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INTISARI

Kesehatan mental adalah bagian penting dalam hidup seseorang yang sering
tidak diperhatikan, dan kasus gangguan mental seperti depresi serta kecemasan
semakin banyak terjadi. Deteksi dini sulit dilakukan karena adanya stigma sosial
dan kurangnya akses ke layanan profesional. Media sosial seperti Twitter/X
menjadi tempat bagi orang-orang untuk menyampaikan perasaan dan pengalaman
psikologis mereka, sehingga teks dari platform ini bisa digunakan untuk
memprediksi kondisi mental seseorang dengan menggunakan metode Natural
Language Processing (NLP) dan deep learning. Penelitian ini ingin
membandingkan bagaimana sempat jenis arsitektur LSTM bekerja, yaitu LSTM
biasa, LSTM berarah dua arah (BiLSTM), LSTM yang menggunakan mekanisme
perhatian (LSTM+Attention), dan LSTM yang menggunakan multi-head attention
(LSTM+MultiHead), dalam memprediksi kondisi mental pengguna dari data teks.
Dataset yang digunakan adalah Mental Health Corpus, yang terdiri dari 27.977
sampel teks dan memiliki dua kategori label, yaitu normal dan indikasi gangguan
mental. Model dilatih menggunakan embedding yang sudah dilatih sebelumnya
yaitu Dolma 300D, dan penilaian dilakukan dengan mengukur beberapa metrik
seperti akusasi, presisi, recall, skor F1, serta AUC-ROC. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model BiLSTM memiliki konjerja terbaik dengan akurasi
mencapai 92,98%, presisi 91,30%, recall 94,83%, Fl-score 93,04%, serta AUC-
ROC 98,15%. Model berikutnya adalah LSTM+Attention dengan akurasi dengan
akurasi 91,83% dan F1-score 91,99%, kemudian LSTM dengan akurasi 92,07% dan
Fl-score 92,24%, serta LSTM+MultiHead dengan akurasi 91,10% dan F1-score
91,27%. Penelitian ini membantu memilih arsitektur yang sesuai untuk system
deteksi dini Kesehatan mental yang menggunakan teks, serta memberikan
pemahaman tentang bagaimana efektivitas dari mekanisme bidireksional dan

perhatian.

Kata Kunci: Prediksi Kesehatan Mental, LSTM, BiLSTM, Attention, Multi-Head
Attention, Klasifikasi Teks, Media Sosial.
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ABSTRACT

Mental health is an important part of a person's life that is often overlooked,
and cases of mental disorders such as depression and anxiety are increasingly
common. Early detection is difficult due to social stigma and lack of access to
professional services. Social media such as Twitter/X has become a place for people
to share their feelings and psychological experiences, so text from these platforms
can be used to predict a person's mental state using Natural Language Processing
(NLP) and deep learning methods. This study aims to compare how several types
of LSTM architectures work, namely regular LSTM, bidirectional LSTM
(BILSTM), LSTM using attention mechanisms (LSTM+Attention), and LSTM
using multi-head attention (LSTM+MultiHead), in predicting a user's mental state
from text data. The dataset used is the Mental Health Corpus, which consists of
27,977 text samples and has two label categories: normal and indicative of mental
disorders. The model was trained using a pre-trained embedding, namely Dolma
300D, and assessment was carried out by measuring several metrics such as
accuracy, precision, recall, F1 score, and AUC-ROC. The results showed that the
BiLSTM model performed best, achieving 92.98% accuracy, 91.30% precision,
94.83% recall, 93.04% F1-score, and 98.15% AUC-ROC. The next best model was
LSTM+Attention, with 91.83% accuracy and 91.99% F1-score, followed by LSTM
with 92.07% accuracy and 92.24% F1-score, and LSTM+MultiHead with 91.10%
accuracy and 91.27% Fl-score. This research helps select an appropriate
architecture for a text-based mental health early detection system and provides

insight into the effectiveness of bidirectional and attention mechanisms.

Keywords: Mental Health Prediction, LSTM, BiLSTM, Attention, Multi-Head

Attention, Text Classification, Social Media
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