
 

 

 Identifikasi Cuitan Depresi pada Mahasiswa selama 

Melaksanakan Kuliah Daring di masa Pandemi COVID-19  

 
Tugas Akhir 

diajukan untuk memenuhi salah satu syarat 

memperoleh gelar sarjana 

pada Program Studi S1 Informatika 

Fakultas Informatika 

Universitas Telkom 

 
1301172540 

Naura Khairunnisa 
 

 

 

 

 

 
Program Studi Sarjana Informatika 

Fakultas Informatika 

Universitas Telkom 

Bandung 

2021 

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 10440



 

 

 

LEMBAR PENGESAHAN 

 

Identifikasi Cuitan Depresi pada Mahasiswa selama Melaksanakan Kuliah Daring 

di masa Pandemi COVID-19 

Identification of Depression Tweets in College Students during Online Lectures during 

the COVID-19 Pandemic 

NIM : 1301172540 

Naura Khairunnisa 

 

 

 
Tugas akhir ini telah diterima dan disahkan untuk memenuhi sebagian syarat memperoleh 

gelar pada Program Studi Sarjana Informatika 

Fakultas Informatika 

Universitas Telkom 

 

Bandung, 16 September 2021 

 Menyetujui 

 

Pembimbing I, Pembimbing II, 

                                      
 

Dade  Nurjanah, S.T., M.T., Ph.D. 

      NIP: 93670013-1 

 

 

Ketua Prodi 

Sarjana Informatika, 

Hani Nurrahmi, S.Kom., M.Kom 

 NIP: 15900040-1 

 

  

 

 

Dr. Erwin Budi Setiawan, S.Si., M.T.  

NIP : 00760045 

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 10441



 

 

 

LEMBAR PERNYATAAN 

 

Dengan ini saya, Naura Khairunnisa, menyatakan sesungguhnya bahwa Tugas Akhir saya 

dengan judul Identifikasi Tweets Depresi pada Mahasiswa selama Melaksanakan Kuliah Online 

di masa Pandemi COVID-19 beserta dengan seluruh isinya adalah merupakan hasil karya 

sendiri, dan saya tidak melakukan penjiplakan yang tidak sesuai dengan etika keilmuan yang 

belaku dalam masyarakat keilmuan. Saya siap menanggung resiko/sanksi yang diberikan 

jika di kemudian hari ditemukan pelanggaran terhadap etika keilmuan dalam Laporan TA 

atau jika ada klaim dari pihak lain terhadap keaslian karya. 

 

 
 

Bandung, 16 September 2021 

Yang Menyatakan 

 
             Naura Khairunnisa

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.5 Oktober 2021 | Page 10442



 

4  

 

Identifikasi Tweets Depresi pada Mahasiswa selama Melaksanakan 

Kuliah Online di masa Pandemi COVID-19 

 

Naura Khairunnisa1, Dade  Nurjanah, S.T., M.T., Ph.D. 2, Hani Nurrahmi, S.Kom., M.Kom 3 

 
1,2,3Fakultas Informatika, Universitas Telkom, Bandung 

1naurakh@student.telkomuniversity.ac.id, 2dadenurjanah@telkomuniversity.ac.id, 
3haninurrahmii@telkomuniversity.ac.id  

Abstrak 

 

Adanya pandemi COVID-19 ini menyebabkan sistem kegiatan belajar mengajar berubah menjadi 

dilakukan secara daring. Salah satu hal yang menjadi perhatian ialah bagaimana sekolah daring dapat 

mempengaruhi kesehatan mental. Dalam mengeluhkan kesulitannya, pelajar khususnya mahasiswa turut 

mengungkapkannya melalui media sosial Twitter. Keluhan yang diungkapkan dalam bentuk kicauan ini 

dapat berpotensi menjadi kicauan atau tweet depresi. Untuk mengetahui apakah mahasiswa tersebut 

berpotensi depresi selama kuliah online, dapat dilakukan identifikasi depresi melalui tweetsnya dalam tiga 

bulan. Dataset yang akan digunakan merupakan hasil crawling tweets dari kata kunci “kuliah online” dan 

dibuat sejak bulan Oktober 2020 menggunakan library snscrape. Sebelum proses klasifikasi, dilakukan 

tahapan preprocessing yang meliputi data cleaning, case folding, tokenisasi, stop words removal, 

normalisasi, dan stemming. Selanjutnya, untuk mengidentifikasi depresi, penelitian ini menggunakan 

metode word embedding Fast Text dan pengklasifikasi LSTM. 

 

1. Pendahuluan 

 

Latar Belakang 

Adanya pandemi COVID-19 ini memberikan dampak yang signifikan terhadap berbagai macam sektor di 

Indonesia, tidak terkecuali sektor pendidikan. Dampak terhadap sektor pendidikan yang diakibatkan oleh pandemi 

COVID-19 adalah kegiatan belajar mengajar secara langsung menjadi dibatasi. Pemerintah, khususnya 

Kemendikbud mengumumkan bahwa seluruh kegiatan belajar mengajar dialihkan menjadi sistem pembelajaran 

online [1].  Arahan ini berlaku untuk seluruh tingkatan pendidikan, mulai dari PAUD hingga perguruan tinggi. 

Salah satu hal yang menjadi perhatian ialah bagaimana sekolah daring dapat mempengaruhi kesehatan 

mental. Penelitian yang dilakukan terhadap mahasiswa Universitas Telkom dan UIN SGD Bandung menunjukkan 

bahwa sekitar 59,5% mahasiswa merasakan keberatan dengan tugas yang diberikan dosen selama kuliah online 

dan juga 60% mahasiswa merasakan kesulitan tidur yang diakibatkan kuliah online [2]. Hal tersebut membuktikan 

bahwa adanya pandemi ini dapat mempengaruhi kesehatan mental pada mahasiswa. Sayangnya, masih ada 

mahasiswa yang tidak mengetahui ilmu tentang kesehatan mental. Wang dkk. [3] menemukan bahwa lebih dari 

40% mahasiswa membutuhkan pengetahuan psikologis, dan 87,2% mahasiswa merasa perlu memahami gejala 

umum kecemasan dan depresi. 

Media sosial, terutama Twitter, telah menjadi salah satu media untuk menceritakan hal yang dialami atau 

dirasakan oleh pengguna aplikasi tersebut, tidak terkecuali mahasiswa. Terdapat penelitian sebelumnya tentang 

identifikasi kicauan yang berkaitan dengan depresi pada media sosial Twitter. Santos dkk. [4] melakukan 

penelitian untuk mendeteksi isu kesehatan mental di Brazil dengan menggunakan data yang didapatkan dari 

kicauan pengguna Twitter di Brazil yang sudah didiagnosa oleh praktisi kesehatan mental. Selain itu, Chomutare 

dkk. [5] menilai kinerja pengklasifikasi untuk mendeteksi pasien obesitas dan diabetes yang beresiko mengalami 

depresi. Dari penelitian-penelitian tersebut, didapatkan hipotesis bahwa kondisi kesehatan mental seseorang dapat 

dianalisis dari unggahan statusnya di media sosial. 

 

Topik dan Batasannya 

Tugas akhir ini difokuskan pada identifikasi kicauan yang berpotensi depresi dengan menggunakan data 

yang bersumber dari kicauan atau tweets mahasiswa tentang kuliah online selama pandemi COVID-19. Penelitian 

ini mengusulkan untuk menggunakan metode LSTM dan FastText. Pemilihan metode didasarkan pada beberapa 

penelitian terdahulu sebagai referensi. Pemilihan metode didasarkan pada beberapa penelitian terdahulu sebagai 

referensi. Pada penelitian mengenai identifikasi kicauan tentang kesehatan [6], dilakukan perbandingan terhadap 

beberapa metode yang berbeda dan menghasilkan LSTM sebagai metode terbaik dengan akurasi 0,815. Wang 

dkk. [7] juga membuktikan LSTM menghasilkan akurasi terbaik dibandingkan Naïve Bayes dan Extreme 

Learning Maching (ELM) dengan akurasi 0,859. Sedangkan, penelitian yang dilakukan Tsugawa dkk. [8] dalam 

mengenali depresi berdasarkan aktivitas Twitter hanya menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 66% berdasarkan 
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fitur yang berbeda menggunakan metode SVM. Adapun penelitian Joulin dkk. terhadap prediksi tagar yang 

membuktikan bahwa pengklasifikasian teks dengan menggunakan FastText dapat dilakukan dengan cepat 

dibandingkan dengan model Tagspace. Alessa dkk. [11] juga menyebutkan hasil prediksi dari FastText dapat 

dikatakan efisien karena menghasilkan akurasi F-measure hingga 89,9% dengan menggunakan berbagai fitur 

yang berbeda. 

Pada tugas akhir ini, topik yang akan dibahas adalah bagaimana performansi metode FastText dan LSTM 

dalam  mendeteksi depresi melalui kicauan mengenai kuliah online. Batasan masalah pada tugas akhir ini adalah 

sebagai berikut: Pertama, kicauan atau tweets yang dapat diidentifikasi sebagai tweet depresi adalah kicauan yang 

mengandung kata yang berhubungan dengan gejala awal depresi. Kedua, pengguna Twitter yang kicauannya akan 

digunakan dalam penelitian adalah mahasiswa yang melaksanakan kuliah online. Ketiga, penelitian ini tidak 

menangani cuitan depresi yang implisit, seperti “Saya telah didiagnosa depresi”. 

 

Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi adanya indikasi depresi pada tweets mahasiswa 

mengenai keluhan selama kuliah online disaat pandemi COVID-19. Penelitian ini diharapkan dapat membantu 

mahasiswa pengguna media sosial untuk dapat meningkatkan kesadaran akan adanya gejala depresi. 

 

Organisasi Tulisan 

Struktur penulisan dari tugas akhir ini disusun sebagai berikut: Bagian pertama berisi pendahuluan terkait 

tugas akhir ini. Bagian kedua menjelaskan studi yang terkait dengan tugas akhir ini. Bagian ketiga akan 

menjelaskan pemodelan dan performansi dari sistem yang dibangun. Bagian keempat menjelaskan hasil dan 
evaluasi hasil pengujian yang telah dilakukan pada bagian ketiga. Kemudian, pada bagian terakhir menjelaskan 
kesimpulan dan saran berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pada tugas akhir ini. 

 

2. Studi Terkait 

Kuliah online telah menjadi hal yang lumrah di Indonesia bagi sebagian besar mahasiswa sejak adanya 

pandemi COVID-19 mengacu pada aturan Kemdikbud tahun 2020 [9]. Kuliah online dilakukan untuk mencegah 

adanya kemungkinan penyebaran virus corona di area kampus. Adanya kuliah online ini tentu memberikan 

dampak positif maupun negatif. Salah satu dampak negatifnya adalah kuliah online yang mempengaruhi 

kesehatan mental mahasiswa [10].  

Media sosial diketahui telah menjadi salah satu sarana untuk menyalurkan apa yang sedang dirasakan, 

termasuk masalah dalam kehidupan sehari-hari. Hal ini yang menjadikan latar belakang pada beberapa penelitian 

untuk mengidentifikasi depresi pada media sosial berdasarkan postingannya dengan menggunakan berbagai 

macam metode. Salah satu media sosial yang banyak digunakan untuk mendeteksi depresi adalah Twitter [11]–

[13]. Penelitian oleh Deshpande dkk. [11] mengaplikasikan Natural Language Preprocessing dengan metode 

Naïve Bayes dan SVM pada postingan Twitter untuk melakukan analisis emosi yang berfokus pada depresi. 

Deshpande dkk. mengklasifikan tweet sebagai netral atau negatif, berdasarkan daftar kata yang dikuratori untuk 

mendeteksi kecenderungan depresi. Penelitian [11] berhasil menerapkan AI emosi berbasis teks untuk mendeteksi 

depresi dengan akurasi sebesar 83%. Asad dkk. [12] menganalisa postingan pengguna Twitter untuk mengetahui 

tingkatan depresi menggunakan pembobotan TF-IDF dan klasifikasi Naïve Bayes. Dengan akurasi 74% dan 

precision 100%, model yang dibuat oleh Asad dkk. dapat bermanfaat untuk setiap individu yang sedang 

mengalami depresi melalui unggahan media sosial Twitter dan Facebook. Salah satu penelitian di India, 

melakukan analisa deteksi depresi pada tweet dari 100 pengikut sebuah forum MS India [13]. Selain menganalisa 

tweets, penelitian Kumar dkk. [13] mempertimbangkan 5 aspek, yaitu; word, timing, frequency, sentiment, 

contrast, dan klasifikasi yang digunakan sebagai perbandingan yaitu Naïve Bayes, Random Forest, Gradient 

Boosting, dan Ensemble Vote Classifier. Penelitian tersebut berhasil mendapatkan akurasi sebesar 85% untuk 

dapat memprediksi adanya depresi kecemasan pada 100 akun pengikut forum MS India. 

Figueredo dkk. [14], menggunakan metode preprocessing sebelum melakukan deteksi depresi pada dataset 

yang diambil dari media sosial reddit. Adapun penelitian mengenai deteksi emosi yang dilakukan oleh Riza dkk. 

[15], yang memanfaatkan word embedding sebelum melakukan klasifikasi. Penelitian [15] menunjukkan hasil 

akurasi sebesar 0.731458 menggunakan word embedding FastText dan Word2Vec. Uddin dkk. [16] melakukan 

analisis menggunakan pendekatan LSTM pada dataset berukuran kecil yaitu total 1968 tweets. Dari 10 percobaan 

yang dilakukan, penelitian [16] akurasi tertinggi yaitu sebesar 86,3% dengan penyetelan LSTM ukuran 128, batch 

size = 25, learning rate = 0,0001 dan epoch =20. 

 

Long-Short Term Memory 

LSTM atau Long Short-Term Memory merupakan jenis Recurrent Neural Network (RNN) yang mampu 

mempelajari ketergantungan urutan dalam masalah prediksi urutan [17]. Untuk memperoleh informasi yang 
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melewati LSTM, digunakan tiga jenis gate, yaitu forget gate, input gate, dan output gate [18]. Semua jenis 

gerbang yang berbeda ini dapat menyampaikan informasi yang berguna tentang keadaan net atau jaring saat ini. 

Misalnya, input gate (output gate) dapat menggunakan masukan dari sel memori lain untuk memutuskan apakah 

akan menyimpan (mengakses) informasi tertentu dalam sel memorinya [19]. Untuk setiap gate, LSTM 

menggunakan persamaan sebagai berikut : 

 

𝑓𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑓 𝑥𝑡 +  𝑈𝑓 ℎ𝑡 − 1 + 𝑏𝑓)    (1) 

𝑖𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑖 𝑥𝑡 +  𝑈𝑖 ℎ𝑡 − 1 + 𝑏𝑖)     (2) 

𝑜𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑜 𝑥𝑡 +  𝑈𝑜 ℎ𝑡 − 1 + 𝑏𝑜)    (3) 

𝑢𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑢 𝑥𝑡 +  𝑈𝑢 ℎ𝑡 − 1 + 𝑏𝑢)    (4) 

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡 ʘ 𝑐𝑡 − 1 +  𝑖𝑡 ʘ 𝑢𝑡    (5) 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ʘ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)      (6) 
 

ft  merepresentasikan gerbang, it merepresentasikan input gate, dan output gate nya adalah ot. ʘ mewakili 

perkalian elemen langkah demi langkah. Nilai Wf, Wi, Wo, dan Wu merupakan nilai weight untuk setiap gate. Uxht-

1 meupakan output dari blok LSTM sebelumnya. b merupakan bias untuk masing-masing gerbang. Fungsi 

sigmoid digunakan untuk setiap gate. ut Merepresentasikan fungsi tanh. Informasi sel informasi ada di dalam ct, 

dan ht merepresentasikan hidden state. LSTM menyimpan informasi dari sel sebelumnya. 

Metode LSTM telah digunakan pada beberapa penelitian untuk klasifikasi teks. Mumu dkk. [20] 

menggunakan LSTM untuk mendeteksi depresi dengan komposisi dataset 5053 berlabel depresi dan 2110 

berlabel non-depresi dan menghasilkan akurasi sebesar 81.05%. Untuk penelitian sentiment analisis yang 

dilakukan oleh Miedema dkk. [21], nilai akurasinya adalah 0.8674 dengan loss 0.4366. Loss yang cukup tinggi 

ini disebabkan karena adanya overfitting pada saat training model. Selanjutnya, ada penelitian untuk mendeteksi 

adanya sarkasme yang dilakukan oleh Khotijah dkk. [22], dan berhasil mendapatkan akurasi sebesar 88.33%. 

Adapun penelitian mengenai sentiment analisis Bahasa Indonesia [23], yang mendapatkan akurasi sebesar 95.24 

dengan menggunakan kombinasi RNN dan LSTM. 

 

FastText 

Word embedding merupakan proses untuk memberikan representasi pada setiap kata yang ada pada dataset. 

Jenis word embedding yang akan digunakan ialah FastText. FastText merupakan library yang dirancang oleh 

Facebook untuk membantu membangun solusi skalabel dalam representasi dan klasifikasi teks yang 

menggunakan vektor [24]. 

Salah satu kelebihan dari FastText diantaranya adalah waktu klasifikasi yang singkat dibanding metode 

lainnya. FastText merepresentasikan teks dengan vektor berdimensi rendah yang diperoleh dengan 

menjumlahkan vektor yang sesuai dengan kata-kata yang muncul dalam teks, lalu vektor berdimensi rendah 

dikaitkan dengan setiap kata dari kosakata [24]. Hal ini mengurangi kompleksitas waktu pada FastText, tanpa 

mengabaikan informasi tentang kata-kata yang dipelajari untuk satu kategori untuk digunakan oleh kategori lain. 

Joulin dkk. [25] menunjukkan bahwa FastText hanya membutuhkan waktu 1 menit 29 detik dengan nilai 

akurasi 41,1, sedangkan model Tagspace membutuhkan waktu 15 jam dengan nilai akurasi 35,6. Penelitian yang 

dilakukan oleh Alessa dkk. [26] melakukan klasifikasi teks dari kicauan yang berhubungan dengan flu. Dengan 

total 10.592 tweets, proses klasifikasi pada penelitian [26] hanya membutuhkan waktu 21,5 detik dengan akurasi 

F-measure sebesar 89,9%.  

Dengan penjelasan tersebut, dan dari penelitian yang dilakukan Joulin dkk. [25] dan Alessa dkk. [26], 

diketahui bahwa FastText dapat melakukan klasifikasi pada dataset yang besar dengan waktu yang cukup singkat 

dibandingkan dengan metode yang sudah ada sebelumnya.  

 

 

3. Perancangan Sistem 

 

Proses yang akan dilakukan pada penelitian ini digambarkan dengan diagram alir berikut: 
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Gambar 3.1 Diagram alur proses penelitian. 

 

 

Dataset 

Metode yang digunakan untuk mendapatkan dataset yaitu crawling atau scrapping tweets dengan kata kunci 

“kuliah online” menggunakan tool snscraper. Kata kunci “kuliah online” dipilih dikarenakan pemilihan kata 

“kuliah” dan  “online” lebih familiar dikalangan mahasiswa dibanding dengan istilah “kuliah daring”. Pertma, 

tweets yang diambil merupakan tweets yang dibuat pada bulan Oktober 2020 atau masa pertengahan semester 

pada umumnya. Dari tweet yang telah diambil dengan kata kunci “kuliah online”, dipilih 100 user yang 

menyebutkan bahwa mahasiswa tersebut mengeluhkan kuliah online, untuk kemudian diambil tweetnya setiap 

user selama tiga bulan mulai bulan Oktober hingga Desember tahun 2020. Tweets dari 100 user tidak semata-

mata semuanya berkaitan dengan kuliah daring, tetapi tergantung apa yang dibicarakan oleh user selama tiga 

bulan masa kuliah daring. Total tweets yang didapatkan sekitar 11156 tweets dari 100 user.  
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Gambar 3.2 Diagram alir pengambilan dataset. 

 

Pelabelan 

Labelling merupakan proses memberikan label pada setiap tweet yang ada pada dataset. Pemberian label 

berupa ‘1’ untuk tweet depresi dan ‘0’ untuk tweet non-depresi. Proses pelabelan dilakukan secara manual dengan 

membaca satu persatu data yang ada. Pelabelan dilakukan oleh tiga orang, dengan syarat yang mengacu pada 

gejala depresi pada remaja menurut buku DSM-5 yang telah dirangkum pada artikel [27]. Referensi gejala depresi 

tersebut ditulis menggunakan Bahasa Inggris, sehingga persyaratan diterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia. 

Syarat pemberian label yaitu adanya kemunculan kata atau ekspresi yang berkaitan dengan gejala depresi pada 

remaja sebagai berikut: 

a) Kemarahan atau permusuhan 

Contoh : Ungkapan kata-kata kasar dan umpatan, ‘benci’, ‘makin hari makin emosi’ 

b) Perubahan kebiasaan makan atau tidur 

Contoh : ‘begadang’,’lupa makan’,’jam tidur berantakan’ 

c) Kelelahan atau kekurangan energi  

Contoh : ‘capek’,’lemes’,’lelah’ 

d) Keputusasan 

Contoh : ‘tidak sanggup’,’aku nyerah’, ‘tidak kuat’ 

e) Perasaan bersalah atau tidak berharga 

Contoh : ‘gak guna’,’insecure’,’kecewa sama diri sendiri’ 

f) Prestasi sekolah yang buruk 

Contoh : ‘nilai turun’,’tugas keteteran’,’jadwal berantakan’ 

g) Kurang motivasi 

Contoh : ‘males’,’udah gak ada semangat’,’gak nafsu nugas’ 

h) Sulit berkonsentrasi 

Contoh : ‘mumet banget’,’ overthinking’,’jadi ga konsen’ 

i) Sering menangis 

Contoh : ‘pagi-pagi udah nangis’,’capek nangis’,’nangis tiap malem’ 

j) Kegelisahan 

Contoh : ‘serangan panik’,’takut gagal’,’ga bisa tenang’,’anxiety’ 

k) Agitasi  

Contoh : ‘pening banget’,’sakit kepala’,’mual’ 

l) Sakit atau nyeri yang tidak dapat dijelaskan 

Contoh : ‘badan capek padahal gak ngapa-ngapain’,’sesek’ 

m) Pikiran tentang kematian atau bunuh diri (dengan atau tanpa rencana) 

Contoh : ‘pengen cepet mati’,’mau meninggal’,’capek hidup’ 

 
Gambar 3.2 Diagram alir pemberian label pada dataset. 
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Berdasarkan hasil penggabungan pelabelan dari tiga orang, didapatkan total 608 tweet yang terindikasi 

depresi (1) dan 10.538 tweet untuk label non-depresi (0). Berikut adalah contoh tweet yang sudah diberi label : 

 

Tabel 1. Contoh tweet pada dataset. 

No. Tweet Label 

1. Rasanya gada semagat hidup bgt ya allahhhhhhhhhh 1 

2. Tiap hari ngerasa cape pdhl gk lakuin aktifitas berat :"" 1 

3. kok orang-orang bisa ya balikan sama mantan.. 0 

4. Maghriban dulu yuu 0 

 

Preprocessing 

Preprocessing merupakan langkah yang dilakukan untuk mempersiapkan data untuk meningkatkan hasil 

akurasi klasifikasi.  

a) Case Folding 

Case folding merupakan proses untuk menyamaratakan semua huruf yang ada pada dataset menjadi 

huruf kecil atau lower case. 

b) Penghapusan angka dan simbol 

Penghapusan angka dan simbol (punctuation) dilakukan agar dataset hanya terdiri dari huruf saja. 

c) Stop Words Removal 

Stop words removal merupakan proses untuk membuang kata-kata yang umum atau dianggap tidak 

penting dalam pemrosesan data. Misalnya, dalam Bahasa Indonesia ada kata-kata ‘di’, ‘ke’, ‘yang’, 

,’atau’, ‘dari’, dan lainnya. 

d) Tokenisasi 

Tokenisasi merupakan proses pemecahan teks pada dataset menjadi bagian yang lebih kecil, baik 

dalam bentuk kata ataupun sebuah kalimat yang disebut token. 

e) Normalisasi 

Normalisasi merupakan proses untuk menyamaratakan kata yang berbeda tetapi memiliki arti yang 

sama, seperti ‘aku’, ‘ gue’, ‘gw’, semuanya disamakan menjadi ‘saya’. 

f) Stemming 

Stemming adalah proses untuk mengembalikkan sebuah kata yang memiliki imbuhan menjadi kata 

dasar. Contohnya ‘membanggakan’ menjadi ‘bangga’, pertumbuhan menjadi ‘tumbuh’. Proses ini 

menggunakan library sastrawi [28], yaitu library untuk stemming Bahasa Indonesia. 

 

 

 
 

Gambar 3.3 Diagram alir preprocessing pada dataset. 

 

Word Embedding FastText 

Pada penelitian ini, FastText yang digunakan adalah library dari Gensim Fasttext. Gensim adalah library  

python bersifat open-source untuk merepresentasikan dokumen sebagai vektor semantik yang efisien [29]. 

Gensim ini menggunakan algoritma unsupervised, sehingga hanya perlu dokumen yang akan diubah menjadi 
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vector tanpa input dari manusia [29]. Untuk merepresentasikan dokumen pada penelitian ini, Gensim FastText 

hanya memerlukan 4 detik untuk merepresentasikan dokumen menjadi vektor. 

 

Random Resampling 

Dataset terdiri atas 608 tweet yang terindikasi depresi (1) dan 10.538 tweet untuk label non-depresi (0). Hal 

ini menyebabkan adanya ketidakseimbangan data atau imbalanced dataset. Untuk mengatasi hal ini, teknik yang 

dilakukan adalah teknik random resampling. Random resampling adalah salah satu teknik untuk mengatasi 

imbalanced dataset dengan cara mengambil sampel ulang secara acak [30]. Jenis random resampling yang 

digunakan ialah over sampling, yaitu memperbanyak sample dari kelas yang minoritas sehingga jumlah data pada 

kedua kelas seimbang. Hal ini dilakukan untuk mencegah adanya overfitting. 

 

Tabel 2. Hasil teknik random sampling jenis oversampling. 

 

Kelas Sebelum Over Sampling Setelah Over Sampling 

Depresi (1) 608 10.538 

Non-Depressi (0) 10.538 10.538 

Total 11.156 21.076 

 

 

Penyetelan (Tuning) Model LSTM 

Model LSTM dibangun dengan learning rate=0,0001, optimizer Adam, loss function=binary crossentropy, 

dan aktivasi fungsi softmax. Optimizer Adam atau Adaptive Moment Estimation adalah algoritma untuk teknik 

optimasi penurunan gradien yang didasarkan pada estimasi momen adaptif urutan pertama dan urutan kedua [31]. 

Menurut Kingma dkk. [32], metode ini efisien secara komputasi, memiliki kebutuhan memori yang sedikit, dan 

cocok untuk masalah yang besar dalam hal data/parameter. Learning rate yang rendah diharapkan membantu 

model bekerja lebih optimal saat training. Binary crossentropy untuk loss function dipilih karena kelas yang akan 

diklasifikasi termasuk kelas biner atau hanya ada dua pilihan kelas. Tujuan dari loss function adalah untuk 

menghitung kuantitas loss yang harus diusahakan model untuk diminimalisasi [33]. 

Adapun kelas EarlyStopping digunakan untuk menghentikan proses training jika tidak ada peningkatan 

akurasi. Pengulangan training model.fit() akan memeriksa di akhir setiap epoch apakah kerugian tidak lagi 

berkurang, dengan mempertimbangkan patience. Patience adalah jumlah epoch yang akan dihentikan jika tidak 

ada peningkatan pada proses training [34]. 

 

4. Evaluasi 

 

Hasil Pengujian 

Dataset yang digunakan dibagi menjadi dua bagian untuk data testing dan data training, dengan 

perbandingan data testing 20:80 data training. Pembagian data testing dan data training dipilih  karena umumnya 
20:80 yang dipakai, dan sebelumnya sudah mencoba 40:60, 30:70, dan 10:90, tetapi perbandingan tersebut tidak 

memberikan hasil yang lebih besar dibandingkan menggunakan 20:80. Total dataset yang digunakan untuk 

training yaitu 16.861 tweets, sedangkan untuk testing totalnya adalah 4215 tweets. Setelah membagi dataset, 

dilakukan pembagian data training  dengan metode 10-cross validation yang merupakan bagian dari modul python 

Scikit-learn [35]. Cross validation ini bertujuan untuk menghindari kegagalan prediksi pada sampel data yang 
belum teruji, atau yang biasa disebut dengan overfitting [36]. Sebelum model LSTM dibangun, dilakukan proses 

pembentukkan model vector untuk setiap token yang ada pada dataset menggunakan library Gensim FastText 

[29]. Hipotesa untuk penelitian ini ialah ukuran batch size dan epoch mempengaruhi hasil akurasi. Percobaan 

penelitian ini dilakukan berkali-kali untuk mendapatkan hasil yang terbaik. 

 

Tabel 3. Hasil dari percobaan model LSTM. 

No. LSTM 

Size 

Epoch Batch 

Size 

Vektor 

FastText 

Dropout True 

Negative 

False 

Positive 

False 

Negative 

True 

Positive 

Accuracy  F1 

1.  64 10 128 256 0,2 39,15% 10,42% 38,96% 11,48% 0,5062 0,3175 

2.  64 50 128 64 0,3 40,57% 8,99% 40,85% 9,58% 0,5015 0,2731 

3.  128 3 5 64 0,2 29,82% 19,74% 30,65% 19,78% 0,4961 0,4399 

4.  128 3 8 32 0,1 25,88% 23,73% 25,41% 24,98% 0,5086 0,5041 

5.  128 3 8 128 0,1 34,85% 14,75% 36,32% 12,79% 0,4892 0,3336 

6.  128 5 8 64 0,1 39,55% 10,06% 40,57% 9,82% 0,4937 0,2795 

7.  128 5 16 64 0,2 38,05% 11,55% 39,17% 11,22% 0,4927 0,3067 
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8.  128 5 32 64 0,2 33,83% 15,73% 34,66% 15,78% 0,4961 0,3851 

9.  128 5 64 64 0,2 37,79% 11,81% 38,79% 11,60% 0,4939 0,3143 

10.  128 10 8 32 0,1 37,53% 12,08% 37,48% 12,91% 0,5043 0,3424 

11.  128 10 8 64 0,2 34,57% 15,04% 34,80% 15,59% 0,5015 0,3848 

12.  128 10 16 64 0,2 37,11% 12,45% 37,25% 13,19% 0,5029 0,3436 

13.  128 10 32 128 0,1 43,75% 5,81% 44,32% 6,12% 0,4986 0,1963 

14.  128 15 8 64 0,2 42,37% 7,19% 42,47% 7,97% 0,5034 0,2431 

15.  128 20 100 64 0,2 41,07% 8,49% 41,23% 9,20% 0,5034 0,2702 

16.  128 100 128 32 0,1 39,60% 10,01% 40,59% 9,80% 0,4939 0,2791 

 

Pemilihan LSTM Size 128 berdasarkan referensi penelitian Uddin dkk. [16] yang menunjukkan LSTM Size 

128 memberikan hasil akurasi paling tinggi. Pemilihan LSTM Size 64 untuk melihat apakah LSTM Size yang 

lebih kecil dapat bekerja lebih baik di penelitian ini. Hasilnya, nilai LSTM Size 128 memberikan nilai lebih tinggi 

dibanding 64, sehingga percobaan lainnya dilanjutkan dengan LSTM Size 128. Selanjutnya, untuk pemilihan 

epoch cenderung didominasi oleh nilai yang kecil, dikarenakan nilai epoch diatas 50 menyebabkan program 

terhenti sebelum eksekusi program selesai. Nilai epoch yang dicoba mulai dari 3 dan maksimalnya 50. Penelitian 

[16] berhasil mendapatkan akurasi tertinggi dengan epoch 20, sehingga penelitian ini mencoba nilai epoch yang 

sama. Penurunan nilai epoch dilakukan untuk melihat adanya peningkatan untuk akurasi dan F1. Pada penilitian 

ini, nilai akurasi dan F1 tertinggi justru didapatkan dengan nilai epoch 3. Untuk pemilihan batch size, menurut 

artikel [37], nilai batch size yang digunakan pada umumnya mencakup nilai 32, 64, dan 128. Pada penelitian ini, 

variasi nilai batch size ditambahkan untuk melihat adanya peningkatan nilai akurasi dan F1. Tidak jauh berbeda 

dengan epoch, nilai batch size yang kecil pun memberikan nilai akurasi dan F1 yang lebih tinggi dibanding nilai 

batch size yang lebih besar. Untuk penentuan parameter vector size=256 dan dropout=0.2, penelitian ini 

menggunakan referensi dari program sentimen analisis yang juga menggunakan Gensim FastText [38]. Penentuan 

vector size yang lainnya mengikuti cakupan batch size pada umumnya (32, 64, dan 128), mengingat referensi 

pertama bernilai 256. Variasi penentuan nilai dropout 0.1 dan 0.3 dipilih berdasarkan apakah kedua nilai tersebut 

dapat memberikan nilai akurasi dan F1 yang lebih baik dibanding nilai dropout 0.2. Percobaan ini sempat 

mencoba menggunakan nilai epoch=100 dan batch_size=128, tetapi percobaan terhenti di epoch ke 26, karena 

fungsi EarlyStopping yang menghentikan percobaan jika tidak ada peningkatan akurasi. 

Untuk mengetahui bagaimana hasil prediksi terhadap data yang sebenarnya, penelitian ini menggunakan 

confusion matrix terhadap hasil prediksi. Prediksi didapatkan dari fungsi ‘model.prediction_class()’ agar dapat 

mengelompokkan hasil prediksi sesuai kelas label yang ada, yaitu 0 dan 1. Persamaan untuk menghitung 

accuracy, recall, precision, dan F1 adalah sebagai berikut : 

 

• Accuracy merupakan nilai yang menunjukkan kedekatan antara data yang diprediksi dengan data yang 

sebenarnya. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒+𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
   (7) 

 

• Precision merupakan perbandingan dari data yang diprediksikan positif sebenarnya dengan data yang 

diprediksikan positif. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)
     (8) 

 

 

• Recall merupakan  perbandingan dari data yang diprediksikan positif sebenarnya dengan data yang positif 

sebenarnya. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
     (9) 

 

 

• F1 merupakan nilai rata-rata harmonik dari Precision dan Recall. 

 

𝐹1 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+1
2⁄ (𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒))

    (10) 

 

Setelah dilakukannya percobaan menjalankan model yang dibuat, dapat dilihat bahwa hasil confusion 
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matrix setiap percobaan cenderung tidak jauh berbeda. Hal ini dapat dilihat dari jumlah kelas true dan false yang 

selalu hampir seimbang, sehingga hasil akurasi yang didapatkan berada pada rentang 0,4 hingga 0,5. Pada Tabel 

3, Hasil akurasi dan F1 tertinggi didapatkan dari percobaan nomor 10, yaitu sebesar 0,5086 dan 0,5041 dengan 

penyetelan parameter vector word embedding=32, dimensi LSTM=128, batch size=8, epoch=3, dropout=0,1. 

Model menghasilkan nilai akurasi yang baik saat training, tetapi saat testing tidak menunjukkan hasil yang cukup 

baik.  

 

Analisis Hasil Pengujian 

Dari Tabel 3, dapat dilihat bahwa hasil akurasi tidak ada yang melebihi 0,6, dan perbandingan jumlah data 

false dan true hampir selalu seimbang. Meskipun pada percobaan ke-10 jumlah prediksi antara kelas 1 dan 0 

seimbang, tetapi jumlah false negative dan false positive-nya pun mendekati setengah dari jumlah prediksi. Hal 

ini dapat dilihat dari nilai F1 yang tidak terlalu jauh dengan nilai akurasi. Berikut adalah contoh hasil prediksi 

pada percobaan ke-10:  

 

Tabel 4. Hasil dari percobaan model LSTM. 

Label Data Prediksi 

1 ['sakit', 'mental', 'saya', 'rumah'] 0 

1 ['sudah', 'kali', 'saya', 'tekan', 'mental', 'kaya', 'roller', 'coaster'] 0 

1 ['sedih', 'sangat', 'saya'] 0 

0 ['ingat', 'ibu', 'tidak', 'kurus'] 0 

0 ['orang', 'main', 'among', 'us', 'bodoh', 'kenapa', 'kru', 'tuduh', 

'belum', 'kalau', 'masuk', 'ruang', 'seperti', 'detik', 'tiba tiba', 

'sudah', 'kalah', 'jujur', 'malas', 'sangat', 'main', 'banyak', 

'cheaters', 'gin'] 

0 

0 ['lo', 'tampan', 'sangat', 'saya', 'pusing', 'changbin'] 0 

1 ['tugas', 'daring', 'buat', 'pusing'] 0 

1 ['apa', 'sudah', 'enek', 'sangat', 'kuliah', 'daring', 'yaallah', 

'tolong', 'sangat', 'corona', 'sudah'] 

1 

0 ['album', 'be', 'seperti', 'barang', 'mahal', 'beli', 'pakai', 'uang'] 1 

1 ['capek', 'sangat', 'hanya', 'ingin', 'hidup', 'my', 'own', 'dengan', 

'joyfulness', 'tetapi', 'kenapa', 'hidup', 'isi', 'sedih'] 

1 

1 ['corona', 'sudah', 'sudah', 'gitu', 'capek', 'sumpah', 'capek'] 1 

1 ['tugas', 'hari', 'tidak ada', 'kerja', 'buntu', 'sangat', 'otak', 

'butuh', 'refreshing'] 

1 

0 ['mbak', 'walaupun', 'foto', 'profil', 'pakai', 'masker', 'lihat', 

'cantik'] 

1 

0 ['baik', 'gitu', 'nadin', 'besok', 'turun', 'jalan', 'lihat'] 1 

0 ['sehat', 'masyarakat', 'abai', 'suara', 'rakyat', 'dengar'] 1 

 

Pada Tabel 3, dapat dilihat bahwa kombinasi ukuran epoch dan batch size yang bereda memberikan pengaruh 

terhadap besarnya akurasi. Ukuran batch size dan epoch yang dapat mempengaruhi nilai akurasi juga disebutkan 

pada penelitian yang dilakukan Uddin dkk. [16]. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa epoch yang dibutuhkan 

sangat bergantung pada batch size, dan LSTM yang tinggi tidak terlalu membantu untuk memberikan hasil akurasi 

yang tinggi. Mumu dkk. [20] pun tidak menyebutkan LSTM berpengaruh terhadap akurasi, tetapi menyebutkan 

bahwa batch size, eoch, dan penyetelan atau tuning parameter mempegaruhi perbedaan akurasi.  

 

Tabel 5. Perbandingan dengan penelitian terdahulu. 

 

Penelitian Dataset Tuning 

Parameter 

Hasil 

Penelitian yang 

diusulkan 

(FastText+LSTM) 

• 10.538 label depresi, 

10.538 label non- depresi 

• Hasil oversampling 

LSTM size=128 

Batch size=8 

Epoch=3 

 

Akurasi=0,5086 

F1=0,5041 

Deteksi Emosi  • 1304 dataset, dengan 6 LSTM size=50 Akurasi=0,731458 
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(FastText+LSTM) [15] kelas 

• 250 label senang, 250 

label sedih, 200 label 

ketakutan, 200 label jijik, 

204 label marah, 201 label 

kaget 

Dropout=0,5 F1=0,731458 

Deteksi Sarkasme 

Bahasa Indonesia 

(Paragraph2Vec+LSTM) 

[22] 

• 3554 tweet non-sarkasme, 

1000 tweet sarkasme 

LSTM size=50 

Batch size=32 

Epochs=20-1000  

Akurasi=0,8833 

F1=0,8703 

Sentimen Analisis 

Bahasa Indonesia 

(Word2Vec+ LSTM) 

[23] 

• 12500 positif 

• 12500 negatif 

LSTM size= 64 

Batch size = 24 

Epoch = 10000 

 

Akurasi=0,9611 

F1=0,9573 

 

Pada Tabel 5, menunjukkan hasil akurasi dan F1 yang berbeda-beda berdasarkan kondisi dataset, dan 

penyetelan atau tuning model LSTM. Penelitian untuk deteksi emosi dengan metode FastText dan LSTM [15], 

berhasil mendapatkan akurasi dan F1 sebesar 0,731458 dengan distribusi jumlah kelas yang cukup seimbang. 

Penelitian [22], jika dilihat dari jumlah dataset, dapat dibilang sebagai dataset yang tidak seimbang atau 

imbalanced. Tetapi, jika dibandingkan dengan kondisi data pada penelitian ini, yaitu 608 untuk label depresi dan 

10.538 label non depresi, dataset pada penelitian tersebut tidak mengalami imbalanced yang terlalu jauh antar 

kelas, dan percobaan dilakukan dengan rentang epoch 20-1000, sehingga berhasil mendapatkan akurasi dan F1 

diatas 80%. Persamaan dataset dan penelitian [23] yaitu kedua kelas sama-sama seimbang, tetapi dataset 

penelitian ini merupakan hasil teknik oversampling.  

Dibandingkan dengan penelitian yang dilakukan oleh Uddin dkk. [16], akurasi tertinggi pada penelitian 

tersebut adalah 0,863, sedangkan untuk penelitian yang diusulkan, akurasi tertinggi yang didapatkan adalah 

0,5086. Penelitian [16] pada awalnya mengalami imbalanced data, yaitu 2930 untuk tweet non depresi dan 984 

tweet berlabel depresi, sehingga dilakukan resampling dengan teknik undersampling, sehingga data yang 

digunakan menjadi 984 tweet berlabel non depresi dan 984 tweet berlabel depresi. Penelitian yang diusulkan pun 

mengalami imbalanced data dengan perbandingan yang cukup jauh, yaitu 608 tweet berlabel depresi (1) dan 

10.538 tweet untuk label non-depresi (0). Dengan teknik random oversampling, tweet berlabel depresi 

diperbanyak hingga sesuai dengan jumlah label non-depresi.  

Perbandingan banyaknya data yang tidak seimbang data pada penelitian yang diusulkan dengan penelitian-

penelitian yang telah disebutkan diatas, dapat menjadi salah satu penyebab nilai akurasi dan F1 yang tidak dapat 

mencapai diatas 0,6. Penyetelan hyperparameter, terutama untuk batch size dan epoch pada model LSTM pun 

menjadi penyebab akurasi saat testing kurang baik jika dibandingkan dengan nilai akurasi saat training.  

 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi depresi melalui media sosial Twitter pada mahasiswa yang 

menjalankan kuliah online saat pandemi Covid-19. Penelitian ini menggunakan dataset yang diambil dari Twitter 

dengan 10.538 berlabel depresi dan 10.538 berlabel non depresi hasil random resampling teknik oversampling. 

Dataset menggunakan teknik oversampling untuk mengatasi masalah imbalanced data. Percobaan menjalankan 

model LSTM pada penelitian ini menghasilkan akurasi dan F1 tertinggi yaitu 0,5086 dan 0,5041 dengan 

penyetelan vector FastText=32, dimensi LSTM=128, batch size=8, dan epoch=3. Di antara semua percobaan, 

hanya ada satu percobaan yang nilai akurasi dan F1 yang seimbang, menunjukkan bahwa jumlah nilai benar atau 

true pada kedua kelas depresi dan non-depresi seimbang. Pada penelitian ini, terdapat masalah yang dihadapi, 

yaitu ketidakteraturan pada data hasil oversampling dan pemilihan nilai epoch yang besar (di atas 50) yang 

membuat program terhenti sebelum program selesai dijalankan, sehingga percobaan pada penelitian ini 

menggunakan nilai epoch di bawah 50 dan nilai akurasi dan F1 yang terbesar justru didapatkan dari jumlah epoch 

yang kecil disertai batch size yang kecil. Adapun kelemahan lainnya, yaitu proses preprocessing data yang belum 

sempurna, terutama pada normalisasi, karena terdapat banyak kata yang sulit untuk dinormalisasikan. Dari 

penelitian dan perbandingan dengan penelitian lain yang sudah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa kondisi data, 

pemilihan hyperparameter terutama batch size dan epoch mempengaruhi hasil akurasi yang didapatkan.  

Untuk penelitian mengidentifikasi depresi ke depannya, dapat diperhatikan kondisi data yang akan digunakan 

juga penyetelan atau tuning parameter saat menjalankan model. Untuk proses pelabelan, disarankan ada diskusi 

dengan psikolog atau tenaga kesehatan mental yang professional, sehingga dapat membantu proses pemilihan 

label cuitan depresi. Saat crawling tweets, dapat digunakan beberapa kata kunci yang berhubungan dengan 

depresi.  Penelitian ini hanya menggunakan dua label, yaitu 1 untuk label depresi dan 0 untuk label non depresi, 
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sehingga disarankan untuk menambahkan kelas neutral untuk penelitian yang akan datang. 
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