12.9% dimana Amerika Selatan 

mencapai 20.6%, Asia 16.7%, Amerika Utara 13.4%, Eropa 11.9%, Afrika 11.5% dan Australia 7.3% [3]. Oleh karena 

itu, penting untuk mengidentifikasi mahasiswa yang membutuhkan perawatan terhadap gangguan kesehatan mental. 

Dalam perkembangan teknologi saat ini memberikan peluang untuk mengolah sebuah data yang kompleks dan 

menghasilkan klasifikasi atau prediksi terkait kondisi kesehatan mental menggunakan algoritma machine learning. Salah 

satu algoritma yang digunakan adalah Light Gradient Boosting Machine atau yang dikenal dengan LightGBM. LightGBM 

adalah algoritma berbasis decision tree yang membagi parameter di lapisan input menjadi beberapa bagian [4]. 

Pada penelitian [5] melakukan klasifikasi kesehatan mental menggunakan metode J48 (C4.5), Random Forest, dan 

Random Tree dengan melakukan metrik evaluasi seperti ROC Curve, precision, recall dan F-measure. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa pendekatan Random Tree memberikan hasil yang lebih baik dalam mengidentifikasi gejala dan 

kondisi kesehatan mental. Penelitian lebih lanjut disarankan menggunakan dataset dari sumber lain dengan memanfaatkan 

teknologi machine learning yang lebih canggih untuk meningkatkan akurasi dan relevansi model klasifikasi dalam 

konteks kesehatan mental. 

Pada penelitian klasifikasi diabetes melitus gestasional dilakukan dengan menggunakan Random Forest dan 

LightGBM, dari hasil penelitian yang dilakukan akurasi yang diperoleh cukup baik namun precision yang dihasilkan tidak 

mencapai 50%. Celah yang dapat diambil adalah penanganan pada dataset yang tidak seimbang pada label multikelas [6]. 

Pada penelitian terdahulu melakukan pengembangan dan evaluasi klasifikasi menggunakan pendekatan ensemble 

resampling yang menggabungkan SVM dan Multinomial Regression dengan melakukan eksplorasi teknik resampling 

dengan menggunakan ADASYN. Hasil pada penelitian tersebut menunjukkan resampling menggunakan ADASYN 
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berpengaruh terhadap nilai sensitivitas (recall), namun pengaruh pada akurasi tidak selalu konsisten dan terkadang 

mengalami penurunan. Celah yang dapat diambil adalah penggunaan ADASYN dengan menggunakan model machine 

learning lain [7].  

Penelitian [8] melakukan perbandingan metode antara Gradient Boosting dengan Light Gradient Boosting dalam 

mengklasifikasikan rumah sewa. Dataset yang digunakan pada penelitian tersebut terdapat 4.745 data, dimana dengan 

jumlah data tersebut biasanya sering terjadi overfitting terutama pada model yang sangat kompleks seperti Gradient 

Boosting. Celah yang dapat diambil yaitu melakukan optimasi hyperparameter untuk menemukan kombinasi yang tepat 

sehingga mencegah terjadinya overfitting, kemudian memperluas analisis fitur untuk memahami fitur mana yang paling 

berkontribusi seperti Feature Importance atau SHAP.  

Terdapat juga pada penelitian [9] yang berfokus pada pengembangan model prediksi kesehatan mental 

menggunakan algoritma klasifikasi seperti Random Forest, Naïve Bayes dan Decision Tree. Namun, pendekatan pada 

penelitian ini memiliki keterbatasan dalam hal akurasi dan kurangnya eksplorasi data multimodal sehingga penting untuk 

mengeksplorasi algoritma yang lebih maju. Dataset yang digunakan diambil melalui kuisioner dimana rentan terhadap 

bias subyektif responden, sehingga perlu diperhatikan kembali dataset yang digunakan.  

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) adalah metode gradient boosting berbasis decision tree yang 

dikenal karena kecepatan, efisiensi dan kinerjanya yang tinggi. Teknologi ini memiliki beberapa keunggulan, seperti 

proses pelatihan yang cepat, penggunaan memori yang rendah, kemampuan menangani dataset berukuran besar, serta 

menghasilkan akurasi prediksi yang lebih baik. LightGBM menggunakan pendekatan Gradient Boosting Machine 

Decision Tree yang ditingkatkan contohnya seperti leaf-wise growth untuk meningkatkan akurasi model secara optimal 

[10]. 

Penelitian ini diupayakan dapat mengimplementasikan algoritma LightGBM dalam klasifikasi kesehatan mental 

mahasiswa untuk menentukan perawatan yang diperlukan mahasiswa dalam masalah kesehatan mental. Penulis 

mengambil dataset dari penelitian terdahulu yang memiliki total 61.794 data dan 16 fitur [11]. Berdasarkan uraian diatas, 

maka peneliti akan melakukan beberapa tahap preprocessing seperti penghapusan data duplikasi, penanganan pada 

missing value, konversi data menjadi numerik menggunakan Label encoding, menangani data yang tidak seimbang 

menggunakan parameter class_weight dan optimasi hyperparameter tuning (Grid Search), melakukan oversampling 

dengan ADASYN dan terakhir metode SHAP (SHapley Additive exPlanations) sebagai teknik untuk menganalisis fitur 

mana yang paling berkontribusi dalam hasil klasifikasi. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Berdasarkan pada Gambar 1 akan dilakukan beberapa tahap penelitian dalam klasifikasi kesehatan mental mahasiswa ini. 

Dataset yang diperoleh pada penelitian ini diambil dari penelitian [11] bersumber dari website Kaggle. Dataset ini 

berjumlah 61.794 baris yaitu, 24.993 data No, 20.304 data Yes, dan 16.497 data Not Sure. Pada data ini terdapat 16 kolom 

yaitu 15 kolom fitur dan 1 kolom target (care_options). Berikut merupakan alur peneletian yang dilakukan berdasarkan 

pada gambar 1: 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 
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3.1 2.2 Preprocessing  

Preprocessing adalah tahapan yang bertujuan untuk membersihkan dataset yang akan digunakan dalam proses klasifikasi 

antara lain: 

2.2.1 Handling Duplicate Data 

Handling Duplicate Data adalah tahapan dalam proses pembersihan data dengan menghapus data yang duplikasi, karena 

jika dalam dataset terdapat data yang duplikat maka dapat menyebabkan bias dalam analisis dan dapat mempengaruhi 

hasil akurasi model machine learning. 

2.2.2 Handling Missing Value 

Handling missing value merupakan tahapan untuk menangani data yang hilang dari dataset. Pada penelitian ini, untuk 

menangani missing value tersebut yaitu dengan melakukan imputasi data menggunakan jumlah frekuensi terbanyak atau 

modus, hal ini akan digunakan pada atribut self_employed karena data tersebut berbentuk kategorikal dan dapat 

mengambil nilai-nilai tertentu dan terbatas (variabel diskrit) [12]. 

2.2.3 Label Encoding 

Label encoding merupakan teknik memberikan nilai numerik ke setiap kategori. Metode ini sangat berguna ketika variabel 

kategorikal memiliki urutan tertentu tetapi juga dapat digunakan untuk variabel nominal [11]. Singkatnya, Teknik ini 

akan mengonversi data teks secara langsung menjadi nilai integer yang memiliki makna nominal tanpa memperhatikan 

urutan atau tingkatan [13]. Pada penelitian ini teknik yang digunakan adalah label encoding dimana nanti setiap fitur yang 

berisi data kategorikal akan diubah ke dalam bentuk numerik, misal pada kolom Mood_Swings terdapat 3 kategori yaitu, 

Low, Medium dan High. Dengan menggunakan teknik label encoding, ketiga kategori tersebut akan ditransform ke bentuk 

numerik menjadi 0, 1, dan 2. 

2.2.4 Imbalance Data (class weight dan Hyperparameter Tuning) 

Dalam menangani data yang tidak seimbang akan menggunakan hyperparameter tuning yang dimiliki oleh metode 

LightGBM dengan memanfaatkan parameter yang baik dalam menangani data tidak seimbang contohnya seperti 

parameter class_weight dan menggunakan grid search untuk melihat semua kombinasi parameter dalam suatu pencarian. 

Dengan melakukan penanganan imbalance data menggunakan hyperparameter tuning dapat membantu metode 

LightGBM dalam menangani bias data dan mengoptimalkan performa LightGBM dengan menggunakan persamaan 1. 

 

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑖 =  
𝑁

𝐾 𝑥 𝑛𝑖

  

 

 

(1) 

Keterangan : 

N : Total jumlah sampel (semua kelas) 

K : Jumlah kelas unik 

𝑛𝑖 : Jumlah sampel pada kelas ke-i 

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑖 : Bobot untuk kelas ke-i 

2.2.5 ADASYN 

Kemudian setelah melakukan balancing dengan menggunakan class_weight, akan dilakukan oversampling dengan 

menggunakan metode ADASYN pada label yang termasuk dalam kategori minoritas dengan menambahkan data sintetis. 

ADASYN adalah versi perbaikan Sintetis Minoritas Over-Sampling Technique (SMOTE) yang digunakan untuk 

menghindari overfitting yang terjadi ketika replika yang tepat dari instance minoritas ditambahkan ke dataset utama [14]. 

ADASYN merupakan teknik untuk mengatasi masalah data imbalance dengan melakukan oversampling pada kelas 

minoritas dengan menggunakan bobot distribusi untuk pada kelas minoritas berdasarkan pada tingkat kesulitan 

pembelajaran model. Data sintetis dihasilkan dari data minoritas yang sulit untuk dipahami dibandingkan dengan data 

minoritas yang lebih mudah untuk dipahami [15]. Lalu dataset akan dilakukan pembagian antara data latih dan data uji 

dengan perbandingan 80:20. 

3.2 2.3 Cross Validation 

Cross Validation merupakan teknik validasi yang digunakan untuk mengevaluasi hasil analisis. Metode K-Fold Cross 

Validation digunakan untuk memperkirakan kesalahan prediksi dan mengevaluasi model dengan melakukan beberapa 

pengujian pada data yang diminta [16]. Pada tahap cross validation dilakukan tiga percobaan evaluasi dengan 

menggunakan data latih. Tiga percobaan ini dibagi menjadi 3 fold, 5 fold dan 10 fold dengan hasil akhirnya menggunakan 

F1-score, dapat dilihat pada tabel 1, tabel 2 dan tabel 3.  

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 12 No. 4, Agustus 2025 

e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak) 

DOI 10.30865/jurikom.v12i4.8871 

Hal 636-647 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom 

Copyright © 2025 The Ditto Ridhwan Wibowo, Page 639  

This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Tabel 1. Cross Validation 3 fold 

6.375 6.375 6.375 Fold 1 

6.375 6.375 6.375 Fold 2 

6.375 6.375 6.375 Fold 3 

Tabel 2. Cross Validation 5 fold 

3.825 3.825 3.825 3.825 3.825 Fold 1 

3.825 3.825 3.825 3.825 3.825 Fold 2 

3.825 3.825 3.825 3.825 3.825 Fold 3 

3.825 3.825 3.825 3.825 3.825 Fold 4 

3.825 3.825 3.825 3.825 3.825 Fold 5 

Tabel 3. Cross Validation 10 Fold 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 1 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 2 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 3 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 4 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 5 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 6 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 7 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 8 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 9 

1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 Fold 10 

Pada tabel 1, tabel 2 dan tabel 3 merupakan contoh ilustrasi bagaimana proses evaluasi dengan cross validation. 

Untuk kolom berwarna merah sebagai validasinya sedangkan kolom hijau sebagai trainingnya. Pada cross validation 3 

fold data latih yang berjumlah 19.125 akan dibagi ke dalam 3 bagian, sehingga masing-masing fold memiliki 6.375 tiap 

barisnya. Contohnya pada fold 1 kolom 6.375 pertama akan digunakan sebagai data uji dan untuk kolom kedua dan ketiga 

digunakan sebagai data latih. Kemudian untuk cross validation 5 fold data akan dibagi menjadi 5 bagian dengan masing-

masing kolom berjumlah 3.825 baris, dan untuk cross validation 10 fold data akan dibagi menjadi 10 bagian dengan 

masing-masing kolom berjumlah 1.912 baris.  Pada tiap fold akan dihitung nilai f1-scorenya kemudian dijumlahkan untuk 

keseluruhan nilai foldnya dan terakhir akan dihitung nilai rata-ratanya. 

3.3 2.4 LightGBM 

Setelah melakukan balancing pada dataset akan dilakukan pembagian antara data latih dan data uji dengan perbandingan 

80:20, kemudian untuk data latih akan dilakukan pelatihan menggunakan LightGBM. Light Gradient Boosting Machine 

merupakan implementasi dari Gradient Boosting Decision Tree yang memiliki dua strategi yaitu gradient-based one-side 

sampling (GOSS) dan leaf-wise growth [10]. Leaf-wise growth adalah teknik yang berfungsi dalam membatasi kedalaman 

model. Proses ini bekerja dengan mencari node yang memiliki keuntungan pemisahan (splitting gain) terbesar, kemudian 

memecah node tersebut dan melanjutkan ke node baru. Leaf-wise growth merupakan strategi efisien untuk menumbuhkan 

trees(pohon) yang dapat mengurangi lebih banyak kesalahan dan mendapatkan akurasi yang lebih baik dalam waktu 

pemisahan yang sama [17]. LightGBM dapat dengan cepat memproses data yang sangat besar dengan mendorong leaf-

wise growth dengan batasan kedalaman dan pengambilan sampel satu sisi berbasis gradien serta pendekatan bundling 

fitur eksklusif [18]. Metode LightGBM melatih model dengan T trees dengan menerapkan proses pelatihan aditif dimana 

setiap model baru belajar untuk memprediksi model sebelumnya. Untuk membangun model LightGBM dengan T trees 

dapat dilakukan dengan menerapkan persamaan 2 sebagai berikut: 

𝑦̂𝑖
(𝑡)

=  𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

+  𝑓𝑡(𝑋𝑖) (2) 

Setiap iterasi, model y ̂_i tetap digunakan dan fungsi baru f atau residual yang telah dilatih ditambahkan ke dalam 

model [19]. 

3.4 2.5 Evaluasi 

Tahapan evaluasi dilakukan untuk mengukur kemampuan model baik pada training set maupun test set dengan 

menggunakan confusion matrix yang terdiri dari beberapa komponen yang akan dievaluasi, yaitu TP (True Positive) data 

positif yang diprediksi dengan benar, TN (True Negative) data negatif yang diprediksi dengan benar, FP (False Positive) 

data negative yang terdeteksi data positif dan FN (False Negative) data positif namun terdeteksi sebagai data negatif [19]. 

Hasil akhir evaluasi yang akan dilakukan adalah menghitung hasil akurasi, recall, precision dan F1 – Score berdasarkan 

persamaan berikut: 

Akurasi = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (3) 
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Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (5) 

F1- Score = 2 ×  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (6) 

3.5 2.6 SHAP 

SHAP atau dikenal dengan (SHapley Additive exPlanations) merupakan metode yang menggunakan nilai Shapley dari 

Lloyd Stowell Shapley dimana metode ini mengadopsi nilai Shapley dan independensi antar fitur dan merupakan metode 

numerik yang dapat menghitung kontribusi dari setiap fitur untuk menghasilkan hasil keseluruhan [20]. SHAP 

menyediakan pendekatan kuat untuk mengungkap kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi [21]. Teknik SHAP ini 

menghitung kontribusi setiap fitur secara adil dengan mempertimbangkan semua kombinasi fitur lainnya. Hasil dari 

persamaan (7) ini akan menghasilkan nilai kontribusi dari fitur yang digunakan.  

𝜙𝑖(𝑣) =  ∑
|𝑆|! (𝑛 − |𝑆| − 1)!

𝑛!
𝑆 𝜖 𝑁{𝑖}

 (𝑣(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑣(𝑆)) (7) 

Keterangan: 

ϕ_i (v) = nilai kontribusi untuk fitur ke-i 

n = jumlah semua fitur 

S = subset dari semua fitur kecuali fitur ke-i dalam seluruh kelompok 

|S| = jumlah elemen dalam S 

v(S) = kontribusi dari subset yang tersisa tidak masuk fitur ke -i  

(v(S∪{i}) = total kontribusi termasuk fitur ke-i 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.6 Dataset 

Berdasarkan uraian pada metode penelitian sebelumnya, penulis memperoleh dataset dari penelitian terdahulu yang 

diambil dari website Kaggle. Berikut merupakan fitur dari dataset yang akan digunakan berdasarkan pada tabel 4: 

Tabel 4 Fitur-fitur 

No Atribut Keterangan 

1 Gender  Jenis kelamin responden. 

2 Country  Negara tempat tinggal responden. 

3 Occupation  Jenis pekerjaan responden. 

4 self_employed  Apakah responden bekerja mandiri atau tidak. 

5 family_history Riwayat kesehatan mental dalam keluarga responden 

6 treatment  Apakah responden pernah atau sedang menjalani pengobatan kesehatan mental. 

7 Days_Indoors  Perkiraan jumlah hari yang dihabiskan di dalam ruangan. 

8 Growing_Stress  Apakah stres meningkat selama waktu tertentu. 

9 Changes_Habits  Adanya perubahan kebiasaan responden. 

10 Mental_Health_History  Riwayat kesehatan mental pribadi. 

11 Mood_Swings  Apakah responden mengalami perubahan suasana hati. 

12 Coping_Struggles  Kesulitan dalam menangani masalah atau beban. 

13 Work_Interest  Minat terhadap pekerjaan 

14 Social_Weakness  Kelemahan dalam interaksi sosial. 

15 mental_health_interview  Kesediaan untuk membahas kesehatan mental dalam wawancara. 

16 care_options  Opsi perawatan kesehatan mental untuk responden. 

Pada penjelasan sebelumnya pada dataset ini terdapat 61.794 baris dengan 16 kolom antara lain, Gender, Country, 

Occupation, self_employed, family_history, treatment, Days_Indoors, Growing_Stress, Changes_Habits, 

Mental_Health_History, Mood_Swings, Coping_Struggles, Work_Interest, Social_Weakness, mental_health_interview, 

dan care_options. Dengan kolom care_options sebagai kolom target yang memiliki 3 kelas yaitu, No, Yes dan Not Sure. 
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3.7 Preprocessing 

3.2.1 Handling Duplicate Data 

Dalam penanganan data duplikasi, penulis melakukan pemeriksaan untuk melihat jumlah data duplikasi pada dataset 

tersebut, hasilnya dapat dilihat pada Gambar 2 dimana diperoleh duplikasi pada dataset dengan jumlah 41.048 baris untuk 

itu penanganan yang dilakukan adalah menghapus data duplikasi tersebut agar saat model melatih data tersebut tidak akan 

menyebabkan bias data atau adanya overfitting pada model. 

 

Gambar 2. Cek Duplikasi Data 

3.2.2 Handling Missing Value 

Dalam penanganan data yang hilang juga penulis melakukan pemeriksaan untuk melihat jumlah data yang hilang 

berdasarkan dataset tersebut, hasilnya dapat dilihat pada Gambar 3 

 

Gambar 3. Cek Nilai Hilang 

Berdasarkan pada Gambar 3 dari 16 fitur terdapat 1 fitur yang memiliki data yang hilang yaitu pada kolom 

self_employed sebanyak 1.107 data. Untuk menangani hal tersebut penulis melakukan imputasi data dengan 

menggunakan nilai modus atau berdasarkan kategori yang paling banyak pada kolom self_employed. Hal tersebut 

dilakukan karena jika data yang hilang tersebut dihapus dapat menyebabkan kurangnya informasi pada saat model 

LightGBM melakukan training data. Sehingga jumlah data setelah melakukan proses pembersihan data adalah 20.746, 

data tersebut yang akan digunakan pada penelitian klasifikasi kesehatan mental mahasiswa berdasarkan pada Gambar 4.  

 

Gambar 4. Hasil Data Setelah Dibersihkan 

3.2.3 Label Encoding 

Selanjutnya setelah melakukan pembersihan data, proses selanjutnya adalah melakukan label encoding atau mengubah 

nilai kategori ke dalam bentuk nilai numerik, dimana berdasarkan Gambar 5 merupakan bentuk tipe awal dari dataset.  
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Gambar 5. Sebelum Encoding 

Tujuan dilakukannya label encoding ini adalah untuk mempercepat proses pada saat melakukan balancing dengan 

paramter class_weight dan hyperparameter tuning menggunakan GridSearch, juga mempercepat proses saat training 

pada model LightGBM, hasilnya perbedaannya dapat dilihat pada Gambar 6 berikut. 

 

Gambar 6. Setelah Encoding 

3.2.4 Imbalance Data (class weight dan Hyperparameter Tuning) 

Setelah melakukan encoding, tahap selanjutnya adalah melakukan balancing data menggunakan parameter dari 

LightGBM yaitu class_weight dimana proses tersebut dilakukan bersamaan dengan hyperparameter tuning dengan 

menggunakan teknik grid search. Dimana dataset akan diseimbangkan menggunakan parameter class_weight secara 

otomatis menggunakan “balanced”, kemudian dilanjut dengan grid search untuk mencari parameter terbaik yang akan 

digunakan dalam proses pelatihan. 

 

Gambar 7. Distribusi Balancing class_weight 

Berdasarkan Gambar 7, dengan menggunakan parameter class_weight hasil yang diperoleh adalah data masih tetap 

sama artinya dengan menggunakan parameter tersebut tidak melakukan menyeimbangkan data. Kemudian, setelah 

melakukan hyperparameter tuning dengan menggunakan Grid Search diperoleh parameter terbaik seperti pada tabel 5 

berikut: 
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Tabel 5. Best Parameter 

Learning_rate 0.01 

Max_depth 20 

Min_child_samples 30 

N_estimators 100 

Num_leaves 70 

3.2.5 ADASYN 

Berdasarkan pada Gambar 7 dapat diperhatikan jika data tidak mengalami perubahan baik oversampling maupun 

undersampling. Karena itu data akan dilakukan balancing kembali dengan ADASYN, dimana sebelumnya jumlah data 

pada label 0 = 8551, 1 = 6479 dan 2 = 5716. Setelah melakukan resampling dengan ADASYN jumlah datanya menjadi, 

0 = 8551, 1 = 8574, dan 2 = 6782 hasilnya dapat dilihat pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Hasil Balancing ADASYN 

Jika diperhatikan pada Gambar 8, label 0 memiliki jumlah data yang tetap ini dikarenakan label tersebut termasuk ke 

dalam mayaoritas. Sedangkan pada label 1 dan 2 memiliki data yang bertambah namun karena label 1 termasuk ke dalam 

minoritas, data sintetis pada label tersebut lebih banyak daripada label 2.  Kemudian data yang sudah di resampling akan 

dibagi menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20, untuk data training berjumlah 19.125 dan data latih 

4.782 data. 

3.8 Cross Validation 

Tahap selanjutnya adalah melakukan validasi untuk mengevaluasi hasil analisis dengan Cross Validation. Tahap ini akan 

dilakukan tiga percobaan antara lain k=3, k=5 dan k=10, dari 3 percobaan cross validation diperoleh hasil rata-rata F1-

weighted score pada tabel 6 berikut: 

Tabel 6. Hasil Cross Validation 

K F1-weighted score 

3 0.6804 

5 0.6812 

10 0.6824 

Jika diperhatikan pada tabel 6 diatas nilai rata-rata F1-weighted score yang dihasilkan pada fold 3, 5 dan 10 

mencapai 68%, menunjukkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang cukup stabil terhadap data yang 

digunakan terutama pada fold 10. 

3.9 LightGBM 

Data latih yang sudah di validasi dengan cross validation akan dilakukan pelatihan dengan menggunakan model 

LightGBM. Model LightGBM yang digunakan merupakan hasil dari parameter terbaik yang sudah dilakukan pada tahap 

hyperparameter tuning. Hasil akurasi pelatihan yang diperoleh dengan menggunakan LightGBM dapat dilihat pada tabel 

7. 
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Tabel 7. Hasil Training 

 Precision Recall F1- score Support 

0 0.90 0.54 0.68 6834 

1 0.64 0.80 0.71 6823 

2 0.61 0.72 0.66 5468 

Accuracy   0.69 19125 

Berdasarkan pada tabel 7 hasil akurasi pelatihan dengan menggunakan model LightGBM mencapai 0.69. Jika 

diperhatikan untuk label 0 memiliki precision sebesar 0.90 tetapi hasil recall mencapai 0.54, ini menunjukkan bahwa 

model yakin dalam memprediksi label 0 namun kurang berhasil dalam mengklasifikasikan data yang termasuk ke dalam 

label 0 sehingga terdapat data yang tidak berhasil dikenali oleh model. Hal ini terjadi juga pada hasil precision dan recall 

pada label 1, dimana precision yang diperoleh sebesar 0.64 dan recall mencapai 0.80. Hasil tersebut dapat terjadi karena 

label 1 sebagai minoritas akan menambah data sintetis atau data buatan, sehingga model lebih terlatih dalam mengenali 

pola pada label 1 yang menghasilkan recall yang cukup tinggi tetapi hal tersebut menyebabkan model salah dalam 

mengklasifikasikan sehingga precision yang dihasilkan sebesar 0.64. Hal ini dapat terjadi  dari hasil data sintetis yang 

dihasilkan oleh ADASYN karena tidak cukup merepresentasikan data pada label minoritas. 

3.10 Evaluasi 

Berdasarkan hasil evaluasi pada tabel 8, diperoleh hasil akurasi dengan melakukan balancing dengan class_weight dan 

hyperparameter tuning sebesar 0.68. Sedangkan evaluasi pada tabel 9 menunjukkan akurasi yang diperoleh dengan 

melakukan balancing menggunakan class_weight, hyperparameter tuning ADASYN menurun sebesar 0.67. Hasil 

tersebut dapat dilihat pada tabel 8 dan tabel 9 berikut: 

Tabel 8. Akurasi class_weight + hyperparameter tuning 

 Precision Recall F1- score Support 

0 0.92 0.58 0.71 1711 

1 0.54 0.85 0.66 1143 

2 0.66 0.66 0.66 1296 

Accuracy   0.68 4150 

Tabel 9. Akurasi class_weight + hyperparameter tuning + ADASYN 

 Precision Recall F1- score Support 

0 0.89 0.52 0.65 1717 

1 0.64 0.80 0.71 1751 

2 0.59 0.72 0.65 1314 

Accuracy   0.67 4782 

Dari hasil akurasi pada tabel 8 menggunakan parameter class_weight, label yang termasuk minoritas akan 

ditambahkan bobot kesalahannya lebih besar dari label lain, sehingga model cenderung berhati-hati dalam 

mengklasifikasikan data minoritas. Namun hal tersebut dapat mempengaruhi precision dan recall dimana jika model 

terlalu fokus pada label minoritas recall pada label minoritas dapat meningkat tetapi precision yang dihasilkan lebih kecil 

karena model salah mengklasifikasikan data dari label mayoritas sebagai label minoritas. Sedangkan pada tabel 9 jika 

menggunakan ADASYN label yang termasuk minoritas akan ditambahkan datanya dengan data sintetis atau data buatan 

dari ADASYN sehingga model akan lebih mengenali pola label minoritas. Namun hal tersebut dapat menyebabkan model 

kesulitan membedakan label yang berdekatan sehingga berpengaruh pada hasil precision dan recall. Hasil akurasi dapat 

menurun karena hasil penambahan data sintetis kurang representatif pada data minoritas dan perbedaan distribusi jika 

resampling berlebihan dapat menyebabkan adanya overfitting pada data sintetis. Berikut perbandingan pada penelitian 

sebelumnya dapat dilihat pada tabel 10 berikut: 

Tabel 10. Perbandingan Penelitian Terdahulu 

Penelitian Saat Ini Penelitian Terdahulu [6] 

Akurasi Precision Recall F1-Score Akurasi Precision Recall F1-Score 

0.67 0.71 0.68 0.67 0.88 0.14 1 0.25 

Jika dilihat pada tabel 10, terlihat jika hasil precision, recall, dan f1-score cukup seimbang dan mendapatkan hasil 

rata-rata diatas 0.65, sedangkan untuk penelitian terdahulu memiliki nilai akurasi dan recall yang bagus, tetapi nilai 

precision dan f1-score yang dihasilkan berada dibawah 30%. Selain itu, terdapat visualisasi confusion matrix pada hasil 

evaluasi seperti pada Gambar 11 berikut. 
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Gambar 9. Confusion Matrix 

Dari visualisasi confusion matrix pada Gambar 11 dapat dilihat jika model lebih cenderung mengenali label Not 

Sure dibandingkan label lainnya. Hal ini dapat terjadi karena kemungkinan karakteristik fitur pada label Not Sure lebih 

dominan, sehingga menyebabkan adanya ambiguitas dalam proses klasifikasi. 

3.11 SHAP 

Setelah melakukan evaluasi model, selanjutnya adalah menganalisis kontribusi setiap fitur untuk melihat fitur-fitur apa 

saja yang mempengaruhi hasil klasifikasi pada model LightGBM  dengan menggunakan metode SHAP. Metode ini akan 

menghitung nilai kontribusi pada tiap fitur dengan mempertimbangkan semua kombinasi fitur lainnya. Pada penelitian 

ini dari 15 fitur yang digunakan dalam klasifikasi terdapat 6 fitur yang memiliki nilai kontribusi tertinggi dapat dilihat 

pada Gambar 12 berikut. 

 

Gambar 10. Visualisasi SHAP 

Berdasarkan gambar diatas diperoleh 6 fitur dengan nilai kontribusi tertinggi antara lain, Country, treatment, 

mental_health_interview, family_history, Gender, dan self_employed. Dimana fitur Country merupakan fitur paling 

berkontribusi karena setiap negara memiliki beberapa stigma yang berbeda tentang kesehatan mental. Kemudian ada juga 

fitur treatment, mental_health_interview dan family_history yang memiliki kontribusi dalam klasifikasi kesehatan mental, 

karena treatment memiliki pengaruh dalam memberikan keputusan dalam memilih atau tidak dalam melakukan perawatan 

kesehatan mental. Lalu fitur mental_health_interview menjelaskan terkait pendirian dalam melakukan interview masalah 
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kesehatan mental dan juga fitur family_history yang menjelaskan bagaimana pengaruh riwayat kesehatan mental dalam 

lingkungan keluarga untuk meyakinkan pentingnya perawatan kesehatan mental. Terakhir fitur Gender ini membuktikan 

bahwa kesehatan mental tidak memandang jenis kelamin, baik perempuan atau laki-laki membutuhkan perawatan 

mengenai kesehatan mental dan fitur self_employed menjelaskan mahasiswa yang memiliki kerja sampingan seperti part 

time atau freelancer dapat mempengaruhi kesehatan mental, hal ini bisa terjadi karena kurangnya manajemen waktu atau 

kemampuan individu dalam mengelola stress. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan pada penelitian klasifikasi kesehatan mental mahasiswa menggunakan LightGBM dapat disimpulkan bahwa 

parameter class_weight pada model LightGBM tidak dapat melakukan balancing untuk data yang tidak seimbang, hanya 

dapat menghitung bobot pada kelas minoritas sehingga model tidak bias terhadap kelas mayoritas selain itu parameter 

tersebut dapat meningkatkan performa model terhadap kelas yang jarang muncul. Untuk data tidak seimbang dilakukan 

dengan menggunakan teknik ADASYN yaitu menambahkan data sintetis terhadap data minoritas. Hasil akurasi yang 

diperoleh dengan menggunakan model LightGBM adalah 0.67, dimana hasil tersebut menunjukkan performa yang baik 

dalam melakukan klasifikasi kesehatan mental.Saran untuk penelitian selanjutnya adalah melakukan eksplorasi 

menggunakan model machine learning lainnya seperti XGBOOST, CATBOOST atau deep learning. Selain itu juga 

eksplorasi metode penyeimbangan data lainnya, seperti SMOTE atau kombinasi lainnya untuk memperoleh hasil yang 

lebih baik. Kemudian pada penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan klasifikasi dengan menggunakan 6 fitur yang 

sudah dihitung dengan menggunakan SHAP dan juga dapat menentukan fitur penting dengan menggunakan teknik 

lainnya selain SHAP. 
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