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Abstrak 

Depresi merupakan salah satu gangguan kesehatan mental. Sekitar 300 juta jiwa atau 

3,76% populasi di dunia dari segala usia dan komunitas menderita depresi. WHO 

memprediksi bahwa depresi akan menjadi penyebab kematian paling berdampak dalam 15 

tahun ke depan. Penelitian terdahulu yang melakukan klasifikasi terhadap depresi untuk 

instrumen Depression Anxiety Stress Scales (DASS-42) masih sangat sedikit. Penelitian ini 

mengidentifikasi seseorang memiliki kemungkinan depresi, melalui proses pelatihan model 

klasifikasi menggunakan metode Support Vector Machine dan t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding pada set data DASS-42. Set data DASS-42 terdiri dari 39.776 data 

dan dapat digunakan untuk mengklasifikasi 3 fenomena yang berbeda yaitu, depresi, stress 

dan kecemasan. Model Support Vector Machine dilatih menggunakan data DASS-42 yang 

telah dibersihkan, normalisasi dan balancing serta menggunakan atribut yang telah 

direduksi melalui proses reduksi dimensi t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. 

Data latih dan data uji dibagi dengan rasio 80:20. Berdasarkan hasil pengujian, 

implementasi metode Support Vector Machine (SVM) dan t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding (t-SNE) untuk klasifikasi depresi pada data DASS-42 menunjukkan 

performa yang lebih baik dengan akurasi terbaik sebesar 100% pada data sebelum 

balancing dan 91,71% pada data setelah balancing. 

Kata kunci :  Support Vector Machine, t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, 

Klasifikasi, Depresi 

Abstract 

Depression is a mental health disorder. About 300 million people or 3.76% of the world's 

population of all ages and communities suffer from depression. WHO predicts that 

depression will be the most impactful cause of death in the next 15 years. Very few previous 

studies have classified depression for the Depression Anxiety Stress Scales (DASS-42) 

instrument. This study identifies someone who has the possibility of depression, through a 

process of classifying the model using the Support Vector Machine and t-Distributed 

Stochastic Neighbor Embedding methods in the DASS-42 data set. The DASS-42 data set 

consists of 39,776 data and can be used to classify 3 different phenomena namely, 

depression, stress and anxiety. The maintenance Support Vector Machine model uses 

DASS-42 data that has been cleaned, normalized and balanced and uses attributes that 

have been reduced through the t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding dimension 

reduction process. Training data and test data are divided by the ratio of 80:20. Based on 

the test results, the application of the Support Vector Machine (SVM) and t-Distributed 

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) methods for depression classification on DASS-
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42 data shows better performance with the best accuracy of 100% on data before balancing 

and 91, 71% on data after balancing. 

Keywords :  Support Vector Machine, t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, 

Classification, Depression 

 

1   PENDAHULUAN 

Depresi merupakan salah satu gangguan kesehatan mental. Kondisi ini berkaitan dengan 

hilangnya minat dan keinginan untuk beraktivitas, berpikir negatif, sedih yang berkepanjangan, 

kesulitan bersosial dan dapat mengarah ke kasus bunuh diri dalam beberapa kasus [1]. Sekitar 

300 juta jiwa atau 3.76% populasi di dunia dari segala usia dan komunitas menderita depresi 

[2]. World Health Organization (WHO) memprediksi bahwa depresi akan menjadi penyebab 

kematian yang paling berdampak pada masa 15 tahun ke depan. Depresi dapat mempengaruhi 

kualitas hidup secara signifikan dan menyebabkan masalah baru seperti penurunan prestasi, 

kehilangan ide kreatif serta kurangnya produktivitas di tempat kerja yang tentunya mempersulit 

seseorang untuk menikmati kegiatan yang biasanya menyenangkan ([3]–[5]. 

Beberapa penelitian menggunakan metode klasifikasi untuk mengidentifikasi seseorang 

yang memiliki kemungkinan gejala depresi[6]–[8]. Salah satu metode klasifikasi yang sering 

gunakan dalam klasifikasi depresi adalah Support Vector Machine (SVM) [8], [9]. Metode ini 

digunakan untuk menemukan pembatas (hyperplane) yang optimal diantara set data dari 

berbagai kelas yang berbeda di dalam ruang vektor. Kelebihan yang dimiliki oleh metode SVM 

adalah tingkat akurasi yang tinggi dan tidak sensitif terhadap noise di dalam data. Namun 

metode ini tidak luput dari kekurangan[10], [11]. Jika set data memiliki ukuran yang besar maka 

waktu yang dibutuhkan untuk pelatihan model menjadi bertambah lama, serta informasi 

mengenai probabilitas setiap kelas tidak dijelaskan [12]. Beberapa penelitian menunjukkan 

bahwa metode SVM terbukti cocok digunakan untuk mengklasifikasi berbagai set data dengan 

mempertahankan tingkat akurasi yang tinggi [13]–[16].  

Penggunaan metode t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) untuk 

mereduksi dimensi data dan mengekstraksi fitur dilakukan dalam penelitian ini. Harapannya, 

metode t-SNE dapat menyajikan visualisasi data dengan baik. Metode t-SNE merupakan teknik 

yang digunakan pada data dengan dimensi tinggi yang direduksi ke data yang dimensi yang 

lebih rendah tanpa mengubah struktur dari data [17]. Cara kerja metode t-SNE adalah dengan 

mengukur jarak antar titik pada data dalam dimensi tinggi dan menyajikannya dalam dimensi 

yang lebih rendah. Metode t-SNE juga dapat digunakan untuk memudahkan visualisasi dan 

eksplorasi karakteristik dari set data [18]. Pemilihan metode t-SNE sebagai preprocessing 

terbukti cocok digunakan pada data dengan ukuran besar dan membantu visualisasi yang baik 

tanpa mengubah struktur data[17], [19]–[21]. 

Set data yang digunakan dalam penelitian ini adalah DASS-42 (Depression Anxiety 

Stress Scale) yang diperoleh dari Open Psychometrics pada Kaggle. DASS-42 merupakan skala 

yang digunakan untuk mengukur tingkat depresi, kecemasan dan stres pada individu [22]. Skala 

ini terdiri dari 42 pertanyaan yang mengelompokkan individu ke dalam beberapa tingkat 

instrumen yaitu, normal, ringan, sedang, berat dan sangat berat. Fondasi teori dari skala ini 
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didasarkan pada model tripartite kecemasan dan depresi yang di ajukan oleh Clark dkk. pada 

tahun 1991 [1]. DASS terdiri dari tiga skala diantaranya, depresi (menilai keadaan mood 

dysphoria), kecemasan (menilai keadaan gairah) dan stres (menilai labilitas emosi negatif 

terhadap penyebab dan ketegangan umum) [23]. Terdapat dua versi dari skala ini, ada yang 

versi 42-item dan versi 21-item. Walaupun Data DASS-42 dapat mengetahui tingkat depresi, 

kecemasan dan stress individu, penelitian ini berfokus pada tingkat depresi berdasarkan 

jawaban yang telah diberikan. Data DASS-42 dikoleksi pada tahun 2017 – 2019 terdiri dari 

39.775 responden dengan 172 fitur.  

Dengan seluruh keunggulan yang telah disebutkan sebelumnya, penelitian ini 

mengimplementasikan metode SVM dan t-SNE untuk mengklasifikasi depresi pada data 

DASS-42. Harapannya atribut data DASS-42 dapat diekstrak dengan memanfaatkan visualisasi 

reduksi dimensi t-SNE dan dapat menghasilkan keakuratan yang baik untuk klasifikasi depresi 

menggunakan metode SVM. Sehingga apabila seseorang menemukan gejala depresi setelah 

melakukan deteksi dini menggunakan instrumen DASS-42, dapat direkomendasikan untuk 

menemui psikolog atau dokter spesialis kejiwaan lebih cepat. 

2     METODE PENELITIAN 

2.1 GARIS BESAR PENYELESAIAN MASALAH 

Implementasi dari metode SVM dan t-SNE untuk klasifikasi depresi pada data DASS-42 

memiliki beberapa proses yang dilakukan untuk menyelesaikan masalah. Gambar 1 

menjelaskan tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini. 

 

 Gambar 1. Garis Besar Penyelesaian Masalah  

2.2 PENGUMPULAN DATA 

Set data yang digunakan berasal dari Open Psychomatrics. Data DASS-42 dikoleksi oleh 

Open Psychometrics pada tahun 2017 – 2019 yang terdiri dari 39.775 responden dengan 172 

atribut dan terbagi menjadi 5 kelas depresi yaitu normal, ringan, sedang, berat, dan sangat berat. 

 

2.3 PRA-PEMROSESAN 

Sebelum melakukan pembagian data latih dan data uji, dalam penelitian ini dilakukan 

pra-pemrosesan data terlebih dahulu.  

a. Reduksi Atribut, Pembersihan Data, Pengisian Nilai dan Pemberian Label 

Data DASS-42 dalam penelitian ini memiliki beberapa atribut yang tidak berkaitan 

terhadap perhitungan skor untuk menentukan tingkat depresi seseorang [22]. Selain itu masih 

ada beberapa atribut yang tidak berkaitan dengan depresi. Sehingga atribut dari Data DASS-42 

langsung direduksi dari 172 atribut menjadi 63 atribut. Setelah memilih atribut yang 

berpengaruh terhadap depresi, tahapan selanjutnya adalah melakukan pembersihan data dan 

pengisian nilai. Pada tahap ini, setiap atribut yang tidak terdistribusi normal dibersihkan dan 
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atribut yang memiliki banyak nilai yang hilang atau kosong diisi menggunakan nilai mean 

dengan pembulatan ke atas. Sehingga jumlah data DASS-42 sebelum dinormalisasi berubah 

dari 39.775 data menjadi 36.023 data. Setelah melakukan pembersihan data dan pengisian nilai, 

maka dilakukan tahap pemberian label untuk melengkapi set data agar dapat digunakan dalam 

penelitian ini. Pemberian label dilakukan sesuai dengan manual pembagian skor DASS-42 [22], 

[24], [25]. Setelah melakukan langkah pemberian label, maka sebaran kondisi depresi pada data 

DASS-42 dapat dilihat pada Gambar 2 

 

 Gambar 2. Sebaran Kondisi Depresi Data DASS-42 

b. Balancing Data 

Pada Gambar 2 terdapat beberapa kelas kondisi yang tidak tersebar secara merata 

sehingga kelas-kelas perlu diseimbangkan agar model yang digunakan dapat mengklasifikasi 

kondisi depresi secara tepat. Metode yang digunakan untuk melakukan balancing data adalah 

SMOTE. Sehingga setelah dilakukan balancing data, sebaran kondisi depresi pada Data DASS-

42 dapat dilihat pada Gambar 3.  

 

Gambar 3. Sebaran Kondisi Depresi Data DASS-42 setelah Balancing 

 

c. Transformasi Data 

Langkah pra-pemrosesan selanjutnya adalah transformasi data. Pada tahap ini dilakukan 

normalisasi data yang sudah dibersihkan dan diseleksi. Hal ini dilakukan karena terdapat 

perbedaan nilai yang besar antara satu atribut dengan data lainnya. Langkah normalisasi 

dilakukan dengan menggunakan Normalisasi Min-Max. Sehingga hasil akhir dari proses ini 

memiliki atribut yang memiliki nilai 0 – 1. 
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d. Proses t-SNE 

Setelah melakukan proses normalisasi, set data divisualisasi menjadi 2 dimensi 

menggunakan metode t-SNE. Proses ini dilakukan dengan memanfaatkan metode reduksi 

dimensi t-SNE dengan perplexity = 40 [26]. Langkah yang dilakukan dalam proses t-SNE pada 

penelitian ini diantaranya: 

1. Menghitung jarak antar data 

2. Menghitung nilai variansi yang baru menggunakan binary search, probabilitas data pada 

dimensi asli, dan nilai perplexity yang baru 

3. Mengulang proses sebelumnya hingga menemukan variansi paling baru 

4. Menghitung probabuilitas data pada dimensi baru 

5. Menghitung nilai similarity menggunakan persamaan Gradiant Descent 

6. Mengulangi proses diatas sebanyak 300 iterasi  

Dengan melakukan langkah dan perhitungan yang sama, maka diperoleh visualisasi 

reduksi dimensi t-SNE dengan memanfaatkan scatterplot dari library scikit-learn. Pada 

penelitian ini, dilakukan 8 skenario fitur data DASS-42 yang berbeda dengan tujuan untuk 

menghasilkan visualisasi yang terbaik. Kelompok atribut dalam skenario reduksi dimensi t-

SNE dibagi menjadi 4 kelompok, yaitu jawaban dari seluruh pertanyaan DASS-42, jawaban 

dari pertanyaan DASS-42 subskala depresi, jawaban dari TIPI, dan jawaban terkait latar 

belakang responden. Tabel 1 memperlihatkan visualisasi reduksi dimensi t-SNE. 

 

2.4 PEMBAGIAN DATA LATIH DAN DATA UJI 

Setelah melalui pra-pemrosesan, set data DASS-42 dibagi menjadi data latih dan data uji. 

Data latih digunakan untuk membangun model klasifikasi dengan menggunakan metode SVM, 

sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi model. Set data DASS-42 yang berjumlah 

80.030 data dibagi dengan komposisi perbandingan jumlah data latih dan data uji adalah 80:20 

[8]. Sehingga 64.024 data digunakan menjadi data latih dan 16.006 data digunakan sebagai data 

uji. 

 

2.5 PELATIHAN MODEL SVM 

Set data latih selanjutnya melakukan proses pelatihan menggunakan metode Support 

Vector Machine One-Against-All dengan memanfaatkan kernel Polinomial. Berikut adalah 

proses pelatihan model SVM OAA menggunakan kernel Polinomial. 

1. Menghitung kernel polinomial 

Pada proses ini ditetapkan bahwa c = 1 [27] dan degree = 2 [28]. 

2. Menghitung matiks hessian 

Inisialisasi awal λ = 0,5 [29] 

3. Menghitung nilai epsilon 

Inisialisasi awal α = 0 [30] 
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4. Menghitung nilai deltha alpha 

Inisialisasi awal γ = 0,00001 dan C=1 [29]. 

5. Menghitung nilai alpha 

6. Menghitung update nilai epsilon 

7. Menghitung update nilai delta alpha 

8. Menghitung update nilai alpha 

9. Menghitung kernel positif dan negatif 

Kernel positif didapatkan melalui pencarian nilai positif terbesar dan kernel negatif 

didapatkan pada nilai negatif terbesar pada matriks hessian. 

10. Menghitung bobot positif dan negatif 

11. Menghitung nilai bias 

 

2.6 PENGUJIAN MODEL SVM 

Pengujian model SVM pada metode Sequential Training dilakukan dengan melakukan 

perhitungan fungsi diskriminan f(x) dan menggunakan data uji. Jika hasil dari f(x) positif maka 

diklasifikasikan sebagai kelas positif, dan begitu juga sebaliknya. 

 

2.7 EVALUASI 

Untuk mengukur akurasi dan performa dari model yang telah dibangun, perlu dilakukan 

evaluasi model. Penelitian ini menggunakan metode evaluasi bernama k-fold cross validation. 

Evaluasi hasil dari penelitian ini dilakukan dengan menghitung rata-rata akurasi dari sebanyak 

k-fold. Untuk setiap iterasi yang berbeda berdasarkan pasangan atribut dan visualisasi t-SNE 

dibuat sebanyak 10 lipatan. Nilai akurasi dapat dihitung dengan menjumlah data uji yang 

diprediksi benar dan dibagi dengan jumlah seluruh data uji. Kemudian hasil dari rata-rata 

akurasi dari setiap k dibandingkan. 

3   HASIL PENELITIAN 

3.1 SKENARIO PENGUJIAN 

Skenario pengujian dilakukan untuk menguji model Support Vector Machine terhadap 

data DASS-42. Dalam penelitian ini terdapat 3 skenario pengujian. Skenario yang dilakukan 

diantara lain adalah membandingkan pasangan terbaik berdasakan hasil visualisasi reduksi 

dimensi t-SNE, membandingkan set data DASS-42 sebelum dan sesudah balancing 

menggunakan SMOTE, dan memvalidasi performa pengujian berdasarkan rata-rata akurasi 

sebanyak k dari k-fold cross validation. Ketiga skenario pengujian dilakukan dengan 

menggunakan Support Vector Machine One-Against-All kernel Polinomial dengan nilai degree 

= 2 dan c = 1 [27], [28]. 
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3.2 SKENARIO PENGUJIAN 1: PERBANDINGAN PASANGAN ATRIBUT 

Skenario pengujian pertama dilakukan untuk membandingkan pasangan atribut 

berdasarkan skenario visualisasi reduksi dimensi t-SNE. Dalam skenario pengujian 1, data yang 

sudah melalui pra-pemrosesan tanpa balancing dilakukan perbandingan pengujian 

menggunakan 8 pasangan atribut data yang berbeda seperti pada Tabel 1. Tabel 2 

memperlihatkan hasil dari skenario pengujian 1. 

 

Tabel 2. Hasil Pengujian Skenario 1. 

Skenario Pasangan Atribut Akurasi 

1 
Q1A - Q42A, TIPI1 - TIPI10, Education, Urban, Gender, Age, Hand, Religion, Orientation, Race, Voted, 

Married, Familysize 
99,49% 

2 Q1A - Q42A, TIPI1 - TIPI10 99,54% 

3 Q1A - Q42A, Education, Urban, Gender, Age, Hand, Religion, Orientation, Race, Voted, Married, Familysize 99,04% 

4 Q1A - Q42A 98,79% 

5 
Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, Q38A, Q42A, TIPI1 - 

TIPI10, Education, Urban, Gender, Age, Hand, Religion, Orientation, Race, Voted, Married, Familysize 
99,92% 

6 
Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, Q38A, Q42A, TIPI1 - 
TIPI10 

99,93% 

7 
Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, Q38A, Q42A, Education, 

Urban, Gender, Age, Hand, Religion, Orientation, Race, Voted, Married, Familysize 
99,96% 

8 Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, Q38A, Q42A 100% 

Pasangan atribut pada Skenario Pengujian 1 dipasangkan berdasarkan kelompok jawaban 

dari set data DASS-42. Kelompok jawaban dari set data DASS-42 diantaranya adalah jawaban 

dari seluruh pertanyaan DASS-42, jawaban dari pasangan pertanyaan depresi, jawaban dari 

TIPI, serta jawaban mengenai latar belakang responden. Pada Tabel 4.1 hasil pengujian 

menunjukkan bahwa skenario ke-8 memperoleh akurasi terbaik. Pasangan atribut skenario ke-

8 memiliki skor akurasi sebesar 100%. Hal ini bisa terjadi karena atribut yang digunakan dalam 

prosesnya adalah jawaban dari pertanyaan yang berkaitan dengan fenomena depresi, serta 

visualisasi yang hasilkan melalui reduksi dimensi t-SNE menggambarkan sebaran kondisi kelas 

depresi pada data DASS-42 yang lebih terkelompok dan memiliki noise yang lebih sedikit. 

 

3.3 SKENARIO PENGUJIAN 2: PERBANDINGAN DATA SEBELUM DAN SESUDAH BALANCING 

Skenario pengujian kedua dilakukan untuk membandingkan set data DASS-42 yang 

digunakan dalam pemodelan SVM OAA. Dalam skenario ini, set data DASS-42 yang belum 

diseimbangkan dibandingkan dengan yang sudah diseimbangkan menggunakan metode 

SMOTE. Tabel 3 memperlihatkan hasil dari skenario pengujian 2. 

 

Tabel 3. Hasil Pengujian Skenario 2. 

Skenario 
Akurasi 

Data dengan Balancing Data tanpa Balancing 

1 86,51% 99,49% 

2 86,51% 99,54% 

3 86,73% 99,04% 

4 87,04% 98,79% 

5 86,07% 99,92% 

6 85,53% 99,93% 

7 86,10% 99,96% 

8 91,71% 100% 
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Hasil pengujian yang telah dilakukan pada Skenario 2 menunjukkan bahwa proses 

balancing data yang dilakukan pada set data DASS-42 memperoleh performa yang tidak lebih 

baik dari yang sebelum balancing. Akurasi yang dihasilkan oleh data sebelum dan sesudah 

balancing memiliki perbedaan sebesar 9-13%. Hal ini dapat disebabkan oleh overfitting yang 

terjadi pada label kelas yang dilakukan balancing [31]. Meskipun demikian, hasil dari pengujian 

skenario ke-2 tetap membuktikan bahwa reduksi dimensi t-SNE menghasilkan akurasi terbaik 

pada data balancing maupun tanpa balancing. 

 

3.4 SKENARIO PENGUJIAN 3: VALIDASI PERFORMA 

Skenario pengujian ketiga dilakukan untuk memvalidasi hasil dari skenario pengujian 

pertama dan kedua. Validasi dilakukan dengan membandingkan hasil akurasi dari perhitungan 

pada pengujian 1 dan 2 berdasarkan k-fold yang diinisialisasi. Penelitian ini menggunakan 10-

fold untuk memvalidasi hasil skenario pengujian 1 dan 2. Tabel 4 memperlihatkan hasil dari 

skenario pengujian 3. 

 

Tabel 4. Hasil Pengujian Skenario 3. 

K Skenario 
Akurasi 

Data dengan Balancing Data tanpa Balancing 

10 

1 86,51% 99,49% 

2 86,51% 99,54% 

3 86,73% 99,04% 

4 87,04% 98,79% 

5 86,07% 99,92% 

6 85,53% 99,93% 

7 86,10% 99,96% 

8 91,71% 100% 

 

Hasil pengujian yang telah dilakukan pada Tabel 4 menunjukkan bahwa validasi 10-Fold 

Cross Validation pada skenario ke-8 reduksi dimensi t-SNE masih memperoleh rata-rata 

akurasi terbaik. Akurasi yang dihasilkan dari validasi tidak jauh berbeda dengan akurasi dari 

pengujian skenario ke-2. 

 

4   HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan hasil pengujian skenario 1 sampai dengan skenario 3 menggunakan set data 

DASS-42 menggunakan metode Support Vector Machine One-Against-All kernel Polinomial, 

berikut adalah beberapa hasil analisa yang diperoleh 

Pada pengujian skenario 1, akurasi terbaik dihasilkan oleh pasangan atribut skenario ke-

8 reduksi dimensi t-SNE. Dengan jumlah atribut sebanyak 14 dan nilai akurasi yang dihasilkan 

sebesar 100%. Pasangan atribut pada skenario ke-8 merupakan jawaban dari pertanyaan yang 

berhubungan dengan fenomena depresi. Pada pengujian skenario 2, set data DASS-42 sesudah 

diseimbangkan tidak memperoleh hasil akurasi yang lebih tinggi dari sebelum diseimbangkan. 

Akurasi terbaik yang dihasilkan oleh set data DASS-42 setelah balancing adalah 91,71% pada 

skenario ke-8. Sedangkan nilai akurasi terendahnya berada pada nilai 85,53%. Meskipun 

demikian, pengujian skenario 2 menunjukkan bahwa reduksi dimensi t-SNE dengan skenario 

ke-8 merupakan pasangan atribut dengan akurasi terbaik. 
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Selanjutnya pada pengujian skenario ke-3, data dengan balancing SMOTE dan tanpa 

balancing dilakukan validasi dengan menggunakan 10-fold cross validation. Hasil rata-rata 

akurasi terbaik yang dihasilkan tidak berbeda jauh yaitu sebesar 91,71% untuk setelah 

balancing dan 100% untuk sebelum balancing. Metode Support Vector Machine dapat 

digunakan untuk mengklasifikasi depresi pada data DASS-42. Performa terbaik dihasilkan 

dengan menggunakan pasangan atribut skenario ke-8 reduksi dimensi t-SNE, dan menggunakan 

data yang belum diseimbangkan. Akurasi terbaik yang dihasilkan sebesar 100% telah divalidasi 

menggunakan 10-Fold Cross Validation. 

 

5   KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian mengenai Implementasi Metode Support Vector Machine (SVM) 

dan t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) untuk Klasifikasi Depresi dapat 

disimpulkan bahwa implementasi metode Support Vector Machine dan t-Distributed Stochastic 

Neighbor Embedding (t-SNE) dalam mengklasifikasi kondisi depresi pada data Depression 

Anxiety Stress Scales (DASS-42) menunjukkan performa yang lebih baik. Selain itu, klasifikasi 

depresi pada data Depression Anxiety Stress Scales (DASS-42) menunjukkan performa yang 

lebih baik dengan menggunakan set data yang belum dibalancing. Untuk penelitian selanjutnya, 

metode dapat diimplementasikan pada kasus data set lain untuk mengetahui lebih dalam dan 

lebih detail mengenai performa yang dihasilkan, berikut kelebihan dan kekurangannya. 
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LAMPIRAN 

 
Tabel 1. Hasil Visualisasi Rediksi DImensi t-SNE 

Skenario Atribut Visualisasi Keterangan 
Waktu 

Pemrosesan 

1 

Q1A - Q42A, TIPI1 - TIPI10, 

Education, Urban, Gender, Age, 

Hand, Religion, Orientation, 
Race, Voted, Married, 

Familysize 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 1 terdiri dari 

seluruh atribut dari set 

data DASS-42. 

Waktu: 

8 menit 54 detik 

 

KL Divergence: 

4,464113 

2 Q1A - Q42A, TIPI1 - TIPI10 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 2 terdiri dari 

seluruh atribut dari set 

data DASS-42 tanpa 

latar belakang 

responden. 

Waktu: 

11 menit 19 

detik 

 

KL Divergence: 

4,735845 

3 

Q1A - Q42A, Education, Urban, 

Gender, Age, Hand, Religion, 

Orientation, Race, Voted, 
Married, Familysize 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 3 merupakan 

seluruh atribut dari set 

data DASS-42 tanpa 

jawaban TIPI atau 

pertanyaan 

kepribadian. 

Waktu: 

11 menit 1 detik 

 

KL Divergence: 

4,355434 

4 Q1A - Q42A 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 4 hanya terdiri 

dari jawaban dari 42 

pertanyaan DASS-42 

Waktu: 

9 menit 10 detik 

 

KL Divergence: 

4,652343 

5 

Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, 

Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, 

Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, 

Q38A, Q42A, TIPI1 - TIPI10, 
Education, Urban, Gender, Age, 

Hand, Religion, Orientation, 

Race, Voted, Married, 
Familysize  

Pasangan atribut dari 

skenario 5 terdiri dari 

jawaban pertanyaan 

yang berkorelasi 

dengan Depresi, 

jawaban TIPI dan latar 

belakang responden 

Waktu: 

9 menit 17 detik 

 

KL Divergence: 

4,525468 

6 

Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, 

Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, 
Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, 

Q38A, Q42A, TIPI1 - TIPI10 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 6 terdiri dari 

jawaban pertanyaan 

yang berkorelasi 

dengan depresi, dan 

jawaban TIPI atau 

pertanyaan 

kepribadian 

Waktu: 

9 menit 20 detik 

 

KL Divergence: 

4,878942 
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Skenario Atribut Visualisasi Keterangan 
Waktu 

Pemrosesan 

7 

Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, 

Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, 
Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, 

Q38A, Q42A, Education, 

Urban, Gender, Age, Hand, 
Religion, Orientation, Race, 

Voted, Married, Familysize  

Pasangan atribut dari 

skenario 7 terdiri dari 

jawaban pertanyaan 

yang berkorelasi 

dengan depresi dan 

latar belakang 

responden 

Waktu: 

9 menit 14 detik 

 

KL Divergence: 

4,281454 

8 

Q3A, Q5A, Q10A, Q13A, 

Q16A, Q17A, Q21A, Q24A, 

Q26A, Q31A, Q34A, Q37A, 
Q38A, Q42A 

 

Pasangan atribut dari 

skenario 8 hanya terdiri 

dari jawaban 

pertanyaan yang 

berkorelasi dengan 

depresi. 

Waktu: 

9 menit 12 detik 

 

KL Divergence: 

5,556355 

 

 


