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ABSTRAK

Perkembangan teknologi saat ini membuat media sosial berkembang
semakin pesat, menciptakan keberagaman microblogging sosial, mendorong orang
untuk mengekspresikan perasaan dan pendapat mereka kapanpun. Twitter menjadi
platform media social dimana pengguna menggunakannya, sebagai sarana berbagi
kisah, opini dan aktivitasnya secara luas, dengan mengirimkan cuitan atau tweet
sesama pengguna twitter secara realtime. Setiap tweet berisi ekspresi emosional
penggunanya, hal ini dapat dijadikan studi kasus dalam mendeteksi kasus depresi
dan menilai emosional pengguna twitter. Depresi jangka panjang merupakan
kondisi kesehatan seriusyang sangat mempengaruhi kemampuan seseorang untuk
beraktivitas  dalam  kehidupan sehari-hari. Penelitian -ini bertujuan untuk
mengidentifikasikan data tweet depresi pengguna twitter dengan.menggunakan
gabungan dua arsitektur yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) dan Recurrent
Neural Network (RNN). Langkah-langkah yang dilakukan meliputi preprocessing,
pemodelan, implementasi, dan evaluasi. Dataset yang digunakan ‘‘Indonesian
Twitter Emotion” yang berasal dari data twitter. Hasil performanya penelitian ini
menggunakan penggabungan metode LSTM-RNN. Presisi 86%, recall 86%, dan
Fl-score 86%, sedangkan akurasinyaadalah 86%. Perlu disebutkan bahwa

kombinasi parameter memainkan peran besar dalam mengoptimalkan model.

Kata Kunci: NLP, Klasifikasi Teks, LSTM-RNN, Deteksi Depresi
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ABSTRACT

Today's technological developments make social media grow more rapidly,
creating a diversity of social microblogging, encouraging people to express their
feelings and opinions at any time. Twitter is a social media platform where users
use it, as a means of sharing their stories, opinions and activities widely, by sending
tweets or tweets to fellow Twitter users in real time. Each tweet contains the
emotional expression of its users, this can be used as a case study in detecting cases
of depression and assessing the emotions.of Twitter users. Long-term depression is
a serious health condition that greatly affects a person's ability to move in daily life.
This study aims to identify tweet depression data of Twitter users using a
combination of two architectures, namely Long Short-Term-Memory (LSTM) and
Recurrent Neural Network (RNN). The steps taken include  preprocessing,
modeling, implementation, and evaluation. The dataset used is "*Indonesian Twitter
Emotion" which'is derived from twitter data. The results of the performance of this
study used a combination of LSTM-RNN methods. The precision is 86%, recall is
86%, and the F1-score is‘86%, while the accuracy is 86%. It is worth mentioning
that the combination of parameters plays a huge role in optimizing the model.

Keywords: NLP, Text Classification, LSTM-RNN, Depression Detection
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