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ABSTRAK

KLASIFIKASI PESAN BENCANA ALAM DARI SOSIAL MEDIA
DENGAN ALGORITMA CNN-LSTM (Oleh : Muhammad Hamdani;
Pembimbing: Mohammad Reza Faisal, S.T., M.T., Ph.D dan Rudy Herteno, S.Kom,
M.Kom.; 2025; 95 halaman)

Informasi bencana alam yang cepat dan akurat sangat penting untuk
mendukung proses penanganan darurat dan penyebaran informasi kepada
masyarakat. Media sosial seperti Twitter menjadi sumber informasi potensial
karena kecepatan dan keterbukaannya dalam menyampaikan kejadian secara
langsung dari masyarakat. Salah satu tantangan utama dalam pemanfaatannya
adalah klasifikasi jenis informasi berdasarkan sumber, khususnya untuk
membedakan pesan dari saksi mata, non-saksi mata, dan tidak diketahui pada data
Twitter terkait tiga jenis bencana alam: banjir, gempa bumi, dan kebakaran hutan.
Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi menggunakan dua teknik word
embedding, yaitu Word2Vec dan FastText, yang dikombinasikan dengan arsitektur
deep learning CNN - LSTM dalam konfigurasi single-layer dan multi-layer. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model dengan embedding FastText dan arsitektur
multi-layer memberikan performa terbaik dalam mengidentifikasi pesan dari saksi
mata, khususnya pada data gempa dan kebakaran hutan, dengan sensitivitas
mencapai 79,50% dan spesifisitas 87,50% pada kelas eyewitness. Sebaliknya,
model Word2Vec single-layer menunjukkan performa yang lebih rendah, misalnya
pada data banjir dengan spesifisitas hanya 72,50% dan sensitivitas 88,00%, serta
pada gempa dengan sensitivitas 82,50% dan spesifisitas 82,25%. Temuan ini
menunjukkan bahwa pemilihan embedding dan arsitektur model berpengaruh
signifikan terhadap kemampuan klasifikasi, di mana kombinasi FastText dengan
arsitektur multi-layer unggul dalam menjaga keseimbangan sensitivitas dan
spesifisitas pada pesan dari saksi mata.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF NATURAL DISASTER MESSAGES FROM
SOCIAL MEDIA USING CNN-LSTM ALGORITHM (By : Muhammad
Hamdani; Supervisor: Mohammad Reza Faisal, S.T., M.T., Ph.D and Rudy
Herteno, S.Kom, M.Kom.; 2025; 95 pages)

Rapid and accurate disaster information is crucial to support emergency
response efforts and the dissemination of information to the public. Social media
platforms such as Twitter have become a potential source of real-time information
due to their speed and openness in conveying events directly from the public. One
of the main challenges in utilizing this data is classifying the type of information
based on its source, particularly in distinguishing messages from eyewitnesses, non-
eyewitnesses, and unknown sources in Twitter data related to three types of natural
disasters: floods, earthquakes, and wildfires. This study develops a classification
model using two word embedding techniques, namely Word2Vec and FastText,
combined with a CNN - LSTM deep learning architecture in both single-layer and
multi-layer configurations. The evaluation results indicate that models utilizing
FastText embeddings and a multi-layer architecture achieve the best performance
in identifying eyewitness messages, particularly for earthquake and wildfire data,
with sensitivity reaching 79.50% and specificity at 87.50% for the eyewitness class.
In contrast, the Word2Vec single-layer model shows lower performance, for
instance, in flood data with specificity of only 72.50% and sensitivity of 88.00%,
and in earthquake data with sensitivity of 82.50% and specificity of 82.25%. These
findings demonstrate that the choice of embedding and model architecture
significantly affects classification performance, with the combination of FastText
and a multi-layer architecture outperforming in maintaining a balance between
sensitivity and specificity in classifying eyewitness messages.
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