
JOPACS E-ISSN: 2985-8593 
Vol.2, No.2, Agustus 2024; pp. 33-38 

 

 
 

Journal Pharmacy and Aplication of Computer Sciences 

           33  

KLASIFIKASI DEPRESI MENGGUNAKAN SUPPORT VECTOR MACHINE: 
PENDEKATAN BERBASIS DATA TEXT MINING 

Firman Aziz¹, Pertiwi Ishak²*, Sustrin Abasa3 
Program Studi Ilmu Komputer, Universitas Pancasakti, Makassar1 
Program Studi Farmasi, Universitas Pancasakti, Makassar23 
Email Korespondensi Author: pertiwi.ishak@unpacti.ac.id 
 

Kata kunci: 
Deteksi depresi, 
Klasifikasi, Machine 
Learning, SVM, Kesehatan 
Mental. 

Abstrak 
Deteksi dini depresi merupakan tantangan penting dalam bidang kesehatan 
mental. Depresi merupakan gangguan mental serius yang berdampak signifikan 
pada fungsi sosial dan pekerjaan, serta meningkatkan risiko kondisi kesehatan. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi yang dapat 
memprediksi depresi dengan tingkat akurasi tinggi menggunakan teknik 
klasifikasi data. Data kuesioner digunakan sebagai dasar untuk pengembangan 
model ini. Melalui proses pembersihan data, ekstraksi fitur, dan normalisasi, data 
disiapkan untuk pelatihan dan pengujian model. Pembagian data dilakukan 
dengan proporsi 80:20 antara data pelatihan dan data pengujian. K-fold cross-
validation digunakan untuk memastikan generalisasi model. Selanjutnya, 
parameter SVM dioptimalkan menggunakan grid search dan cross-validation. 
Model dilatih dan dievaluasi menggunakan metrik evaluasi yang mencakup 
akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 
klasifikasi depresi mencapai tingkat keakuratan, presisi, recall, dan F1-Score 
sebesar 100%. Implikasi hasil ini dalam praktik klinis dibahas, bersama dengan 
rekomendasi untuk penelitian lebih lanjut. Kesimpulannya, penelitian ini 
menunjukkan potensi besar dalam pengembangan model klasifikasi depresi yang 
akurat dan andal untuk meningkatkan deteksi dini dan intervensi depresi. 
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Abstrack 
Early detection of depression poses a significant challenge in the field of mental 
health. Depression is a serious mental disorder that has a significant impact on 
social and occupational functioning, and increases the risk of health conditions. This 
research aims to develop a classification model capable of predicting depression 
with high accuracy using data classification techniques. Questionnaire data serves 
as the basis for model development. Through data cleaning, feature extraction, and 
normalization processes, the data is prepared for model training and testing. Data 
is divided into training and testing sets in an 80:20 ratio. K-fold cross-validation is 
employed to ensure model generalization. Furthermore, SVM parameters are 
optimized using grid search and cross-validation. The model is trained and 
evaluated using evaluation metrics including accuracy, precision, recall, and F1-
Score. Results indicate that the depression classification model achieves accuracy, 
precision, recall, and F1-Score rates of 100%. Implications of these findings in 
clinical practice are discussed alongside recommendations for further research. In 
conclusion, this study demonstrates significant potential in developing accurate and 
reliable depression classification models to enhance early detection and 
intervention for depression. 

 

Pendahuluan  
Depresi merupakan gangguan mental serius yang mempengaruhi lebih dari 264 juta orang di 

seluruh dunia, menurut data dari World Health Organization (WHO). Gangguan ini tidak hanya 
menyebabkan perasaan sedih yang berkepanjangan (Wijayati et al., 2024), tetapi juga berdampak 
signifikan pada fungsi sosial dan pekerjaan, serta meningkatkan risiko kondisi kesehatan lainnya 
(Puspitasari et al., 2019). Identifikasi dan intervensi dini sangat penting untuk mengelola depresi secara 
efektif dan mencegah konsekuensi yang lebih serius. Namun, tantangan utama dalam deteksi depresi 
adalah banyaknya kasus yang tidak terdiagnosis atau terlambat terdiagnosis, sering kali disebabkan 
oleh stigma sosial, kurangnya kesadaran individu, dan keterbatasan dalam akses layanan kesehatan 
mental (Untuk D Salah et al., 2024). Kuesioner seperti Beck Depression Inventory (BDI), Patient Health 
Questionnaire-9 (PHQ-9), dan Hamilton Depression Rating Scale (HDRS) merupakan alat yang umum 
digunakan untuk mendeteksi gejala depresi (Budhi, 2024). Meskipun kuesioner ini dapat diandalkan, 
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analisis manual data kuesioner memerlukan waktu dan sumber daya yang signifikan, sehingga 
diperlukan pendekatan otomatis untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi deteksi depresi (Zebua et 
al., 2023). 

Metode Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu algoritma machine learning yang 
terkenal karena kinerjanya yang kuat dalam klasifikasi. SVM efektif dalam menangani data yang 
kompleks dan mampu memisahkan kelas dengan margin yang optimal. Dalam konteks klasifikasi 
depresi, SVM dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola-pola dalam data kuesioner yang 
menunjukkan adanya depresi. Namun, ada beberapa masalah utama yang perlu diatasi dalam penelitian 
ini. Pertama, kualitas data kuesioner sering kali mengandung kebisingan dan informasi yang tidak 
lengkap, sehingga perlu dilakukan pra-pemrosesan yang tepat untuk meningkatkan kualitas data. 
Kedua, identifikasi fitur yang relevan dari data kuesioner untuk digunakan dalam model SVM 
merupakan tantangan tersendiri. Fitur-fitur ini harus dapat merepresentasikan gejala depresi secara 
akurat. Ketiga, menentukan parameter yang optimal untuk SVM guna meningkatkan akurasi dan kinerja 
model dalam klasifikasi depresi adalah aspek penting lainnya. Terakhir, evaluasi kinerja model secara 
menyeluruh dengan menggunakan metrik evaluasi yang komprehensif, seperti akurasi, presisi, recall, 
dan F1-score, sangat diperlukan untuk memastikan model yang dihasilkan dapat diandalkan (F Aziz, 
2021; Firman Aziz, 2020; N Hardiyanti & Lawi, A, 2022.; Nurul Hardiyanti et al., 2018; Lawi et al., 2019). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi depresi menggunakan metode 
Support Vector Machine dengan pendekatan berbasis data kuesioner. Dengan mengumpulkan dan 
mempersiapkan dataset kuesioner yang relevan, mengimplementasikan SVM untuk klasifikasi, serta 
mengevaluasi kinerja model, diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi signifikan dalam 
bidang deteksi dini depresi. Penelitian ini juga diharapkan dapat meningkatkan efisiensi deteksi depresi 
dengan menggunakan pendekatan otomatis berbasis machine learning, meningkatkan akurasi 
diagnosis depresi dibandingkan dengan metode manual, serta menyediakan alat bantu yang berguna 
bagi profesional kesehatan mental dalam mendukung diagnosis dan intervensi lebih awal. Dengan 
demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan ilmu pengetahuan di bidang 
kesehatan mental dan teknologi informasi, tetapi juga memberikan dampak positif terhadap 
kesejahteraan individu yang menderita depresi. 

 

Metode  

 
Gambar 1. Alur penelitian 
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Desain Penelitian 
Penelitian ini menggunakan desain studi kuantitatif dengan pendekatan machine learning untuk 

mengembangkan model klasifikasi depresi. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data 
kuesioner yang mengukur gejala depresi. 
Pemilihan Data dan Sumber Data 

pengumpulan data dari berbagai sumber dari survei yang dilakukan dari tahun 2017 sampai 
2019. Dataset mencakup informasi yang cukup terstruktur dan relevan untuk klasifikasi depresi dengan 
kriteria sebagai berikut: 

Q1 : Saya merasa kesal karena hal-hal sepele. 
Q2 : Saya menyadari mulut saya kering. 
Q3 : Sepertinya saya tidak merasakan perasaan positif sama sekali. 
Q4 : Saya mengalami kesulitan bernapas (misalnya napas terlalu cepat, sesak napas tanpa 

adanya aktivitas fisik). 
Q5 : Sepertinya saya tidak bisa berangkat. 
Q6 : Saya cenderung bereaksi berlebihan terhadap situasi. 
Q7 : Saya merasa gemetar (misalnya, kaki terasa lemas). 
Q8 : Saya merasa sulit untuk bersantai. 
Q9 : Saya mendapati diri saya berada dalam situasi yang membuat saya sangat cemas sehingga 

saya merasa sangat lega ketika situasi itu berakhir. 
Q10 : Saya merasa tidak ada lagi yang bisa diharapkan. 
Q11 : Saya mendapati diri saya mudah marah. 
Q12 : Saya merasa menggunakan banyak energi gugup. 
Q13 : Saya merasa sedih dan depresi. 
Q14 : Saya menjadi tidak sabar ketika saya mengalami keterlambatan dalam hal apa pun 

(misalnya, lift, lampu lalu lintas, terus menunggu). 
Q15 : Saya merasa pingsan. 
Q16 : Saya merasa kehilangan minat pada segala hal. 
Q17 : Saya merasa saya tidak berharga sebagai manusia. 
Q18 : Aku merasa aku agak sensitif. 
Q19 : Saya banyak berkeringat (misalnya tangan berkeringat) tanpa suhu tinggi atau aktivitas 

fisik. 
Q20 : Saya merasa takut tanpa alasan yang jelas. 
Q21 : Saya merasa hidup ini tidak berharga. 
Q22 : Saya merasa sulit untuk bersantai. 
Q23 : Saya kesulitan menelan. 
Q24 : Sepertinya saya tidak mendapatkan kesenangan apa pun dari apa yang saya lakukan. 
Q25 : Saya menyadari tindakan jantung saya ketika tidak ada aktivitas fisik (misalnya, detak 

jantung terasa meningkat, jantung tidak berdetak). 
Q26 : Saya merasa sedih dan sedih. 
Q27 : Saya menemukan bahwa saya sangat mudah tersinggung. 
Q28 : Saya merasa hampir panik. 
Q29 : Saya merasa sulit untuk tenang setelah ada sesuatu yang membuat saya kesal. 
Q30 : Saya takut bahwa saya akan dilempar oleh beberapa tugas sepele tapi asing. 
Q31 : Saya tidak bisa merasa antusias terhadap apa pun. 
Q32 : Saya merasa sulit menoleransi interupsi terhadap apa yang sedang saya lakukan. 
Q33 : Saya berada dalam keadaan tegang. 
Q34 : Saya merasa saya tidak berharga. 
Q35 : Saya tidak toleran terhadap apa pun yang menghalangi saya untuk melanjutkan pekerjaan 

saya. 
Q36 : Saya merasa ketakutan. 
Q37 : Saya tidak melihat apa pun di masa depan yang bisa saya harapkan. 
Q38 : Saya merasa hidup ini tidak ada artinya. 
Q39 : Saya merasa gelisah. 
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Q40 : Saya khawatir dengan situasi yang mungkin membuat saya panik dan mempermalukan diri 
sendiri. 

Q41 : Saya mengalami gemetar (misalnya di tangan). 
Q42 : Saya merasa sulit untuk meningkatkan inisiatif dalam melakukan sesuatu. 

Pre-processing Data 
Pada tahap pembersihan data, langkah-langkah yang dilakukan mencakup penghapusan respon 

yang tidak lengkap atau tidak valid serta penanganan data yang hilang dengan menggunakan metode 
imputasi jika memungkinkan. Selanjutnya, dalam proses ekstraksi fitur, data kuesioner dikonversi ke 
dalam format yang dapat dianalisis, seperti skala Likert pada setiap item kuesioner. Fitur yang 
diekstraksi mencakup skor total kuesioner beserta subskala jika ada. Kemudian, pada tahap normalisasi 
data, dilakukan proses normalisasi untuk memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala yang 
sama, yang merupakan langkah penting untuk meningkatkan kinerja SVM. 

 

 
Gambar 2. Dataset 

Implementasi Model 
Dalam tahap implementasi model, data dibagi menjadi dua set, yaitu data pelatihan (training 

set) dan data pengujian (testing set) dengan proporsi 80:20. Untuk memastikan model tidak overfitting, 
digunakan metode k-fold cross-validation. Selanjutnya, dalam pemilihan parameter SVM, seperti kernel 
(linear, polynomial, RBF) dan parameter regulasi, dilakukan optimisasi menggunakan grid search dan 
cross-validation. Setelah parameter optimal ditemukan, dilakukan pelatihan model SVM menggunakan 
data pelatihan yang telah diproses. Kernel yang dipilih bersama dengan parameter yang dioptimalkan 
digunakan dalam proses pelatihan model. 
Evaluasi Model 

Dalam tahap evaluasi model, dilakukan pengukuran menggunakan beberapa metrik evaluasi 
yang mencakup akurasi, presisi, recall (sensitivitas), dan F1-Score. Akurasi mengukur persentase 
prediksi yang benar dari total prediksi, sementara presisi mengukur ketepatan antara prediksi positif 
dengan hasil yang benar-benar positif. Recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi kasus 
depresi yang benar-benar ada, sedangkan F1-Score memberikan gambaran seimbang mengenai kinerja 
model dengan mengambil harmonis rata-rata dari presisi dan recall. Setelah mendefinisikan metrik 
evaluasi, model diuji menggunakan data pengujian yang telah dipisahkan sebelumnya. Metrik evaluasi 
kemudian dihitung untuk menilai kinerja model pada data pengujian, memberikan pemahaman yang 
komprehensif tentang seberapa baik model dapat memprediksi kasus depresi. 
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Analisis dan Diskusi 

Dalam analisis dan interpretasi data, hasil dari metrik evaluasi model dibandingkan dengan hasil 
dari model lain atau dengan baseline yang ada, memberikan pemahaman tentang keunggulan dan 
kelemahan model dalam klasifikasi depresi. Performa model dianalisis secara mendalam untuk 
memahami sejauh mana model dapat memprediksi kasus depresi dengan akurat. Hasil model kemudian 
diinterpretasikan dalam konteks klinis untuk memastikan bahwa model dapat digunakan sebagai alat 
bantu yang berguna dalam proses diagnosa depresi. Diskusi mengenai implikasi hasil penelitian 
terhadap praktik klinis dilakukan, serta potensi penerapan model dalam skala yang lebih luas dan saran 
untuk penelitian lebih lanjut. Dengan pendekatan ini, diharapkan penelitian ini dapat menghasilkan 
model klasifikasi depresi yang akurat dan andal, memberikan kontribusi yang signifikan dalam bidang 
deteksi dini depresi, serta membantu dalam pengembangan intervensi yang lebih efektif. 

 

Hasil dan Diskusi  
Dalam penelitian ini, model klasifikasi depresi telah mencapai hasil yang luar biasa dengan nilai 

akurasi, F1-Score, presisi, dan recall sebesar 100%. Hasil ini menandakan bahwa model dapat 
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan individu dengan depresi atau tanpa depresi dengan sempurna. 
Keberhasilan ini memberikan harapan baru dalam upaya deteksi dini depresi dan peningkatan akses 
terhadap perawatan yang tepat. 

Dalam konteks klinis, keakuratan model ini dapat mengubah cara diagnosis depresi dilakukan. 
Dengan tingkat keakuratan yang sangat tinggi, model ini dapat digunakan sebagai alat bantu dalam 
praktik klinis untuk membantu profesional kesehatan mental dalam membuat keputusan yang lebih 
tepat dan akurat. Ini dapat mengarah pada peningkatan efisiensi dalam proses diagnosa, pengurangan 
kesalahan diagnosa, dan pengurangan waktu antara deteksi dan intervensi. 

Selain itu, hasil ini memiliki implikasi yang signifikan dalam hal pengembangan intervensi yang 
lebih efektif. Dengan kemampuan model untuk mengidentifikasi individu dengan depresi secara akurat, 
intervensi dapat dilakukan lebih awal, yang dapat mengurangi risiko komplikasi yang berkaitan dengan 
depresi dan meningkatkan prognosis pasien. Hal ini dapat membantu mengurangi beban penyakit yang 
terkait dengan depresi secara keseluruhan. 

Namun, perlu diingat bahwa meskipun hasil yang diperoleh sangat mengesankan, penelitian 
lebih lanjut diperlukan untuk memvalidasi dan menguji model ini dalam berbagai populasi dan konteks 
klinis yang berbeda. Evaluasi lanjutan terhadap faktor-faktor seperti keragaman demografis, kultural, 
dan lingkungan juga penting untuk memastikan bahwa model ini dapat digunakan secara luas dan dapat 
diandalkan di berbagai setting. 

Dengan demikian, hasil ini menunjukkan potensi besar dalam penggunaan model klasifikasi 
depresi dalam praktik klinis, tetapi penelitian dan pengembangan lebih lanjut diperlukan untuk 
memastikan bahwa model ini dapat memberikan manfaat maksimal bagi individu yang membutuhkan. 

 

Kesimpulan  
Dalam penelitian ini, kami menyelidiki masalah deteksi dini depresi menggunakan teknik 

klasifikasi data. Masalah ini penting karena depresi merupakan salah satu gangguan mental yang umum 
dan sering kali tidak terdiagnosis dengan baik, terutama pada tahap awal. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan model klasifikasi yang dapat secara akurat mengidentifikasi tanda-tanda depresi pada 
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individu berdasarkan data kuesioner atau informasi lain yang dapat diakses secara elektronik. Dalam 
penelitian ini, sebuah model klasifikasi depresi telah dikembangkan dengan hasil yang sangat 
mengesankan, mencapai nilai akurasi, F1-Score, presisi, dan recall sebesar 100%. Hasil ini menandakan 
bahwa model mampu dengan sempurna membedakan antara individu yang mengalami depresi dan 
yang tidak dengan tingkat keakuratan yang sangat tinggi. Implikasi dari hasil ini dalam konteks klinis 
sangat penting, di mana model ini dapat menjadi alat yang sangat berharga bagi profesional kesehatan 
mental dalam membantu proses diagnosa depresi dengan memberikan arahan yang jelas dalam 
perencanaan intervensi yang tepat. Meskipun demikian, penting untuk dicatat bahwa penelitian dan 
pengujian lebih lanjut diperlukan untuk memvalidasi kehandalan model ini dalam berbagai konteks 
klinis dan populasi yang berbeda. Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan potensi besar dalam 
pengembangan model klasifikasi depresi yang sangat akurat dan andal, yang dapat memberikan 
kontribusi signifikan dalam meningkatkan deteksi dini depresi dan akses terhadap perawatan yang 
sesuai bagi individu yang membutuhkan. 
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