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ABSTRACT 

Depression is a mental disorder that can interfere with daily activities. One way that 

can be done to detect depression on social media, especially Twitter, is by 

classifying the text in the tweets that are shared. In classification, a large amount of 

data is needed so that the results obtained are optimal, but sometimes the availability 

of data is limited. Augmentation is one way that can be used to increase the amount 

of data. Several augmentation techniques that can be used, namely Easy Data 

Augmentation (EDA) and back translation. Augmentation techniques help deep 

learning-based classification methods work more optimally. Bidirectional Long 

Short Term Memory (BiLSTM) is a deep learning algorithm that can be used for 

text classification. The advantage of BiLSTM is that it can identify a pattern in a 

sentence because each word is processed sequentially. In this study, augmentation 

of Indonesian tweets used EDA and back translation followed by classification 

using the BiLSTM architecture. The stages in this study are data collection, text 

preprocessing, data augmentation, tokenization, pad sequences, training, testing, 

evaluation, analysis and interpretation of results, and making conclusions. The 

results obtained from this study, namely accuracy, precision, recall, and f1-score 

were 98.68% each. These results indicate that the BiLSTM architecture is able to 

classify text in determining depressed and not depressed classes very well. 

 

Keywords: Back Translation, Bidirectional Long Short Term Memory, Depression,   

 Easy Data Augmentation, Text Classification  
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ABSTRAK 

Depresi merupakan salah satu gangguan mental yang dapat mengganggu aktivitas 

sehari-hari. Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk mendeteksi depresi di 

media sosial khususnya Twitter, yakni dengan mengklasifikasikan teks pada tweet 

yang dibagikan. Dalam klasifikasi, dibutuhkan data dengan jumlah yang banyak 

agar hasil yang diperoleh optimal, tetapi terkadang ketersediaan data terbatas. 

Augmentasi merupakan salah satu cara yang dapat digunakan untuk memperbanyak 

jumlah data. Beberapa teknik augmentasi yang dapat digunakan, yakni Easy Data 

Augmentation (EDA) dan back translation. Teknik augmentasi membantu metode 

klasifikasi berbasis deep learning bekerja lebih optimal. Bidirectional Long Short 

Term Memory (BiLSTM) adalah salah satu algoritma deep learning yang dapat 

digunakan untuk klasifikasi teks. Kelebihan BiLSTM adalah dapat mengetahui 

suatu pola pada kalimat karena setiap kata diproses secara berurutan. Pada 

penelitian ini, augmentasi tweet bahasa Indonesia dilakukan dengan menggunakan 

EDA dan back translation yang dilanjutkan dengan melakukan klasifikasi 

menggunakan arsitektur BiLSTM. Adapun tahapan pada penelitian ini, yaitu 

pengumpulan data, text preprocessing, augmentasi data, tokenisasi, pad sequence, 

training, testing, evaluasi, analisis dan interpretasi hasil, serta menarik kesimpulan. 

Hasil yang diperoleh dari penelitian ini, yakni akurasi, presisi, recall, dan f1-score 

masing-masing sebesar 98,68%. Hasil tersebut menunjukkan, bahwa arsitektur 

BiLSTM mampu melakukan klasifikasi teks dalam menentukan kelas depresi dan 

tidak depresi dengan sangat baik. 

 

Kata Kunci: Back Translation, Bidirectional Long Short Term Memory, Depresi, 

Easy Data Augmentation, Klasifikasi Teks  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Depresi merupakan salah satu gangguan mental yang ditandai dengan suasana 

mood yang buruk, hilang rasa minat atau motivasi pada hobi, dan energi yang 

berkurang sehingga dapat mengganggu kegiatan sehari-hari (Maratha et al., 2022). 

Untuk tingkat lebih lanjut, depresi dapat menyebabkan seseorang memiliki 

kecenderungan untuk melukai diri sendiri sampai melakukan percobaan bunuh diri 

(Knipe et al., 2022). Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk mendeteksi depresi 

di media sosial khususnya Twitter, yakni dengan melakukan klasifikasi teks pada 

tweet yang dibagikan (Amanat et al., 2022). Klasifikasi merupakan pengelompokan 

data sesuai dengan karakteristik data ke dalam suatu kelas (Cyril et al., 2021). 

Dalam melakukan klasifikasi teks pada tweet, diperlukan data tweet dalam jumlah 

yang banyak agar memperoleh hasil yang optimal. Namun, terkadang jumlah data 

tweet yang ada terbatas (Shahi et al., 2021). Augmentasi merupakan salah satu cara 

yang dapat dilakukan untuk memperbanyak jumlah data (Pérez-García et al., 2021).  

Augmentasi adalah teknik untuk meningkatkan kinerja model dan 

memperbanyak data dengan upaya yang minimum (Gao et al., 2021). Easy Data 

Augmentation (EDA) merupakan salah satu teknik augmentasi yang banyak 

digunakan pada augmentasi data teks (Maslej-Krešňáková et al., 2022). EDA telah 

diterapkan pada beberapa penelitian, seperti Wei and Zou (2019) yang menerapkan 

EDA pada klasifikasi ulasan pelanggan menggunakan Recurrent Neural Network 

(RNN) dan Convolutional Neural Network (CNN). Xiang et al. (2021) menerapkan 
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EDA dalam klasifikasi mengenai ulasan film menggunakan Robustly Optimizers 

Bidirectional Encoder Representations Transformer Pre-Training Approach 

(RoBERTa). Guo (2020) menerapkan EDA dalam analisis sentimen ulasan film 

menggunakan CNN. Ketiga penelitian tersebut memperoleh nilai akurasi di atas 

85%, tetapi tidak menampilkan nilai presisi, recall, dan f1-score. Proses augmentasi 

teks dengan EDA masih memiliki keterbatasan.  

EDA memiliki kekurangan, yakni hanya dapat melakukan augmentasi data 

dalam bahasa Inggris (Maslej-Krešňáková et al., 2022). Salah satu teknik 

augmentasi lainnya yang dapat mengatasi kekurangan EDA dalam keterbatasan 

bahasa adalah back translation (Lee et al., 2021). Teknik back translation 

merupakan teknik menerjemahkan suatu dokumen teks dari bahasa awal ke bahasa 

lain yang kemudian diterjemahkan kembali ke bahasa awal (Martinus and Abbott, 

2019). Back translation telah diterapkan pada beberapa penelitian, antara lain Batra 

et al. (2021) menerapkan back translation dari bahasa Inggris ke bahasa Spanyol 

dalam mendeteksi emosi menggunakan algoritma Bidirectional Encoder 

Representations (BERT)  yang menghasilkan nilai rata-rata presisi, recall, dan f1-

score di atas 85%, tetapi tidak menghitung nilai akurasi. Liesting et al. (2021) 

menerapkan back translation dari bahasa Belanda dan Spanyol ke bahasa Jepang 

dalam ulasan restoran menggunakan Long Short Term Memory (LSTM) 

memperoleh nilai akurasi di atas 85%, tetapi tidak mengukur kinerja lainnya. Wei 

et al. (2021) menerapkan back translation dari bahasa Inggris ke bahasa India pada 

deteksi bahasa kasar dan ujaran kebencian menggunakan algoritma Bidirectional 
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Long Short Term Memory (BiLSTM) dan menghasilkan nilai akurasi, recall, dan f1-

score di atas 85%, tetapi memperoleh nilai presisi di bawah 80%. 

Penerapan teknik augmentasi membantu metode klasifikasi bekerja lebih 

optimal dalam mempelajari suatu pola atau informasi terutama pada metode 

klasifikasi berbasis deep learning (Zheng et al., 2021). Salah satu algoritma deep 

learning yang banyak digunakan pada klasifikasi teks adalah LSTM (Luan and Lin, 

2019). Algoritma LSTM merupakan arsitektur yang terdiri dari beberapa blok 

memori sehingga dapat membuat prediksi dan menyelesaikan suatu masalah secara 

efektif (Alharbi, 2021). Kelebihan dari LSTM adalah mampu menyimpan informasi 

dengan memori yang besar secara efisien (Lees et al., 2021). LSTM telah 

diterapkan pada beberapa penelitian klasifikasi teks, antara lain Riza and Charibaldi 

(2021) yang melakukan deteksi emosi pada tweet dengan nilai akurasi, presisi, 

recall, dan f1-score yang masih berada di bawah 75%. Dutta and Das (2021) 

menggunakan data tweet mengenai mobil otonom dengan nilai akurasi, presisi, dan 

recall yang masih berada di bawah 85% dan tidak menghitung nilai f1-score. 

Agustiningsih et al. (2022) pada data tweet mengenai vaksin Corona Virus Disease 

2019 (COVID-19) di Indonesia memperoleh nilai akurasi di atas 85%, tetapi tidak 

menghitung nilai presisi, recall, dan f1-score.  

LSTM juga memiliki kekurangan, yakni memproses input hanya dari satu arah 

(Jaseena and Kovoor, 2021). Algoritma LSTM dikembangkan lebih lanjut menjadi 

BiLSTM (Adil et al., 2021). Algoritma BiLSTM adalah algoritma lanjutan dari 

LSTM yang memproses data input melalui dua arah, yakni forward dan backward 

(Yang et al., 2022). Kelebihan BiLSTM adalah dapat mengetahui suatu pola pada 
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kalimat karena setiap kata diproses secara berurutan (Firmawan and Siahaan, 2022). 

BiLSTM telah diterapkan pada beberapa penelitian, seperti Mansouri et al. (2022) 

menerapkan BiLSTM dalam klasifikasi teks pada tweet mengenai vaksin Corona 

Virus Disease 19 (COVID-19) dan Pimpalkar and Raj R (2022) yang menerapkan 

BiLSTM dalam klasifikasi teks pada ulasan film. Kedua penelitian tersebut 

memperoleh nilai akurasi di atas 90%, tetapi tidak menghitung nilai presisi, recall, 

dan f1-score. Penelitian Mahajan and Mansotra (2021) menerapkan BiLSTM dalam 

mendeteksi ungkapan kebencian di media sosial dengan nilai presisi, recall, dan f1-

score di atas 90%, tetapi tidak menghitung akurasi. 

Pada penelitian ini, digunakan penggabungan teknik augmentasi EDA dan back 

translation untuk memperbanyak data. Selanjutnya, data yang telah diaugmentasi 

tersebut akan digunakan pada klasifikasi teks dengan dua kelas, yakni depresi dan 

tidak depresi. Klasifikasi teks dilakukan dengan menggunakan arsitektur BiLSTM 

untuk memperoleh informasi pada data tweet depresi berdasarkan urutan data. 

Untuk melihat kinerja dari teknik augmentasi dan BiLSTM dalam klasifikasi teks, 

parameter yang digunakan sebagai hasil akhir dari penelitian ini adalah akurasi, 

presisi, recall, dan f1-score. 

1.2 Perumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian ini, sebagai berikut: 

1. Bagaimana penerapan teknik augmentasi EDA dan back translation dalam 

mengatasi keterbatasan data tweet.  

2. Bagaimana hasil evaluasi kinerja klasifikasi teks pada data tweet yang telah 

diaugmentasi dalam mendeteksi pengguna yang cenderung depresi. 
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1.3 Pembatasan Masalah 

Beberapa pembatasan masalah pada penelitian ini, sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan pada penelitian ini hanya berasal dari Kaggle. 

2. Penerapan back translation pada penelitian ini hanya menggunakan bahasa 

Indonesia dan bahasa Inggris. 

3. Ukuran evaluasi kinerja pada augmentasi dan klasifikasi teks dalam 

mendeteksi depresi pada tweet menggunakan akurasi, presisi, recall, dan f1-

score. 

1.4 Tujuan 

Tujuan penelitian ini adalah: 

1. Menerapkan teknik augmentasi EDA dan back translation dalam mengatasi 

keterbatasan data tweet. 

2. Mengetahui hasil evaluasi kinerja klasifikasi teks pada data tweet yang telah 

diaugmentasi dalam mendeteksi pengguna yang cenderung depresi. 

1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini, sebagai berikut: 

1. Dapat memperoleh hasil dari tweet yang cenderung menunjukkan depresi 

dengan yang tidak depresi melalui proses klasifikasi teks. 

2. Dapat digunakan sebagai referensi dalam melakukan augmentasi teks 

menggunakan EDA dan back translation. 

3. Dapat digunakan sebagai referensi bagi pihak yang akan melakukan 

penelitian mengenai klasifikasi teks dalam mendeteksi depresi 

menggunakan arsitektur BiLSTM.  
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