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maknanya sehingga menyebabkan model salah dalam melakukan prediksi.  Selain itu, panjang teks dan 
informasi kontekstual juga berperan dalam kesalahan prediksi, teks hasil dari pre-processing menghasilkan 

beberapa teks pendek dan teks yang lebih pendek cenderung sulit diklasifikasikan secara akurat akibat 

kurangnya informasi tambahan. Kalimat pendek seperti "aku lelah" bisa menjadi pernyataan umum atau 
indikasi depresi tergantung pada konteks penggunaannya. Peningkatan akurasi setiap model dari baseline 

hingga skenario 5 ditunjukkan pada Tabel 13. 

 

Table 12. Contoh teks ambigu 

Kata Label Depresi (1) Label Non-Depresi (0) 

gelisah malam gelisah pikiran 

tidak tenang 

gelisah wawancara 

kerja tetap optimis 

lelah lelah hidup beban serah lelah kerja senang hasil 

akhir 

stress masalah stress berat 

bingung 

stress tugas kuliah tetap 

semangat selesai 

 

Table 13. Peningkatan total akurasi model dari baseline hingga skenario 5 

Model Accuracy (%) 

CNN 84.13 (+1,4) 

BiGRU 84.37 (+1.47) 

CNN-BiGRU 84.27  (+1,47) 

BiGRU-CNN 84.40 (+1,5) 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini berfokus pada pendeteksian depresi di platform media sosial X menggunakan model hybrid 

deep learning dengan mekanisme attention yang menggabungkan CNN dan BiGRU, memanfaatkan TF-IDF 

untuk ekstraksi fitur dan FastText untuk perluasan fitur. Penelitian ini menggunakan dataset teks yang 

bersumber dari tweet berbahasa Indonesia dan hasil translate, yang terdiri dari 50.523 data, beserta 

terjemahannya dalam bahasa Inggris. Selanjutnya, sebuah korpus similarity dengan 151.117 data dibangun 

untuk meningkatkan kinerja model. Untuk mencapai akurasi terbaik, lima skenario eksperimental dilakukan, 

termasuk menentukan rasio pemisahan data yang optimal, mengidentifikasi konfigurasi n-gram yang paling 

efektif, mengoptimalkan jumlah fitur maksimum, menggunakan FastText untuk perluasan fitur, dan 

mengintegrasikan mekanisme attention ke dalam model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN 

mencapai akurasi akhir sebesar 84,13%, BiGRU mencapai akurasi 84,37%. Untuk model hybrid dengan 

mekanisme attention, model CNN-BiGRU mencapai akurasi tertinggi senilai 84,27% dengan struktur CNN-

ATT-BiGRU, sedangkan model BiGRU-CNN mencapai akurasi tertinggi senilai 84.40% dengan struktur 

BiGRU-ATT-CNN-ATT sekaligus menjadi model dengan nilai akurasi tertinggi. Berdasarkan hasil penelitian, 

penerapan mekanisme attention dan penggunaan ekspansi fitur dapat meningkatkan akurasi dari model deteksi 

depresi berbasis teks. Saran untuk penelitian selanjutnya adlaah mencoba untuk melakukan perbandingan 

menggunakan beberapa algoritma ekspansi fitur dan optimasi lainnya.  
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