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A COMBINATION OF AUGMENTATION TECHNIQUES AND
MODIFICATION OF TRANSFORMER ARCHITECTURE IN
DETECTING DEPRESSION ON THE INDONESIAN LANGUAGE
TWITTER DATASET

By:

Aulia Salsabila
08011281924049

ABSTRACT

Depression is a mental health disorder that can affect a person's activities in
leading a useful life. One way to detect depression on social media, such as
Twitter, is by classifying text. In the text classification process, a large amount of
text data is needed, but the text data available in Indonesian is still limited, so
augmentation techniques are applied to increase the amount of text data. Easy
Data Augmentation (EDA) and back translation are some of the commonly used
augmentation techniques. Augmentation data can be processed using a certain
architecture. One of the architectures that can be used in processing text data is
Transformer. The advantages of Transformer, which is able to process all the
words at one time simultaneously. In this study, augmentation was carried out on
the Indonesian language Twitter dataset using a combination of EDA
augmentation techniques and back translation. After augmentation, classification
is carried out using the Transformer architecture. Several stages were carried out
in this study, namely data augmentation, text preprocessing, tokenization, pad
sequences, training, testing, evaluation of results, and conclusions. The results
obtained in this study are accuracy, precision, recall, and f1-score above 97% with
a very good category. This shows that the Transformer architecture has a good
performance in classifying text in detecting depression.

Keywords: Back Translation, Classification, Depression, Easy Data
Augmentation, Transformer
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KOMBINASI TEKNIK AUGMENTASI DAN MODIFIKASI
ARSITEKTUR TRANSFORMER DALAM MENDETEKSI DEPRESI
PADA DATASET TWITTER BAHASA INDONESIA

Oleh:

Aulia Salsabila
08011281924049

ABSTRAK

Depresi merupakan salah satu gangguan Kkesehatan mental yang dapat
mempengaruhi aktivitas seseorang dalam menjalani kehidupan yang bermanfaat.
Salah satu cara untuk mendeteksi depresi pada media sosial, seperti Twitter, yaitu
dengan melakukan klasifikasi teks. Pada proses klasifikasi teks, dibutuhkan
jumlah data teks yang banyak, tetapi data teks yang tersedia dalam bahasa
Indonesia masih terbatas sehingga teknik augmentasi diterapkan untuk
memperbanyak jumlah data teks. Easy Data Augmentation (EDA) dan back
translation merupakan beberapa teknik augmentasi yang biasa digunakan. Data
augmentasi dapat diolah dengan menggunakan suatu arsitektur tertentu. Salah satu
arsitektur yang dapat digunakan dalam mengolah data teks adalah Transformer.
Kelebihan dari Transformer, yaitu mampu memproses semua kata pada satu
waktu secara bersamaan. Pada penelitian ini, dilakukan augmentasi pada dataset
Twitter bahasa Indonesia menggunakan kombinasi teknik augmentasi EDA dan
back translation. Setelah diaugmentasi, dilakukan Kklasifikasi menggunakan
arsitektur Transformer. Beberapa tahapan yang dilakukan pada penelitian ini,
yaitu augmentasi data, text preprocessing, tokenisasi, pad sequence, training,
testing, evaluasi hasil, dan kesimpulan. Hasil yang diperoleh pada penelitian ini
adalah akurasi, presisi, recall, dan fl-score di atas 97% dengan kategori sangat
baik. Hal tersebut menunjukkan, bahwa arsitektur Transformer memiliki kinerja
yang baik dalam melakukan klasifikasi teks dalam mendeteksi depresi.

Kata Kunci: Back Translation, Depresi, Easy Data Augmentation, Klasifikasi,
Transformer
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BAB |

PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Depresi adalah kondisi gangguan kesehatan mental yang terkait dengan
peningkatan atau penurunan suasana hati seseorang (Waterworth et al., 2015).
Depresi ditandai dengan adanya perasaan sedih secara terus-menerus dan
kehilangan minat pada suatu aktivitas sehingga mempengaruhi kemampuan
seseorang untuk berfungsi dan menjalani kehidupan yang bermanfaat (Maj et al.,
2020). Peristiwa kehidupan masa lalu dan pengalaman traumatis merupakan salah
satu faktor dari depresi (Waterworth et al., 2015).

Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk mendeteksi depresi di media sosial
khususnya twitter adalah dengan Klasifikasi teks (Deshpande & Rao, 2018).
Klasifikasi teks digunakan untuk mendeteksi pola dari data yang diberikan kepada
model secara otomatis, seperti membuat keputusan atau prediksi berdasarkan data
yang ada (Soomro et al., 2017). Namun ketersediaan data di twitter sangat terbatas
(Handoyo et al.,, 2021). Keterbatasan data dapat menyebabkan kinerja model
dalam memprediksi menjadi tidak optimal dan tidak akurat (Ying, 2019). Salah
satu teknik yang dapat digunakan untuk menambah jumlah data adalah dengan
teknik augmentasi (Handoyo et al., 2021).

Teknik augmentasi adalah teknik yang digunakan untuk meningkatkan jumlah
data sehingga banyak informasi dan pola data yang dapat dipelajari oleh mesin
sehingga menghasilkan kinerja model yang lebih baik (Feng et al., 2021). Salah

satu teknik augmentasi yang banyak digunakan untuk meningkatkan jumlah data



teks adalah Easy Data Augmentation (EDA) (Wei & Zou, 2019). EDA adalah
teknik augmentasi sederhana namun kuat dalam meningkatkan kinerja model
dalam Klasifikasi teks (Subedi et al., 2021). Terdapat beberapa penelitian
sebelumnya yang menerapkan EDA seperti penelitian Ibrahim et al. (2019) yang
menggunakan dataset wikipedia talk pages menggunakan arsitektur CNN
memperoleh nilai fl-score sebesar 82% tetapi tidak menampilan nilai akurasi,
presisi dan recall. Penelitian oleh Wei & Zou (2019) menggunakan 5 dataset
benchmark untuk tugas klasifikasi dengan menerapkan arsitektur LSTM-RNN
memperoleh nilai akurasi sebesar 88,3% namun tidak menampilkan nilai presisi,
recall, dan fl-score. Penelitian oleh Kang et al. (2021) menggunakan 3 dataset
yaitu kang corpus, EBM-NLP corpus, jin corpus dengan menerapkan arsitektur
BiLSTM memperoleh nilai f1-score sebesar 71%. Namun teknik augmentasi teks
menggunakan EDA masih memiliki keterbatasan yaitu cakupan bahasa yang
masih sedikit (Wei & Zou, 2019).

Adapun salah satu teknik augmentasi yang dapat mengatasi keterbatasan EDA
adalah back translation. Back translation merupakan teknik yang menerjemahkan
bahasa asli ke bahasa tujuan, kemudian menerjemahkannya kembali ke bahasa
aslinya sehingga menghasilkan data baru (Subedi et al., 2021). Beberapa
penelitian sebelumnya yang menerapkan back translation dalam augmentasi data
teks yaitu Ma & Li (2020) menggunakan dataset meituan take away reviews
dengan LSTM memberikan hasil nilai presisi, recall, dan fl-score adalah 88%,
81%, dan 82% namun tidak memaparkan akurasi. Luo (2021) menggunakan

dataset twitter dengan arsitektur BERT menghasilkan akurasi sebesar 73% namun



tidak menampilkan nilai presisi, recall, dan f1-score. Corbeil & Ghadivel (2020)
menggunakan dataset quora dengan arsitektur ALBERT menghasilkan nilai
akurasi sebesar 86%, presisi 88%, recall 92%, dan fl1-score 90%. Dari penelitian
tersebut dapat dilihat bahwa teknik augmentasi sudah sangat baik dalam
meningkatkan kinerja model dalam klasifikasi teks.

Salah satu arsitektur jaringan syaraf yang sering digunakan untuk melakukan
klasifikasi teks adalah transformers (Tezgider et al., 2022). Transformer adalah
arsitektur baru yang dapat menangani urutan secara paralel atau memproses
semua kata pada satu waktu secara bersamaan (Tezgider et al., 2022).
Transformer menggunakan mekanisme attention untuk mengetahui seberapa
penting semua kata lain dalam kalimat (Naseem et al., 2020). Attention
menyediakan konteks untuk setiap posisi dalam urutan input sehingga tidak harus
memproses satu kata pada satu waktu (Zhang et al., 2022).

Beberapa penelitian sebelumnya yang menerapkan arsitektur transformers
dalam Kklasifikasi teks diantaranya adalah penelitian Zhang et al. (2022)
menerapkan modifikasi arsitektur transformers dalam tugas sentiment analysis
pada dataset twitter memperoleh nilai akurasi sebesar 94%. Penelitian oleh
Naseem et al. (2020) mengkombinasikan arsitektur transformers dan BiLSTM
menggunakan dataset twitter menghasilkan akurasi sebesar 95,6%. Kim et al.
(2021) menerapkan arsitektur pre-trained transformers yaitu Robustly optimized
Bidirectional Encoder Representations (RoBERTa) pada dataset twitter
memberikan hasil akurasi sebesar 80,2%. Namun arsitektur transformer memiliki

kelemahan yaitu range data yang terlalu besar pada lapisan tengah sehingga



menyebabkan proses training menjadi tidak stabil dan lambat untuk konvergen
(Xu et al., 2019).

Salah satu teknik yang dapat digunakan untuk mengatasi range data yang
terlalu besar adalah dengan teknik layer normalization. Layer normalization
adalah teknik normalisasi sederhana yang dapat meningkatkan kecepatan proses
training untuk berbagai model jaringan syaraf (Ba et al., 2016). Penelitian
sebelumnya yang telah menggunakan layer normalization adalah Rodrawangpai
& Daungjaiboon (2022) menerapkan kombinasi RoBERTa dan layer
normalization dalam mengklasifikasi teks narasi dan menghasilkan nilai presisi
sebesar 82%, recall 83% dan f1 score 83% namun tidak memaparkan akurasi.

Pada penelitian ini akan membahas dua hal, yang pertama adalah menangani
kebutuhan data dengan menerapkan kombinasi teknik augmentasi dengan
menggunakan metode EDA dan back translation dan yang kedua adalah
memodifikasi arsitektur transformers dengan menambahkan layer normalization
untuk membuat proses training menjadi lebih stabil sehingga memperoleh
arsitektur baru yang dapat meningkatkan hasil kinerja dalam menghasilkan model
yang dapat mengklasifikasi teks. Parameter yang digunakan dalam mengevaluasi
hasil kinerja arsitektur adalah akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

1.2 Perumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana mengatasi kebutuhan data dengan menerapkan kombinasi

teknik augmentasi EDA dan back translation.



2.

Bagaimana hasil evaluasi kinerja klasifikasi teks menggunakan modifikasi

arsitektur transformer dalam mendeteksi depresi.

1.3 Pembatasan Masalah

Beberapa pembatasan masalah dalam penelitian ini:

1. Penelitian yang dilakukan hanya membahas kombinasi teknik augmentasi
EDA dan back translation.
2. Klasifikasi teks depresi menggunakan modifikasi arsitektur transformer
dengan menambahkan layer normalization.
3. Ukuran evaluasi kinerja dalam augmentasi dan klasifikasi teks ini hanya
akan mengukur berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall dan f1-score.
1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Melakukan penerapan kombinasi teknik augmentasi EDA dan back
translation untuk mengatasi keterbatasan data twitter.

2. Mengetahui hasil evaluasi kinerja dalam Kklasifikasi teks data twitter
menggunakan arsitektur transformers dengan melibatkan layer
normalization.

1.5 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini antara lain:

1.

Dapat digunakan sebagai referensi penelitian dalam melakukan
augmentasi teks.
Dapat digunakan sebagai referensi baru pada bidang deep learning untuk

melakukan penelitian mengenai klasifikasi teks.
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