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ABSTRAK

MUH. RIZAL AMAL. PENGGUNAAN WORD EMBEDDING

GLOVE DALAM PENGEMBANGAN MODEL CNN STUDY

KASUS ANALISIS SENTIMEN TEMPAT WISATA MAKASSAR

(dibimbing oleh Fachrim Irhamna Rahman S.Kom., M.T dan ibu Titin

Wahyuni, S.Pd., M.T)

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh penggunaan Word

Embedding GloVe pada model Convolutional Neural Network (CNN) dalam

analisis sentimen ulasan tempat wisata di Makassar. Data yang digunakan dalam

penelitian ini sebanyak 4500 ulasan yang dikumpulkan dari Google Maps. Model

CNN yang menggunakan GloVe sebagai teknik word embedding dibandingkan

dengan model CNN yang tidak menggunakan word embedding untuk melihat

peningkatan akurasi yang dihasilkan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model

CNN dengan GloVe berhasil mencapai akurasi tertinggi sebesar 79%, sedangkan

model CNN tanpa GloVe hanya mencapai akurasi 76%. Temuan ini menunjukkan

bahwa penggunaan GloVe secara signifikan meningkatkan performa model CNN

dalam klasifikasi sentimen teks, terutama dalam konteks analisis

ulasan tempat wisata.

Kata Kunci: Word Embedding, GloVe, Convolutional Neural Network (CNN),

Analisis Sentimen, Ulasan Tempat Wisata, Makassar, Klasifikasi Teks,

Akurasi Model.



iii

ABSTRACT

MUH. RIZAL AMAL. THE USE OF WORD EMBEDDING GLOVE
IN THE DEVELOPMENT OF A CNN MODEL: A CASE STUDY OF
SENTIMENT ANALYSIS ON TOURIST SPOTS IN
MAKASSAR (Supervised by Fachrim Irhamna Rahman, S.Kom., M.T
and Titin Wahyuni, S.Pd., M.T)

This study aims to evaluate the impact of using the GloVe Word
Embedding on a Convolutional Neural Network (CNN) model for
sentiment analysis of reviews on tourist spots in Makassar. The data
used in this study consists of 4,500 reviews collected from Google Maps.
The CNN model using GloVe as a word embedding technique is
compared to a CNN model without word embedding to observe the
resulting accuracy improvement. The results show that the CNN model
with GloVe achieved the highest accuracy of 79%, whereas the CNN
model without GloVe only reached an accuracy of 76%. These findings
indicate that the use of GloVe significantly improves the performance
of the CNN model in text sentiment classification, particularly in the
context of analyzing reviews of tourist spots.

Keywords: Word Embedding, GloVe, Convolutional Neural Network
(CNN), Sentiment Analysis, Tourist Spot Reviews, Makassar, Text
Classification, Model Accuracy.
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DAFTAR ISTILAH

CNN CNN adalah singkatan dari Convolutional Neural Network. CNN

adalah jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang banyak digunakan

dalam pengenalan gambar dan pengolahan data berbasis grid.

Word embedding Teknik dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) yang mengubah kata- kata

menjadi representasi vektor numerik. Tujuan utamanya adalah untuk

menangkap makna semantik dari kata-kata dan hubungan antar kata

dalam bentuk vektor yang dapat diproses oleh model pembelajaran

mesin.

Layer Dalam konteks jaringan saraf tiruan, layer atau lapisan adalah

komponen fundamental yang terdiri dari sejumlah neuron (juga disebut

unit atau node) yang melakukan operasi pada data masukan dan

meneruskannya ke lapisan berikutnya. Jaringan saraf tiruan biasanya

terdiri dari beberapa jenis lapisan yang bekerja bersama untuk

memproses data dan melakukan tugas tertentu, seperti klasifikasi atau

prediksi.

Fitur visual Fitur visual merujuk pada karakteristik atau atribut yang dapat

diekstraksi dari gambar atau video dan digunakan untuk mengenali,

mengklasifikasi, atau menganalisis konten visual tersebut. Dalam

konteks pengolahan citra dan visi komputer, fitur visual sangat penting

karena mereka memberikan representasi yang lebih terstruktur dan

bermakna dari data mentah (piksel).

Softmax Softmax adalah fungsi aktivasi yang digunakan dalam jaringan saraf

tiruan, terutama dalam konteks klasifikasi multi-kelas. Fungsi ini

mengubah keluaran jaringan menjadi distribusi probabilitas, di mana

setiap kelas mendapatkan nilai probabilitas antara 0 dan 1, dan jumlah

dari semua probabilitas kelas adalah 1.

Epoch Epoch dalam konteks pembelajaran mesin, khususnya dalam pelatihan

jaringan saraf tiruan, mengacu pada satu siklus penuh melalui seluruh

dataset pelatihan.

Phyton Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang dikembangkan

oleh Guido van Rossum dan pertama kali dirilis pada tahun 1991.

Python dikenal karena sintaksnya yang sederhana, kemudahan
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penggunaan, dan fleksibilitasnya.

ReLU singkatan dari Rectified Linear Unit, adalah fungsi aktivasi yang sangat

populer digunakan dalam jaringan saraf tiruan, terutama dalam

Convolutional Neural Networks (CNNs) dan Deep Learning. Fungsi ini

membantu memperkenalkan non-linearitas dalam model sambil

menjaga efisiensi komputasi.

Flowchart Representasi grafis dari langkah-langkah atau proses dalam bentuk

simbol dan panah yang menunjukkan urutan dan hubungan antar

langkah. Flowchart sering digunakan untuk memvisualisasikan alur

kerja, algoritma, atau proses dalam berbagai konteks, termasuk

pengembangan perangkat lunak, manajemen proyek, dan perencanaan

bisnis.

GPU GPU atau Graphics Processing Unit adalah jenis prosesor khusus yang

dirancang untuk mempercepat pemrosesan grafik dan visual pada

komputer. GPU awalnya dikembangkan untuk menangani tugas-tugas

terkait grafis, seperti rendering gambar dan video, tetapi sekarang juga

digunakan dalam berbagai aplikasi komputasi non-grafis karena

kemampuannya untuk melakukan banyak operasi secara paralel.

Tensorflow sebuah framework open-source untuk komputasi numerik dan

pembelajaran mesin yang dikembangkan oleh Google. TensorFlow

memungkinkan pengguna untuk membangun dan melatih model

pembelajaran mesin (machine learning) dan jaringan saraf tiruan

(neural networks) dengan efisien.

Polaritas teks Polaritas teks mengacu pada penilaian atau klasifikasi sentimen dari

sebuah teks berdasarkan aspek positif, negatif, atau netral. Ini

merupakan bagian dari analisis sentimen, yang bertujuan untuk

menentukan bagaimana perasaan atau sikap pengarang terhadap topik

tertentu.

ANN Artificial Neural Network adalah model pembelajaran mesin yang

terinspirasi oleh struktur dan fungsi otak manusia. ANN terdiri dari

node atau neuron yang diatur dalam lapisan-lapisan dan digunakan

untuk mengenali pola, melakukan klasifikasi, dan memprediksi output

berdasarkan input yang diberikan.

Jejaring sosial Platform atau aplikasi yang memungkinkan individu untuk berinteraksi,
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berbagi informasi, dan membangun hubungan sosial secara online.

Jejaring sosial mencakup berbagai jenis layanan dan aplikasi yang

memfasilitasi komunikasi dan koneksi antara pengguna di seluruh

dunia.

Dord2vec adalah ekstensi dari Word2Vec yang dirancang untuk menghasilkan

representasi vektor tidak hanya untuk kata-kata, tetapi juga untuk

dokumen atau kalimat lengkap. Ini memungkinkan pemodelan makna

dan konteks yang lebih luas dalam teks, dan dapat digunakan untuk

berbagai tugas pemrosesan bahasa alami (NLP) seperti klasifikasi

dokumen, pencarian informasi, dan analisis sentimen.

Pooling Teknik dalam jaringan saraf tiruan (neural networks), khususnya dalam

Convolutional Neural Networks (CNNs), yang digunakan untuk

mengurangi dimensi data dan meminimalkan kompleksitas komputasi

sambil mempertahankan informasi penting dari data. Pooling biasanya

diterapkan setelah lapisan konvolusi untuk mengurangi ukuran fitur dan

meningkatkan efisiensi serta kinerja model.
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A. Latar Belakang

BAB I

PENDAHULUAN

Menurut sebuah jurnal, istilah "analisis sentimen" pertama kali

diperkenalkan pada tahun 2003. Ini adalah sebuah bidang penelitian dalam

penambangan teks yang bekerja sama dengan Pemrosesan Bahasa Alami

(NLP). Tujuan utama dari bidang ini Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi

pola dan menganalisis informasi berupa opini dari teks. Seiring dengan

bertambahnya interaksi di media sosial, meningkatnya penggunaan forum dan

blog, serta banyaknya komentar dan ulasan di berbagai situs e-commerce,

analisis sentimen menjadi topik yang semakin penting.(Jihad et al., 2021)

Sistem analisis sentimen adalah sistem yang digunakan untuk melakukan

analisis otomatis pada ulasan produk online dalam bahasa Indonesia. Tujuan

dari analisis ini adalah untuk memperoleh informasi sentimen yang terkandung

dalam ulasan tersebut. Data-data ini kemudian diklasifikasikan menggunakan

metode Naive Bayes. Mengingat jumlah ulasan dan opini yang sangat banyak,

membaca semua secara manual akan menjadi tugas yang sulit dan memakan

waktu. Oleh karena itu, sistem ini dirancang untuk secara otomatis

mengelompokkan opini dan ulasan yang ada sesuai dengan kelasnya.(Wahyu

Sejati et al., 2023). Tujuan dari analisis sentimen adalah untuk memperoleh

informasi berharga dari data yang tidak terstruktur. Dengan demikian,

penelitian ini diharapkan mampu mengidentifikasi sentimen terhadap objek

wisata di Makassar.

Word embedding merupakan Teknik pembelajaran mesin ini memetakan

kata-kata ke dalam vektor di ruang berdimensi rendah. Umumnya, teknik ini

menggunakan model jaringan saraf tiruan (JST). Salah satu metode yang

termasuk dalam teknik word embedding yang populer adalah GloVe (Global

Vectors for Word Representation). Diperkenalkan oleh peneliti Jeffrey

Pennington, Richard Socher, dan Christopher D. Manning dari Stanford

University pada tahun 2014, GloVe bertujuan untuk memodelkan statistik

distribusi kata dalam teks secara global untuk menghasilkan representasi vektor

kata. Proses embedding kata menggunakan GloVe dimulai dengan menghitung
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matriks ko-occurence kata dari korpus teks. Setelah itu, konstruksi rasio
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probabilitas kata-kata berdasarkan matriks tersebut dilakukan. Dengan

menggunakan fungsi objektif yang dirancang khusus, GloVe mengoptimalkan

representasi vektor kata dengan meminimalkan perbedaan antara perkalian titik

vektor dan logaritma dari rasio probabilitas kata-kata, serta mempertimbangkan

bobot frekuensi kemunculan kata dalam korpus.

Metode convolutional Neural Network (CNN) sangat populer dalam deep

learning karena kemampuannya untuk mengekstraksi fitur dari gambar input

dan mengubah dimensi gambar menjadi lebih kecil tanpa mengubah

karakteristik dasarnya (Omori & Shima, 2020). Convolutional Neural Network

(CNN) Neuron-neuron ini dilengkapi dengan bobot dan bias. Setiap neuron

menerima input yang diproses melalui perkalian titik pada masing-masing

neuron tersebut. (Azmi et al., 2023)

Deep Learning (DL) atau Pembelajaran Mendalam merupakan bagian dari

Machine Learning yang berfokus pada pemodelan abstraksi data tingkat tinggi.

Algoritma ini bekerja dengan menggunakan serangkaian fungsi transformasi

non-linear yang disusun dalam lapisan-lapisan yang mendalam. DL sangat

efektif diterapkan pada pembelajaran terawasi (supervised learning),

pembelajaran tak terawasi (unsupervised learning), pembelajaran semi-

terawasi (semi-supervised learning), serta reinforcement learning dalam

berbagai bidang seperti pengenalan gambar, suara, klasifikasi teks, dan lainnya.

(Cholissodin & Soebroto, 2021)

Sebelumnya, banyak peneliti telah melakukan analisis sentimen berbasis

aspek menggunakan Deep Learning, Namun, fokus pada objek wisata di

Makassar dan Gowa masih belum banyak dilakukan. Berbagai metode tersedia

untuk menganalisis sentimen suatu topik, dan penelitian ini memilih deep

learning sebagai metode yang akan digunakan (Naquitasia, 2022).

Dalam penelitian ini, akan diterapkan metode Convolutional Neural

Network (CNN) dengan model GloVe untuk menganalisis sentimen. Tujuan

penelitian ini adalah untuk mengukur tingkat ketepatan dalam evaluasi teks

terkait objek tempat wisata yang ada di Makassar.
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B. Rumusan Masalah

1. Bagaimana pengaruh penerapan Word Embedding terhadap tingkat akurasi

model Convolutional Neural Network (CNN) dalam analisis sentimen

mengenai tempat wisata di Makassar.

2. seberapa efektif model CNN yang menggunakan GloVe dalam

mengklasifikasikan sentimen ulasan tentang objek wisata di Makassar.

C. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disampaikan, penelitian ini

bertujuan untuk mengevaluasi bagaimana penerapan word embedding

mempengaruhi akurasi model Convolutional Neural Network (CNN) dalam

menganalisis sentimen terkait tempat wisata di Makassar. Evaluasi dilakukan

dengan membandingkan performa model CNN yang memanfaatkan word

embedding dengan model yang tidak menggunakannya.

D. Manfaat Penelitian

Diharapkan Penelitian ini mampu memberikan kontribusi yang signifikan

baik dalam aspek teori begitupun dengan praktik:

1. Dalam Aspek Teori:

a. Untuk kemajuan dalam bidang ilmu pengetahuan, khususnya di bidang

teknik informatika.

b. Menambah pemahaman yang lebih mendalam mengenai penerapan word

embedding, terutama Glove, dalam upaya evaluasi sentimen.

2. Dalam Aspek Praktik:

a. Bagi Peneliti:

1). Memperoleh pengalaman langsung dalam penerapan teknik word

embedding Glove serta pengembangan model Convolutional Neural

Network (CNN) untuk analisis sentimen.

2) Menjadi bagian dari portofolio yang bermanfaat bagi peneliti di masa

mendatang..

b. Bagi Universitas:

1) Menjadi referensi untuk penelitian di masa mendatang.

2) Sebagai referensi untuk penilaian bagi universitas dalam

pengembangan ilmu, khususnya terkait model Glove dan metode CNN

dalam analisis sentimen teks.
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E. Ruang Lingkup Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan, terdapat beberapa

batasan dalam penelitian ini, yakni sebagai berikut:

1. Penelitian ini hanya mencakup sebagaian tempat wisata yang ada di

Makassar dan Gowa. Oleh karena itu, hasilnya mungkin tidak sepenuhnya

relevan untuk tempat wisata lainnya, kecuali untuk Wisata Kebun Gowa,

Pantai Bosowa, Akkarena, Tanjung Bayang, dan Bugis Waterpark.

2. Penelitian ini hanya memanfaatkan model Glove dan tidak mencakup

model lain yang ada seperti Word2vec dan FastText.

3. Penelitian ini hanya pada penggunaan metode CNN dan tidak

mempertimbangkan metode analisis sentimen lain yang ada seperti

Word2vec dan FastText .

F. Sistematika Penulisan

Secara umum, laporan tugas akhir ini terdiri dari beberapa bab yang tersusun

sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini sendiri membahas latar belakang masalah, rumusan masalah,

batasan masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika penulisan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menguraikan teori-teori yang mendasari pelaksanaan penulisan Skripsi

BAB III METODE PENELITIAN

Menjelaskan metode penelitian dan alat-alat yang digunakan dalam

pengembangan sistem.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHSAN

Bab ini menyajikan hasil desain sistem serta pembahasan terkait desain

tersebut.

BAB V PENUTUP

Bab terakhir ini akan menyimpulkan seluruh uraian dari bab-bab

sebelumnya dan memberikan saran-saran berdasarkan hasil yang diperoleh,

dengan harapan dapat mendukung pengembangan lebih lanjut.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori

1. Ananlisis Sentimen

Sentimen bisa diartikan sebagai pandangan atau pendapat yang didasari

oleh emosi yang kuat terhadapa sesusatu. Biasanya, sentimen muncul dalam

pernyataan dan kalimat yang mengungkapkan pendapat. Sentimen juga

penting untuk memahami perasaan seseorang mengenai topik atau objek

tertentu.

Analisis sentimen ialah metode yang digunakan mengenali dan

mengelompokkan polaritas teks dalam suatu dokumen atau kalimat. Dengan

analisis ini, kita dapat menentukan apakah sentimen tersebut bersifat positif,

negatif, atau netral (Adityarini et al., 2021).

2. Obyek wisata

Objek wisata sendiri merujuk pada segala hal yang terdapat di suatu

destinasi wisata yang menarik minat pengunjung untuk datang. Objek wisata

ini bisa berupa keindahan alam seperti gunung, danau, sungai, pantai, atau

laut, serta bangunan bersejarah seperti museum, benteng, situs sejarah, dan

sebagainya. (Ningsih et al., 2019)

3. Word Embedding

Word embedding adalah teknik yang menghasilkan representasi kata

dalam bentuk distribusi kontinu dalam ruang berdimensi rendah melalui

proses pembelajaran. Biasanya, ini melibatkan penggunaan jaringan saraf

tiruan (JST) digunakan sebagai model pembelajaran untuk menciptakan

word embedding. Keunggulan word embedding terletak pada

kemampuannya untuk dihasilkan tanpa memerlukan anotasi khusus,

sehingga dapat langsung diekstraksi dari korpus teks yang belum dianotasi.
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(Nurdin et al., 2020)

Word embedding dapat dibangun langsung dari dataset yang dimiliki

atau dengan memanfaatkan pre-trained word embedding yang sudah

tersedia. Pre-trained word embedding ini telah dilatih menggunakan dataset

besar dalam domain permasalahan tertentu, dan dapat digunakan untuk

menyelesaikan permasalahan serupa dalam domain yang sama. Penting

untuk mencocokkan penggunaan word embedding dengan domain kasus

yang dimiliki. Misalnya, permasalahan dalam domain biomedis tidak cocok

menggunakan pre-trained word embedding yang berasal dari korpus berita

atau Wikipedia. (Nurdin et al., 2020)

4. Glove

Global Vectors for Word Representation (GloVe) merupakan sebuah

teknik yang digunakan untuk menghasilkan word embedding. GloVe

bertujuan untuk menangani hubungan kesamaan atau analogi kata (semantik

kata) serta pengenalan entitas kata. Metode ini menggunakan unsupervised

learning, di mana representasi kata diperoleh dari analisis statistik frekuensi

kemunculan kata dalam korpus teks tertentu.

Dalam GloVe, proses pembelajaran tidak memerlukan label atau anotasi

khusus; sebaliknya, GloVe memeriksa hubungan antar kata dengan

menghitung seberapa sering kata-kata muncul bersama dalam korpus

tersebut. Dengan memperhitungkan rasio peluang kejadian kata-kata ini,

GloVe mampu mengkodekan berbagai bentuk makna kata dan meningkatkan

kinerja dalam menyelesaikan masalah analogi kata..(PRADANA, 2023)

Pada prinsipnya, Global Vectors for Word Representation (GloVe)

memperoleh hubungan semantik antar kata berdasarkan matriks kemunculan

bersama (co-occurrence matrix). Misalkan kita memiliki.(PRADANA,

2023)
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5. Deep Learning

Deep Learning adalah cabang dari machine learning yang

memungkinkan model belajar secara mandiri melalui jaringan saraf.

Dirancang untuk menganalisis data secara terus-menerus, deep learning

meniru cara otak manusia membuat keputusan. Dengan menggunakan

algoritma jaringan saraf tiruan (ANN) yang terinspirasi dari jaringan

biologis otak, kemampuan deep learning dapat ditingkatkan (Peryanto et al.,

2020).

Deep Learning (DL) adalah sebuah teknik yang berbasis pada jaringan

saraf tiruan dan telah menjadi metode yang sangat populer dalam penerapan

Machine Learning (ML) dalam beberapa tahun terakhir. Artikel-artikel

menyatakan DL tidak hanya terbatas pada satu bidang tertentu, tetapi juga

diakui sebagai metode pembelajaran yang luas dan mampu menyelesaikan

berbagai masalah di berbagai domain. (Muhammad Haris Diponegoro et al.,

2021).

6. Convolutional Neural Network

CNN pertama kali dikembangkan oleh Kuniko Fukushima, seorang

peneliti di NHK Broadcasting Science Research Laboratories di Kinuta,

Setagaya, Tokyo, Jepang, dengan nama awal NeoCognitron. Konsep CNN

kemudian diperluas oleh Yann LeCun, peneliti di AT&T Bell Laboratories

di Holmdel, New Jersey, Amerika Serikat, yang memperkenalkan model

CNN yang dikenal sebagai LeNet untuk pengenalan angka dan tulisan

tangan. Pada tahun 2012, Alex Krizhevsky menerapkan model CNN-nya dan

memenangkan kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge 2012 dengan model yang disebut AlexNet. (Tilasefana & Putra,

2023)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan

yang banyak digunakan dalam tugas-tugas visi komputer. CNN umumnya

terdiri dari tiga jenis lapisan: convolution, pooling, dan lapisan sepenuhnya

terhubung. Lapisan convolution dan pooling bertugas untuk mengekstrak

fitur dari data, sementara lapisan sepenuhnya terhubung menggabungkan
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fitur-fitur yang telah diekstraksi untuk menghasilkan hasil akhir, seperti

klasifikasi. (Hidayatullah & Nayoan, 2019)

Gambar 1. Arsitektur CNN

7. Supervised Learning

supervised learning adalah salah satu bagian utama dalam machine

learning di mana model atau fungsi dikembangkan menggunakan data

pelatihan yang telah dilabeli. Data ini mencakup pasangan input dan output

yang sudah ditentukan, di mana setiap input memiliki output yang sesuai

ditentukan sebelumnya (label). Biasanya, algoritma yang digunakan adalah

algoritma klasifikasi, terutama metode klasifikasi biner, yang bertujuan

untuk menciptakan model yang dapat mengkategorikan data ke dalam dua

kelas yang berbeda (Kristiawan & Widjaja, 2021).

Dalam algoritma supervised learning, sistem menerima data pelatihan

yang mencakup informasi tentang input dan output yang diinginkan. Dengan

memproses data ini, sistem belajar untuk mengidentifikasi pola-pola yang

ada. Pola-pola tersebut kemudian digunakan untuk menganalisis dan

membuat prediksi tentang data baru atau data serupa di masa depan (R.H.

Zer et al., 2022).

8. Tensorflow

Ialah sebuah pustaka perangkat lunak yang dikembangkan oleh Tim

Google Brain dari Google Research, dirancang khusus untuk pembelajaran

mesin dan penelitian jaringan saraf. TensorFlow menggabungkan aljabar

komputasi dengan teknik optimasi kompilasi untuk mempermudah
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perhitungan berbagai ekspresi matematika. Beberapa fitur utamanya

meliputi:

1. Kemampuan untuk mendefinisikan, mengoptimalkan, dan menghitung

ekspresi matematika yang melibatkan array multidimensi (tensor).

2. Dukungan untuk pemrograman jaringan saraf mendalam dan teknik

pembelajaran mesin.

3. Penggunaan GPU (Graphics Processing Unit) secara efisien, termasuk

manajemen dan optimalisasi memori otomatis untuk data. TensorFlow

memungkinkan penulisan kode yang dapat dijalankan di CPU atau GPU

dan secara otomatis menentukan bagian-bagian yang perlu dipindahkan

ke GPU.

4. Skalabilitas komputasi yang tinggi untuk mengelola kumpulan data

besar secara keseluruhan.

9. Flowchart

Flowchart menggambarkan lodic flow sebuah masalah melalui simbol-

simbol khusus dalam bentuk visual, sementara pseudocode menggunakan

bahasa tulisan. Meskipun keduanya menyajikan informasi dengan cara yang

berbeda, tujuan utamanya adalah untuk Flowchart menjelaskan langkah-

langkah logika atau masalah dengan cara yang memudahkan proses

pembuatan program. Flowchart dapat dipahami sebagai serangkaian langkah

untuk menyelesaikan masalah yang digambarkan dengan menggunakan

simbol-simbol tertentu. Dan Diagram ini memperlihatkan alur logika dalam

program secara visual. (Khesya, 2021)

10. Scikit - Learn

Scikit-learn adalah pustaka Python yang menyediakan berbagai

algoritma pembelajaran mesin untuk masalah yang diawasi dan tidak

diawasi pada skala menengah. Modul ini sangat efektif untuk data mining

dan analisis data (Silitonga, 2019). Sebagai pustaka open source, Scikit-

learn dianggap sebagai standar utama untuk Machine Learning (ML) dalam
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ekosistem Python. Pustaka ini mencakup berbagai metode data mining,

termasuk klasifikasi, regresi, dan clustering. (Manalu & Gunadi, 2022).

Selain itu, scikit-learn menyediakan berbagai metrik evaluasi dan teknik

validasi silang untuk mengukur kinerja model secara akurat, membantu

mencegah overfitting dan memastikan bahwa model yang dihasilkan dapat

diandalkan.

B. Penelitian Terkait

1. Nur’aini, Arfian Yogi Ferianto, Dhani Ariatmanto, Mardhiya Hayaty

,Norhikmah (2022)

Dalam penelitian berjudul “Perbandingan Metode Word Embedding

Untuk Analisis Sentimen Pada Data Ulasan Marketplace,” ditemukan

bahwa akurasi metode Glove lebih unggul dibandingkan dengan Word2Vec

saat diterapkan pada klasifikasi LSTM. Kedua metode tersebut

menggunakan parameter dan dataset yang identik, dengan vocabulary

berjumlah 18.004 kata. Glove menghasilkan akurasi sebesar 86%,

sementara Word2Vec mencatat akurasi 83%. Meskipun demikian, kecepatan

epoch pada Word2Vec lebih tinggi dibandingkan dengan Glove. Oleh karena

itu, meskipun model klasifikasi yang digunakan sama, yaitu LSTM pre-

trained single layer, performa Glove terbukti lebih baik daripada Word2Vec.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar eksplorasi dilakukan dengan

menggunakan klasifikasi LSTM multi layer, mengingat penelitian ini hanya

menerapkan LSTM single layer.

2. Ibnu Rasyid Wijayanto, Imam Cholissodin, Yuita Arum Sari (2021)

Penelitian yang berujudul ” Pengaruh Metode Word Embedding dalam

Vector Space Model pada Pemerolehan Informasi Materi IPA Siswa SMP”

ini menyimpulkan bahwa nilai evaluasi yang diperoleh dari penggunaan

metode model ruang vektor tanpa word embedding untuk pengambilan

informasi materi IPA tingkat SMP mencakup rata-rata precision sebesar

39,5%, recall 86,28%, f-measure 53,75%, dan akurasi 93,06%. Sementara

itu, penggunaan metode model ruang vektor dengan word embedding

menghasilkan nilai evaluasi dengan rata-rata precision sebesar 38%, recall
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88,8%, f-measure 52,82%, dan akurasi 92,86%. Berdasarkan perbandingan

hasil pengujian pada Grafik 6.3, penggunaan word embedding pada metode

model ruang vektor menunjukkan bahwa lebih banyak dokumen dapat

diambil, yang meningkatkan cakupan dokumen. Namun, penambahan word

embedding ini juga dapat menurunkan tingkat relevansi, karena ada

kemungkinan sistem mengambil dokumen yang seharusnya tidak sesuai dan

tidak diinginkan oleh pengguna.

3. Dwi Ari Suryaningrum (2020)

Penelitian yang berjudul “PEMBOBOTAN TERM EKSPANSI

QUERY BERBASIS WORD EMBEDDINGS DAN INVERSE BOOK

FREQUENCY UNTUK PENCARIAN DOKUMEN” ini memperkenalkan

sebuah metode baru untuk Pembobotan term pada hasil ekspansi query

melibatkan pertimbangan korelasi term terhadap query dan frekuensi term.

Metode ini memanfaatkan word embeddings dan Inverse Book Frequency

(IBF) dalam proses pencarian dokumen. Sistem yang dikembangkan dapat

melakukan preprocessing dokumen, menghitung bobot TF-IDF-IBF,

memilih term dari hasil ekspansi query menggunakan word embeddings dan

IBF, serta menghitung bobot term dari hasil ekspansi query dengan metode

tersebut. Selanjutnya, sistem mengukur kemiripan antara dokumen dan

query untuk menemukan dokumen yang paling relevan.

4. Made Dwi Dharma Sreya, Erwin Budi Setiawan (2020)

Dalam penelitian yang berjudul “Penggunaan Metode GloVe untuk

Ekspansi Fitur pada Analisis Sentimen Twitter dengan Naïve Bayes dan

Support Vector Machine “ ini, analisis sentimen dilakukan dengan

memanfaatkan eknik ekspansi fitur menggunakan metode GloVe pada

model Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes (NB).

Implementasi GloVe menghasilkan tiga korpus yang digunakan untuk

ekspansi fitur: korpus tweet, korpus Indonews, dan korpus gabungan dari

keduanya. Penggunaan korpus-korpus ini meningkatkan akurasi model

SVM dan NB dibandingkan dengan model baseline. Peningkatan performa

tertinggi diperoleh dengan korpus gabungan Indonews+Tweet, yang

menghasilkan akurasi 83,23% untuk SVM dan 77,86% untuk NB,
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meningkat sebesar 48,9% dan 43,8% dari akurasi awal.

5. Ahmad Ilham, Naufal Azmi Verdikha, Asslia Johar Latipah (2019)

Berdasarkan analisis pada penelitian yang berjudul “Klasifikasi Ujaran

Kebencian di Twitter Menggunakan Fitur Ekstraksi Glove dengan Support

Vector Machine (SVM)”, mendapat kesimpulan yang memperlihatkan

bahwa kernel RBF dengan parameter C = 10 memberikan nilai rata-rata F1

Score tertinggi sebesar 0,680, sementara kernel sigmoid dengan parameter

C = 10 mencatatkan nilai rata-rata F1 Score terendah sebesar 0,451. Hal ini

menandakan bahwa model klasifikasi dengan kernel RBF dan parameter C

= 10 memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan parameter lainnya.

Namun, hasil ini mungkin juga dipengaruhi oleh jumlah data pelatihan yang

digunakan, mengingat GloVe bergantung pada matriks statistik dari co-

occurrence. Oleh karena itu, metode ekstraksi fitur GloVe lebih efektif

ketika digunakan dengan data pelatihan dalam jumlah besar.
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C. Kerangka Berpikir

Gambar 2. Kerangka Pikir



15

BAB III

METODE PENELITIAN
A. Tempat dan Waktu Penelitian

1. Lokasi Penelitian

Penelitian ini akan dilaksanakan secara daring dengan cara

mengumpulkan data dari berbagai ulasan wisata yang ada di Google Maps.

2. Waktu Penelitian

Dimulai pada Juli 2024 dan akan terus berlanjut sampai seluruh proses

pengumpulan data selesai.

B. Alat dan Bahan

1. Kebutuhan Hardware

a. Laptop Acer nitro 5

2. Kebutuhan Software

a. Google Colab

b. Python

c. Excel

d. Scikit-learn dan TensorFlow

C. Perancangan Sistem

Perancangan sistem adalah elemen penting dalam pengembangan sebuah

Sistem ini menjelaskan proses pengembangan mulai dari perencanaan hingga

pembuatan fungsi-fungsi yang diperlukan untuk operasionalnya. Tujuan utama

dari perancangan sistem ialah memastikan bahwa sistem yang dikembangkan

dapat menghasilkan hasil sesusai yang diharapkan.
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Gambar 3. Perancangan Sistem

Gambar di atas, dipaparkan bahwa tujuan penelitian ini adalah untuk

mengevaluasi bagaimana penggunaan GloVe dapat meningkatkan proses kinerja

model CNN dalam menganalisis sentimen ulasan tempat wisata di Makassar.

Ruang lingkup penelitian ini terbatas pada ulasan tempat wisata yang terdapat di

web Google Maps itu sendiri. Proses dimulai dengan pengumpulan data ulasan

melalui teknik web scraping dari Google Maps, dilanjutkan dengan pra-

pemrosesan data yang mencakup pembersihan, tokenisasi, dan normalisasi teks.

Setelah data siap, model GloVe dilatih dengan korpus ulasan untuk menghasilkan

representasi vektor kata. Vektor-vektor ini kemudian digunakan sebagai input

dalam model CNN yang dikembangkan. Implementasi model dilakukan dengan

menggunakan framework seperti TensorFlow, yang mengintegrasikan vektor

GloVe sebagai input ke dalam model CNN. Data ulasan dibagi menjadi set

pelatihan, validasi, dan pengujian untuk melatih model. Selama pelatihan, model

dievaluasi dengan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Analisis

hasil menunjukkan kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan.

Setelah proses pelatihan dan evaluasi selesai, seluruh rangkaian penelitian

didokumentasikan secara mendetail, dan laporan skripsi disusun dengan

mencakup latar belakang, metodologi, hasil, serta kesimpulan
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Dalam perancangan sistem, diagram sistem yang akan dibuat adalah sebagai

berikut:

Gambar 4. Perancangan Sistem Training

Diagram tersebut, proses dimulai dengan tahap persiapan data, diikuti oleh

klasifikasi dan pemuatan data untuk melatih model. Beberapa lapisan menggunakan

fungsi aktivasi Softmax digunakan untuk menghasilkan probabilitas kelas. Selama

proses pelatihan, akurasi data pelatihan dievaluasi secara berkala; jika akurasi terus

meningkat, langkah berikutnya akan dilanjutkan. Model kemudian dimasukkan ke

dalam sistem untuk pelatihan yang melibatkan iterasi (epoch) guna meningkatkan

kinerja model. Setelah pelatihan selesai, proses pun berakhir.
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Gambar 5. Perancangan Sistem Testing

Sistem yang dikembangkan terdiri dari dua alur utama: satu untuk perancangan

pelatihan sistem dan yang lainnya untuk perancangan pengujian sistem. Pada tahap

perancangan sistem pelatihan, perhatian utama tertuju pada pemantauan urva

akurasi digunakan untuk mengevaluasi kinerja model sepanjang proses pelatihan.

Di sisi lain, perancangan sistem pengujian difokuskan pada fase pengujian, yang

bertujuan untuk menguji efektivitas sistem dalam mengidentifikasi dan menilai

elemen-elemen yang telah ditetapkan.

D. Teknik Pengujian Sistem
Teknik pengujian sistem yang diterapkan melibatkan pembagian data

menjadi dua kategori: data pelatihan dan data pengujian. Tujuan dari langkah ini

adalah agar model yang dikembangkan dapat mempelajari data pelatihan dengan

efektif dan kemudian menerapkan pengetahuan yang diperoleh pada data

pengujian yang belum dikenali sebelumnya. Metode ini memungkinkan evaluasi

yang akurat terhadap kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen

dari ulasan teks tentang tempat wisata di Makassar.
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Tujuan dari teknik ini adalah untuk mengevaluasi keakuratan dan efektivitas

metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam menganalisis sentimen dari

teks terkait dengan tempat wisata di Makassar. Proses pengujian mencakup

pengumpulan data teks mengenai tempat wisata, pelabelan sentimen (positif,

negatif, atau netral), dan penilaian model CNN untuk mengukur sejauh mana

model mampu mengklasifikasikan sentimen dengan tepat.

Pengujian akurasi bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik model dalam

mengklasifikasikan sentimen secara tepat. Akurasi dihitung dengan

membandingkan hasil klasifikasi sentimen model dengan label sentimen

sebenarnya pada data pengujian, menggunakan rumus khusus untuk mengukur

proporsi prediksi yang benar dari total data uji.

Rumus untuk menghitung confusion matrix, termasuk precision, recall, dan

nilai akurasi, dijelaskan sebagai berikut (Dinata et al., 2020):

a. Precision

Mengukur seberapa akurat informasi yang diminta oleh pengguna

dibandingkan dengan jawaban yang diberikan oleh sistem.

TP
Precision = x100 (1)

(TP + FP)

b. Recall

Digunakan untuk menilai sejauh mana sistem berhasil menemukan

kembali informasi, pada persamaan berikut:

TP
Recall = x100 (2)

(TP + FN)

c. Acuracy

berguna untuk menilai kinerja suatu metode

TP + TN
Acuracy = x100 (3)

(TP + TN+FP+FN)
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Karena jumlah kelas yang diklasifikasikan lebih dari dua, rumus untuk

menghitung akurasi, precision, dan recall adalah sebagai berikut:

E. Teknik Analisis Data

Analisis data adalah pendekatan yang digunakan untuk memahami cara

menggambarkan data, hubungan antar data, makna data, serta batasan data dalam

sistem informasi (Pelham, 2023). Dalam penelitian ini, proses analisis data

dilakukan melalui langkah-langkah berikut:

1. Reduksi Data (Data Reduction)

Reduksi data adalah langkah krusial untuk mengelola data lapangan yang

sangat besar. Proses ini menuntut peneliti untuk mencatat setiap detail secara

teliti. Tujuan utama dari reduksi data adalah untuk menyederhanakan

informasi dan mempermudah peneliti dalam mengumpulkan serta

menemukan data yang dibutuhkan. Untuk peneliti kualitatif, yang fokus
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utamanya adalah pada hasil, proses reduksi data menjadi sangat penting untuk

mendapatkan pemahaman yang mendalam. Peneliti harus berhati-hati dalam

menangani data yang tidak biasa, data yang belum dikenal, serta pola-pola

yang tidak teratur.

2. Penyajian Data (Display Data)

Hasil analisis akan akan dipresentasikan secara rinci untuk setiap pola,

kategori, fokus, dan tema yang ingin dipahami oleh peneliti. Penyajian data

ini membantu peneliti melihat gambaran keseluruhan atau aspek-aspek

tertentu dari hasil penelitian. Dalam penelitian kualitatif, penyajian data bisa

meliputi uraian singkat, diagram, interaksi antar kategori, dan bentuk lainnya.

Deskripsi tekstual sering digunakan untuk menyajikan data dalam penelitian

kualitatif.

3. Penarikan Kesimpulan (Concluding Drawing Verification)

Kesimpulan yang diambil pada tahap ini bersifat sementara dan dapat

berubah apabila ditemukan bukti tambahan dari data yang dikumpulkan di

kemudian hari. Oleh karena itu, tujuan kesimpulan dalam penelitian adalah

untuk menjawab rumusan masalah yang telah ditetapkan sejak awal. Hal ini

disebabkan oleh sifat dinamis dari perumusan masalah dalam penelitian

kualitatif, yang dapat berkembang seiring dengan pelaksanaan penelitian di

lapangan.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengambilan Data

Ulasan dikumpulkan dengan menggunakan Instant Data Scraper,

yang mengambil ulasan dari Google Maps untuk beberapa objek wisata,

yaitu Pantai Akkarena, Wisata Kebun, Tanjung Bayang, Pantai Bosowa,

dan Bugis Waterpark Adventure. Secara keseluruhan, 4500 ulasan

berhasil dikumpulkan dari kelima tempat wisata ini. Berikut adalah proses

pengambilan data di Google Maps:

Gambar 6. Proses pengambilan data ulasan

1. Data ulasan

Setelah mengumpulkan data ulasan dari Google Maps untuk tempat

wisata menggunakan Instant Data, hasilnya disimpan dalam format

Excel. Dataset ulasan tersebut kemudian diambil dan disimpan dalam

format Excel.
Tabel 1. Data ulasan

no Ulasan

1 Tempatnya sejuk. Lebih cocok untuk rekreasi anak

anak. Tiket weekdays 15.000 / orang. Tempat duduk
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duduk banyak. Ada pemancingan, wahana bermain

anak, sewa sepeda listrik atau ATV, juga kolam renang

2 Banyak pohon pohon yang berbuah juga

3 Kebun wisata yang sangat dekat dari jalan besar

sehingga mudah dijangkau berbagai jenis kendaraan,

dengan perjalanan sekitar 25-35 menit dari kota

makassar. Tiket pada hari biasa 15 k, dan pada Sabtu-

Minggu 25 k.

4 Pas masuk cukup sejuk karena musim hujan, disambut

kolam dan penginapan. Ada 3 kolam besar yang terbagi

dengan sekat, kolam dalam, sedang dan untuk anak-

anak. Di lokasi ada tempat beli cemilan makanan ringan

dan sewa alat renang.

5 Rekomended juga krna banyak disediakan tempat

duduk dan berteduh di pinggiran kolam. Di sini juga

disediakan aula. Sangat cocok buat liburan bareng

keluarga

6 Karena sekolah anak sy adakan outbond di wisata kebun

jd setelah sekian purnama akhirnya bisa lg ke wisata

kebun rame² bareng dgn orgtua siswa yg lainnya,,, pas

masuk ke area parkir kesan pertama ya , area parkirnya

luas , trs ke bagian loket u/ beli karcis masuk ,

karyawannya ramah bnget .

7 Begitu udah masuk ke dlm area bener² kereeenn banget

, semua tempat dlm area wiskeb cucok banget buat foto²

, pokoknya memori hp bakalan full≍

8 Anak sy betah dgn kegiatan oubondnya setelah outbond

berenang deh,,
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9 Di wisata kebun itu harga tiket terjangkau, fasilitas oke

, area bermain anak banyak , kantin jg ada , kolam

pancing ada , gasebo² gratis bersih jugaڏڏڏڏ

10 Tiket masuknya perorang Rp.15.000, ada kebun durian,

rambutan. Yang mau berenang juga disediakan 4 kolam

renang untuk anak-anak & dewasa, ada penginapan,

kantin, tempat mancing, banyak spot foto-foto yang

bagus juga. Kemarin nyobain kereta keliling wisata

kebun 2x hanya Rp.5.000

4490 Pantai ini memiliki pasir putih yang bagus dan air laut

yang bersih, meskipun masih terdapat beberapa sampah

yang perlu dibersihkan. Terdapat banyak resort di

sekitar pantai ini, dan tersedia juga speedboat yang siap

mengantar pengunjung ke pulau. Diperlukan penataan

yang lebih baik dari pemerintah untuk menarik lebih

banyak pengunjung.

4491 Untuk mengunjungi tempat ini membutuhkan modal

yang cukup besar karena setiap spot untuk berfoto

dikenakan biaya.

4492 Pantai ini memiliki pasir putih yang halus dan mulai

bersih, serta banyak tersedia berbagai olahraga air.

4493 Meskipun bagus, namun terlalu banyak speedboat yang

parkir di pantai ini.

4494 Dari segi kebersihan, pantai ini mendapatkan nilai 9 dari

10, namun untuk menikmati fasilitas di sini, pengunjung

harus membayar per fasilitasnya.

4495 Pantai ini memiliki pasir putih yang indah, banyak

pedagang dan tempat penyewaan permainan air, serta
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tersedia penginapan dan restoran di sekitarnya.

4496 Pantai ini memiliki pasir putih yang sangat bagus.

4497 Tempat ini sangat ramai setelah lebaran. Mungkin lebih

baik jika dikunjungi saat tidak ramai.

4498 Harga tiket masuk yang disebutkan oleh petugas tidak

sesuai dengan yang tertera di papan informasi.

4499 Meskipun bersih dan bagus, akses jalan menuju pantai

ini cukup menantang.

4500 Salah satu pantai yang indah dengan pasir putih yang

lembut dan air laut yang berwarna hijau toska. Semoga

kebersihan pantai ini akan terus terjaga.

Direkomendasikan untuk mengunjungi tempat ini!

Namun, jika ingin menyeberang pulau, disarankan

menggunakan perahu kayu.

B. Pelabelan Data

Sentimen dilabeli secara manual untuk mengidentifikasi

pola dan karakteristik dalam teks yang menandakan sentimen

positif, negatif, atau netral. Data ulasan yang diambil dari

Google Maps disimpan dalam atribut ulasan, sementara

klasifikasi seperti positif, negatif, atau netral dicatat dalam

atribut label. Tabel pelabelan data tertera di bawah ini
Tabel 2. Tahap pelabelan data

Ulasan Label

Tempat wisata murah meriah

sekaligus menyenangkan di

Gowa.

Positif
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Kolam anak-anak kotor,

membuat pengalaman kurang

menyenangkan.

Negatif

Salah satu tempat rekreasi yang

lumayan untuk dikunjungi.
Netral

C. Preprocessing

Preprocessing data adalah proses mengubah data mentah

menjadi format yang lebih siap untuk dianalisis atau digunakan

dalam model machine learning. Data mentah seringkali

memiliki ketidakkonsistenan, kesalahan, atau format yang tidak

sesuai untuk pemrosesan langsung. Oleh karena itu,

preprocessing menjadi langkah penting dalam setiap proyek

analisis data.

Tujuan utama preprocessing data adalah:

· Membersihkan data: Menghapus data yang duplikat, tidak valid,

atau tidak relevan.

· Menangani data yang hilang: Mengisi nilai yang hilang dengan

nilai yang sesuai (imputasi) atau menghapus data yang terlalu

banyak memiliki nilai hilang.

· Standarisasi data: Mengubah data ke dalam skala yang sama

untuk menghindari bias dalam analisis.

· Transformasi data: Mengubah format data menjadi bentuk yang

lebih cocok untuk analisis (misalnya, mengubah data

kategorikal menjadi numerik)
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1. Cleaning

Reprocessing data adalah proses di mana data yang sudah

ada diolah kembali untuk tujuan tertentu. Proses ini melibatkan

berbagai aktivitas seperti pembersihan data, perubahan format,

pembaruan, dan analisis dengan metode yang berbeda. Berikut

adalah tahapan-tahapan dalam reprocessing data

Tabel 3. Tahap cleaning atau pembersihan

Sebelum Sesudah

Salah satu pantai indah di

Makassar letaknya tidak

begitu jauh ada wahana

outbound juga,,,

Salah satu pantai indah di

Makassar letaknya tidak

begitu jauh ada wahana

outbound juga

Tiket masuknya 15k. Pas

banget pantainya ngadep

sunset.

Tiket masuknya 15k Pas

banget pantainya ngadep

sunset

Akses juga mudah cuma

sebaiknya bawa

kendaraan pribadi aja kalo

kesini.

Akses juga mudah cuma

sebaiknya bawa

kendaraan pribadi aja kalo

kesini

2. Tokenezing

Tokennesing atau Tokenisasi adalah proses dalam

pemrosesan bahasa alami (NLP) di mana teks diurai menjadi unit-

unit lebih kecil yang disebut token. Token ini dapat berupa kata,

frasa, karakter, atau simbol, bergantung pada tujuan analisis.
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Tabel 4. Tahap tokenizing

Sebelum sesudah

Salah satu pantai indah di

Makassar letaknya tidak

begitu jauh ada wahana

outbound juga,,,

[‘salah’, ‘satu’, ‘pantai’,

‘indah’, ‘di’, ‘Makassar’,

‘letaknya’, ‘tidak’,

‘begitu’, ‘jauh’, ‘ada’,

‘wahana’, ‘outbound’,

‘juga’]

Tiket masuknya 15k. Pas

banget pantainya ngadep

sunset.

[‘tiket’, ‘masuknya’,

‘15k’, ‘pas’, ‘banget’,

‘pantainya’, ‘ngadep’,

‘sunset’]

Akses juga mudah cuma

sebaiknya bawa

kendaraan pribadi aja kalo

kesini.

[‘akses’, ‘juga’, ‘mudah’,

‘cuma’, ‘sebaiknya’,

‘bawa’, ‘kendaraan’,

‘pribadi’, ‘aja’, ‘kalo’,

‘kesini’]

D. Penerapan Metode

Untuk Glove modelnya dapat di download langsung di website
glove, model yang dugunakan di bawah adalah 50d.
from gensim.models import KeyedVectors

# Ganti path dengan lokasi file GloVe embeddings Anda
glove_file = '/content/drive/MyDrive/Glove-
CNN/glove.6B.50d.txt'

# Muat embeddings GloVe secara manual
glove_model = {}
with open(glove_file, 'r', encoding='utf-8') as f:

for line in f:
values = line.split()
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Skript di atas digunakan untuk memuat dan menggunakan model

embedding kata dari file GloVe. Berikut adalah penjelasan proses kerja dan

hasilnya:

Proses Kerja

1. Mengimpor modul

from gensim.models import KeyedVectors

Modul KeyedVectors diimpor dari gensim, tetapi dalam skrip ini, modul

tersebut tidak digunakan.

2. Menentukan lokasi file Glove

glove_file = '/content/drive/MyDrive/Glove-

CNN/glove.6B.50d.txt'

Path ini menunjukkan lokasi file GloVe di sistem penyimpanan. File ini

berisi embeddings GloVe yang digunakan untuk merepresentasikan kata-

kata dalam bentuk vektor berdimensi 50.

3. Memuat mebedding Glove secara manual

glove_model = {}

with open(glove_file, 'r', encoding='utf-8')

as f:

for line in f:

values = line.split()

word = values[0]

coefs = np.asarray(values[1:],

dtype='float32')

glove_model[word] = coefs

Pada langkah ini:

word = values[0]
coefs = np.asarray(values[1:], dtype='float32')
glove_model[word] = coefs

# Contoh penggunaan: mendapatkan vektor kata 'the'
print(glove_model['the'])
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· File GloVe dibuka untuk dibaca.

· Setiap baris dalam file berisi satu kata diikuti oleh serangkaian angka

(vektor embedding).

· Baris tersebut dipecah menjadi beberapa bagian (values), dengan bagian

pertama (values[0]) menjadi kata itu sendiri dan sisanya (values[1:])

menjadi komponen-komponen vektor embedding.

· Kata tersebut disimpan dalam sebuah dictionary (glove_model) sebagai

kunci, dengan vektor embedding-nya disimpan sebagai nilai.

4. Mengambil Vektor untuk Kata 'the':

print(glove_model['the'])

Pada langkah ini, skrip mengambil vektor embedding untuk kata

"the" dari dictionary glove_model dan mencetaknya. Vektor ini adalah

representasi numerik dari kata tersebut dalam ruang vektor berdimensi 50.

Hasil:

Hasil dari eksekusi skrip ini adalah array numpy yang berisi 50 nilai

floating point, yang merupakan vektor embedding untuk kata "the".

Misalnya, hasilnya bisa seperti ini:

[ 0.418 0.24968 -0.41242 0.1217 0.34527 -0.044457 0.41184 0.26512
0.062468 -0.065263 0.14954 -0.034106 0.31719 0.10102 0.17884 0.35344
0.036372 -0.0075527 -0.51196 0.23097 0.0042407 -0.23957 -0.30903
0.10868 0.05312 -0.23876 -0.11818 -0.46381 -0.2064 0.21003 -0.15304 -
0.054742 -0.29877 -0.15749 -0.34759 0.48119 -0.080411 -0.13324 -
0.12181 -0.016801 0.019079 0.13724 -0.16642 -0.0076368 0.27038
0.30935 0.082331 -0.14976 -0.066569 0.11895]

Vektor ini adalah representasi numerik yang digunakan untuk menangkap

makna semantik dari kata "the", dan dapat digunakan dalam berbagai aplikasi

pemrosesan bahasa alami (NLP) seperti klasifikasi teks, analisis sentimen, dan

lainnya.
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from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv1D, GlobalMaxPooling1D, Dense,
Embedding, Dropout
import numpy as np

# Definisikan panjang maksimum urutan
MAX_SEQUENCE_LENGTH = 50

# Definisikan jumlah kata unik
num_unique_words = len(tokenizer.word_index) + 1

# Pastikan bahwa embedding_matrix memiliki bentuk yang sesuai
dengan jumlah kata unik dan dimensi embedding
embedding_dim = 50 # Sesuaikan dengan dimensi GloVe yang Anda
gunakan
embedding_matrix = np.zeros((num_unique_words, embedding_dim))

# Isi embedding_matrix dengan embeddings GloVe yang sesuai
for word, i in tokenizer.word_index.items():

embedding_vector = glove_model.get(word)
if embedding_vector is not None:

embedding_matrix[i] = embedding_vector

# Inisialisasi model Sequential
model = Sequential()

# Menambahkan lapisan Embedding dengan bobot yang sesuai
model.add(Embedding(num_unique_words, embedding_dim,
input_length=MAX_SEQUENCE_LENGTH, weights=[embedding_matrix],
trainable=True))

# Menambahkan lapisan Conv1D
model.add(Conv1D(50, 3, activation='relu'))

# Menambahkan lapisan Dropout
model.add(Dropout(0.25))

# Menambahkan lapisan GlobalMaxPooling1D
model.add(GlobalMaxPooling1D())

# Menambahkan lapisan Dense untuk output
model.add(Dense(3, activation="softmax"))

# Menampilkan ringkasan model
model.summary()
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv1D,

GlobalMaxPooling1D, Dense, Embedding, Dropout

import numpy as np

Baris ini mengimpor modul dan kelas yang diperlukan dari pustaka

keras dan numpy.

MAX_SEQUENCE_LENGTH = 50

Baris ini menetapkan panjang maksimum urutan input yang akan

digunakan dalam model.

num_unique_words = len(tokenizer.word_index) + 1

menghitung jumlah kata unik yang ada di tokenizer dan menambah

1 untuk mempertimbangkan indeks kata yang dimulai dari 1.

embedding_dim = 50

embedding_matrix = np.zeros((num_unique_words,

embedding_dim))

endefinisikan dimensi embedding (50 dalam kasus ini, sesuai

# Kompilasi model
model.compile(optimizer="adam",
loss="categorical_crossentropy", metrics=['acc'])

# Contoh pemanggilan fungsi split_input
def split_input(sequence):

return sequence[:-1], sequence[1:]

# Contoh penggunaan split_input
sequence_example = np.array([1, 2, 3, 4, 5])
x, y = split_input(sequence_example)
print("Input:", x)
print("Output:", y)
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dengan dimensi GloVe yang digunakan) dan menginisialisasi matriks

embedding dengan bentuk yang sesuai menggunakan nilai nol.

for word, i in tokenizer.word_index.items():

embedding_vector = glove_model.get(word)

if embedding_vector is not None:

embedding_matrix[i] = embedding_vector

kode ini mengisi embedding_matrix dengan vektor embedding dari

GloVe untuk setiap kata yang ada di tokenizer. Jika vektor embedding

untuk kata tersebut ada, maka vektor tersebut ditambahkan ke matriks

embedding.

model = Sequential()

menginisialisasi model Sequential Keras, yang merupakan model

linear di mana lapisan ditambahkan secara berurutan.

model.add(Embedding(num_unique_words,

embedding_dim, input_length=MAX_SEQUENCE_LENGTH,

weights=[embedding_matrix], trainable=True))

ini menambahkan lapisan embedding ke model, menggunakan

matriks embedding yang telah diinisialisasi sebelumnya. trainable=True

berarti bobot embedding dapat diubah selama pelatihan.

model.add(Conv1D(50, 3, activation='relu'))

ini menambahkan lapisan konvolusi 1D dengan 50 filter, kernel

ukuran 3, dan fungsi aktivasi ReLU.

model.add(Dropout(0.25))

Baris ini menambahkan lapisan Dropout dengan probabilitas drop

25% untuk mencegah overfitting.
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model.add(GlobalMaxPooling1D())

ini menambahkan lapisan GlobalMaxPooling1D yang mengambil

nilai maksimum dari setiap filter, mereduksi dimensi output.

model.add(Dense(3, activation="softmax"))

menambahkan lapisan Dense dengan 3 neuron (sesuai dengan

jumlah kelas output) dan fungsi aktivasi softmax untuk klasifikasi multi-

kelas.

model.summary()

Baris ini mencetak ringkasan arsitektur model, termasuk jumlah

parameter dan dimensi setiap lapisan.

model.compile(optimizer="adam",

loss="categorical_crossentropy", metrics=['acc'])

ini mengkompilasi model dengan optimizer Adam, fungsi loss

categorical crossentropy, dan metrik akurasi.

def split_input(sequence): return sequence[:-1],

sequence[1:]

Fungsi ini menerima sebuah urutan dan membaginya menjadi dua

bagian: semua elemen kecuali yang terakhir (sequence[:-1]) dan semua

elemen kecuali yang pertama (sequence[1:]).

sequence_example = np.array([1, 2, 3, 4, 5])

x, y = split_input(sequence_example)

print("Input:", x)

print("Output:", y)

Contoh ini menunjukkan cara penggunaan fungsi split_input.

sequence_example adalah array numpy dengan lima elemen. Fungsi

split_input membagi array ini menjadi dua: x (semua elemen kecuali yang
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terakhir) dan y (semua elemen kecuali yang pertama). Hasilnya kemudian

dicetak.

Y = pd.get_dummies(df['LABEL']).values

ini mengubah kolom 'LABEL' dari DataFrame df menjadi bentuk

one-hot encoding menggunakan pd.get_dummies(). Metode ini

mengonversi nilai kategorikal dalam kolom menjadi vektor biner. .values

mengubah hasilnya menjadi array numpy.

from sklearn.model_selection import

train_test_split

ini mengimpor fungsi train_test_split dari pustaka

sklearn.model_selection. Fungsi ini digunakan untuk membagi dataset

menjadi set pelatihan dan set pengujian.

X_train, X_test, Y_train, Y_test =

train_test_split(X, Y, test_size=0.1,

random_state=0)

ini membagi data menjadi set pelatihan dan set pengujian

menggunakan train_test_split.

· X adalah fitur (data input).

· Y adalah label (data target).

· test_size=0.1 berarti 10% dari data akan digunakan sebagai set

Y = pd.get_dummies(df['LABEL']).values
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y,
test_size=0.1, random_state=0)

print("Shape of X_train:", X_train.shape)
print("Shape of Y_train:", Y_train.shape)
print("Shape of X_test:", X_test.shape)
print("Shape of Y_test:", Y_test.shape)
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pengujian, sementara 90% lainnya digunakan sebagai set

pelatihan.

· random_state=0 menetapkan seed acak untuk memastikan

pembagian data yang konsisten setiap kali kode dijalankan.

print("Shape of X_train:", X_train.shape)

print("Shape of Y_train:", Y_train.shape)

print("Shape of X_test:", X_test.shape)

print("Shape of Y_test:", Y_test.shape)

Baris-baris ini mencetak bentuk (dimensi) dari set pelatihan dan set

pengujian untuk fitur (X) dan label (Y). Ini memberikan informasi tentang

jumlah sampel dan fitur dalam masing-masing set.

from keras.callbacks import EarlyStopping,

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
# Membuat callback EarlyStopping dan ModelCheckpoint
model_checkpoint =
ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/GLOVE-
CNN.keras', monitor='val_acc', save_best_only=True, verbose=2)

# Pelatihan model dengan callback
history = model.fit(X_train, Y_train,

epochs=50,
batch_size=32,
validation_data=(X_test, Y_test),
callbacks=[model_checkpoint],
verbose=2)

# Mendapatkan histori pelatihan
print(history.history.keys())

# Menampilkan val_loss dan val_accuracy
val_loss = history.history['val_loss']
val_acc = history.history['val_acc']
print("Validation Loss:", val_loss)
print("Validation Accuracy:", val_acc)
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ModelCheckpoint

ini mengimpor kelas EarlyStopping dan ModelCheckpoint dari

pustaka keras.callbacks. Callback ini digunakan untuk mengontrol proses

pelatihan model.

model_checkpoint =

ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/Glove-

CNN/GLOVE-CNN.h5', monitor='val_acc',

save_best_only=True, verbose=2)

ini membuat sebuah callback ModelCheckpoint yang akan menyimpan

model terbaik ke path yang ditentukan (/content/drive/MyDrive/Glove-

CNN/GLOVE-CNN.h5).

· monitor='val_acc' berarti checkpoint akan dipantau berdasarkan

akurasi validasi.

· save_best_only=True berarti hanya model dengan akurasi validasi

terbaik yang akan disimpan.

· verbose=2 akan memberikan informasi log secara rinci saat model

disimpan.

history = model.fit(X_train, Y_train,

epochs=50,

batch_size=32,

validation_data=(X_test, Y_test),

callbacks=[model_checkpoint],

verbose=2)

· Blok ini melatih model menggunakan data pelatihan (X_train dan

Y_train) selama 50 epoch dengan ukuran batch 32.

· validation_data=(X_test, Y_test) menyediakan data validasi untuk
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mengevaluasi model pada setiap epoch.

· callbacks=[model_checkpoint] menggunakan callback

model_checkpoint untuk menyimpan model terbaik.

· verbose=2 menampilkan log pelatihan secara rinci.

print(history.history.keys())

Baris ini mencetak kunci dari dictionary history.history,

yang berisi metrik pelatihan dan validasi yang dikumpulkan selama

pelatihan.

val_loss = history.history['val_loss']

val_acc = history.history['val_acc']

print("Validation Loss:", val_loss)

print("Validation Accuracy:", val_acc)

· Baris-baris ini mengambil nilai loss validasi (val_loss) dan akurasi

validasi (val_acc) dari history.history dan mencetaknya.

· history.history['val_loss'] memberikan daftar nilai loss validasi

untuk setiap epoch.

· history.history['val_acc'] memberikan daftar nilai akurasi validasi

untuk setiap epoch.

· print digunakan untuk menampilkan nilai-nilai ini.

# Mendapatkan histori pelatihan
history_dict = history.history

# Ekstrak nilai untuk setiap metrik
loss_values = history_dict['loss']
val_loss_values = history_dict['val_loss']
acc_values = history_dict['acc']
val_acc_values = history_dict['val_acc']
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history_dict = history.history

Baris ini mengambil dictionary history.history yang berisi data

pelatihan dan validasi dari objek history yang dihasilkan oleh model.fit.

loss_values = history_dict['loss']

val_loss_values = history_dict['val_loss']

acc_values = history_dict['acc']

val_acc_values = history_dict['val_acc']

Baris-baris ini mengekstrak nilai loss pelatihan (loss_values), loss

validasi (val_loss_values), akurasi pelatihan (acc_values), dan akurasi

validasi (val_acc_values) dari history_dict.

epochs = range(1, len(loss_values) + 1)

# Buat range untuk jumlah epoch
epochs = range(1, len(loss_values) + 1)

# Plot Loss
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(1, 2, 1)
plt.plot(epochs, loss_values, 'bo', label='Training loss')
plt.plot(epochs, val_loss_values, 'b', label='Validation loss')
plt.title('Training and Validation Loss')
plt.xlabel('Epochs')
plt.ylabel('Loss')
plt.legend()

# Plot Accuracy
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.plot(epochs, acc_values, 'bo', label='Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_acc_values, 'b', label='Validation
accuracy')
plt.title('Training and Validation Accuracy')
plt.xlabel('Epochs')
plt.ylabel('Accuracy')
plt.legend()
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ini membuat range dari 1 hingga jumlah epoch pelatihan yang ada,

digunakan sebagai sumbu x pada plot.

plt.figure(figsize=(12, 4))

ini membuat sebuah figure baru dengan ukuran 12x4 inci untuk

plot.

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(epochs, loss_values, 'bo',

label='Training loss')

plt.plot(epochs, val_loss_values, 'b',

label='Validation loss')

plt.title('Training and Validation Loss')

plt.xlabel('Epochs')

plt.ylabel('Loss')

plt.legend()

· Baris-baris ini membuat subplot pertama (dari dua subplot) untuk

memplot loss pelatihan dan validasi.

· plt.subplot(1, 2, 1) membuat subplot pertama dalam grid 1x2.

· plt.plot(epochs, loss_values, 'bo', label='Training loss') memplot

nilai loss pelatihan sebagai titik-titik biru ('bo').

· plt.plot(epochs, val_loss_values, 'b', label='Validation loss')

memplot nilai loss validasi sebagai garis biru ('b').

· plt.title('Training and Validation Loss') menetapkan judul plot.

· plt.xlabel('Epochs') menetapkan label untuk sumbu x.

· plt.ylabel('Loss') menetapkan label untuk sumbu y.

· plt.legend() menambahkan legenda untuk plot.
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plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(epochs, acc_values, 'bo',

label='Training accuracy')

plt.plot(epochs, val_acc_values, 'b',

label='Validation accuracy')

plt.title('Training and Validation Accuracy')

plt.xlabel('Epochs')

plt.ylabel('Accuracy')

plt.legend()

· Baris-baris ini membuat subplot kedua untuk memplot akurasi

pelatihan dan validasi.

· plt.subplot(1, 2, 2) membuat subplot kedua dalam grid 1x2.

· plt.plot(epochs, acc_values, 'bo', label='Training accuracy')

memplot nilai akurasi pelatihan sebagai titik-titik biru ('bo').

· plt.plot(epochs, val_acc_values, 'b', label='Validation accuracy')

memplot nilai akurasi validasi sebagai garis biru ('b').

· plt.title('Training and Validation Accuracy') menetapkan judul

plot.

· plt.xlabel('Epochs') menetapkan label untuk sumbu x.

· plt.ylabel('Accuracy') menetapkan label untuk sumbu y.

· plt.legend() menambahkan legenda untuk plot.

from sklearn.metrics import classification_report, f1_score,
precision_score, recall_score

# Melakukan prediksi
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from sklearn.metrics import

classification_report, f1_score, precision_score,

recall_score

ini mengimpor fungsi classification_report, f1_score,

precision_score, dan recall_score dari pustaka sklearn.metrics. Fungsi-

fungsi ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi.

predictions = model.predict(X_test)

ini menggunakan model yang telah dilatih untuk membuat prediksi

pada data uji (X_test). Hasilnya adalah array dari probabilitas prediksi

untuk setiap kelas.

predicted_labels = (predictions > 0.5).astype(int)

mengonversi probabilitas prediksi menjadi label biner. Jika

probabilitas lebih besar dari 0.5, label akan menjadi 1, dan jika tidak, label

predictions = model.predict(X_test)
predicted_labels = (predictions > 0.5).astype(int) # Konversi
probabilitas menjadi label biner (0 atau 1)
true_labels = Y_test

# Menghitung metrik evaluasi tambahan
f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
precision = precision_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
recall = recall_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
print(f"F1 Score: {f1}")
print(f"Precision: {precision}")
print(f"Recall: {recall}")
print(classification_report(true_labels, predicted_labels))

# Tampilkan hasil prediksi dalam array
print("Array hasil prediksi:")
print(true_labels)
print(predicted_labels)
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akan menjadi 0. Fungsi astype(int) mengubah tipe data menjadi integer.

true_labels = Y_test

menetapkan true_labels dengan nilai sebenarnya dari data uji

(Y_test).

f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,

average='weighted')

precision = precision_score(true_labels,

predicted_labels, average='weighted')

recall = recall_score(true_labels,

predicted_labels, average='weighted')

· Baris-baris ini menghitung metrik evaluasi tambahan

menggunakan label sebenarnya (true_labels) dan label yang

diprediksi (predicted_labels).

· f1_score menghitung skor F1 yang merupakan rata-rata harmonis

dari presisi dan recall.

· precision_score menghitung presisi, yaitu jumlah prediksi benar

dari semua prediksi positif.

· recall_score menghitung recall, yaitu jumlah prediksi benar dari

semua kasus positif yang sebenarnya.

· average='weighted' berarti metrik dihitung sebagai rata-rata

tertimbang berdasarkan jumlah sampel untuk setiap kelas.

print(f"F1 Score: {f1}")

print(f"Precision: {precision}")

print(f"Recall: {recall}")

Baris-baris ini mencetak nilai F1, presisi, dan recall yang telah
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dihitung.

print(classification_report(true_labels,

predicted_labels))

ini mencetak laporan klasifikasi yang lebih lengkap yang

mencakup presisi, recall, skor F1, dan support (jumlah contoh sebenarnya

untuk setiap kelas) untuk setiap kelas.

print("Array hasil prediksi:")

print(true_labels)

print(predicted_labels)

Baris-baris ini mencetak array dari label sebenarnya (true_labels)

dan label yang diprediksi (predicted_labels) untuk memudahkan

pemeriksaan hasil prediksi secara langsung.

print("Panjang Tes Ulasan:", len(test['ULASAN']))

Baris ini mencetak panjang (jumlah elemen) dari kolom 'ULASAN' dalam

DataFrame test. Ini menunjukkan jumlah ulasan yang ada dalam set data uji.

print("Panjang X_test:", len(X_test))

Baris ini mencetak panjang (jumlah elemen) dari X_test, yang merupakan

data fitur yang digunakan untuk pengujian. Panjang X_test seharusnya sama dengan

jumlah ulasan dalam set data uji.

print("Panjang Y_test:", len(Y_test))

Baris ini mencetak panjang (jumlah elemen) dari Y_test, yang merupakan

label sebenarnya yang sesuai dengan data uji. Panjang Y_test seharusnya sama

dengan jumlah ulasan dalam set data uji.

print("Panjang true_labels:", len(true_labels))

print("Panjang Tes Ulasan:", len(test['ULASAN']))
print("Panjang X_test:", len(X_test))
print("Panjang Y_test:", len(Y_test))
print("Panjang true_labels:", len(true_labels))
print("Panjang predicted_labels:", len(predicted_labels))
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Baris ini mencetak panjang (jumlah elemen) dari true_labels, yang

merupakan nama lain dari Y_test. Ini memastikan bahwa true_labels dan Y_test

memiliki jumlah elemen yang sama.

print("Panjang predicted_labels:",

len(predicted_labels))

ini mencetak panjang (jumlah elemen) dari predicted_labels, yang

merupakan hasil prediksi model pada data uji (X_test). Panjang predicted_labels

seharusnya sama dengan panjang X_test dan Y_test.

Semua panjang ini seharusnya konsisten satu sama lain, memastikan bahwa

data input, label sebenarnya, dan prediksi memiliki jumlah elemen yang sesuai.

import pandas as pd
from sklearn.metrics import classification_report, f1_score,
precision_score, recall_score
import tensorflow as tf

# Load the pre-trained model
model =
tf.keras.models.load_model('/content/drive/MyDrive/Glove-
CNN/GLOVE-CNN.h5')

# Melakukan prediksi dengan softmax (misalnya, jika menggunakan
TensorFlow/Keras)
predictions = model.predict(X_test)
predicted_labels = predictions.argmax(axis=1) # Mengambil
kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai prediksi

# Pastikan true_labels adalah dalam bentuk indeks kelas yang
sama dengan predicted_labels
true_labels = Y_test.argmax(axis=1) # Jika Y_test adalah dalam
bentuk one-hot encoded, konversi ke indeks kelas

# Menghitung metrik evaluasi tambahan
f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
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precision = precision_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
recall = recall_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')

print(f"F1 Score: {f1}")
print(f"Precision: {precision}")
print(f"Recall: {recall}")
print(classification_report(true_labels, predicted_labels))

# Ambil ulasan, label sebenarnya, dan prediksi label
# Pastikan panjang semua array sama
min_length = min(len(test['ULASAN']), len(true_labels),
len(predicted_labels))
test_results = pd.DataFrame({

'Ulasan': test['ULASAN'].values[:min_length], # Gunakan
min_length untuk memastikan panjang yang sama

'Label Sebenarnya': true_labels[:min_length],
'Prediksi': predicted_labels[:min_length]

})

# Klasifikasi label 'Negatif', 'Positif', dan 'Netral'
berdasarkan nilai
def classify_label(label):

if label == 0:
return 'Negatif'

elif label == 1:
return 'Netral'

else:
return 'Positif'

# Menambahkan kolom klasifikasi label
test_results['Label Sebenarnya'] = test_results['Label
Sebenarnya'].apply(classify_label)
test_results['Prediksi'] =
test_results['Prediksi'].apply(classify_label)

# Export ke Excel
test_results.to_excel('/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/Hasil
Prediksi Glove.xlsx', index=False)

# Tampilkan hasil
print("\nHasil Prediksi:\n", test_results)
print("Data berhasil diekspor ke 'hasil_prediksi2.xlsx'.")
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import pandas as pd

from sklearn.metrics import classification_report,

f1_score, precision_score, recall_score

import tensorflow as tf

ini mengimpor pustaka yang diperlukan: pandas untuk manipulasi data,

sklearn.metrics untuk evaluasi model, dan tensorflow untuk memuat model terlatih.

model =

tf.keras.models.load_model('/content/drive/MyDrive/Glov

e-CNN/GLOVE-CNN.h5')

ini memuat model terlatih dari file yang disimpan di path yang ditentukan.

predictions = model.predict(X_test)

predicted_labels = predictions.argmax(axis=1)

· Baris pertama melakukan prediksi pada data uji (X_test) menggunakan

model yang telah dilatih.

· Baris kedua mengonversi probabilitas yang dihasilkan oleh softmax

menjadi label kelas dengan probabilitas tertinggi.

true_labels = Y_test.argmax(axis=1)

Baris ini mengonversi label sebenarnya (Y_test) dari bentuk one-hot

encoded menjadi indeks kelas yang sesuai.

f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,

average='weighted')

precision = precision_score(true_labels,

predicted_labels, average='weighted')

recall = recall_score(true_labels, predicted_labels,

average='weighted')

Baris-baris ini menghitung metrik evaluasi tambahan: F1 score, presisi, dan
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recall dengan menggunakan label sebenarnya (true_labels) dan label yang

diprediksi (predicted_labels). average='weighted' memastikan bahwa rata-rata

metrik dihitung berdasarkan jumlah sampel di setiap kelas.

print(f"F1 Score: {f1}")

print(f"Precision: {precision}")

print(f"Recall: {recall}")

print(classification_report(true_labels,

predicted_labels))

Baris-baris ini mencetak nilai F1 score, presisi, recall, dan laporan

klasifikasi yang lebih lengkap.

min_length = min(len(test['ULASAN']), len(true_labels),

len(predicted_labels))

test_results = pd.DataFrame({

'Ulasan': test['ULASAN'].values[:min_length],

'Label Sebenarnya': true_labels[:min_length],

'Prediksi': predicted_labels[:min_length]

})

Baris-baris ini membuat DataFrame test_results yang berisi ulasan, label

sebenarnya, dan prediksi label. min_length digunakan untuk memastikan semua

array memiliki panjang yang sama.

def classify_label(label):

if label == 0:

return 'Negatif'

elif label == 1:

return 'Netral'

else:

return 'Positif'

Fungsi ini mengklasifikasikan label numerik menjadi label kategori
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('Negatif', 'Netral', 'Positif').

test_results['Label Sebenarnya'] = test_results['Label

Sebenarnya'].apply(classify_label)

test_results['Prediksi'] =

test_results['Prediksi'].apply(classify_label)

Baris-baris ini menerapkan fungsi classify_label untuk mengubah label

numerik menjadi label kategori pada kolom 'Label Sebenarnya' dan 'Prediksi'.

test_results.to_excel('/content/drive/MyDrive/Glove-

CNN/Hasil Prediksi Glove.xlsx', index=False)

ini mengekspor DataFrame test_results ke file Excel di path yang

ditentukan.

print("\nHasil Prediksi:\n", test_results)

print("Data berhasil diekspor ke 'Hasil Prediksi

Glove.xlsx'.")

ini mencetak DataFrame test_results dan pesan konfirmasi bahwa data telah

berhasil diekspor ke file Excel.

E. Hasil Pengujian Metode

1. Glove cnn

Menggabungkan metode GloVe dan Convolutional Neural

Networks (CNN) untuk menghasilkan representasi kata yang lebih

kaya dan memahami konteks teks dengan lebih baik. GloVe digunakan

untuk menghasilkan embedding kata yang menangkap makna semantik

antar kata, sementara CNN diaplikasikan untuk mengekstraksi fitur-

fitur penting dari urutan embedding tersebut guna meningkatkan

akurasi dalam tugas klasifikasi teks.

a. Epoch

Dalam konteks machine learning dan deep learning, epoch

adalah istilah yang digunakan untuk menggambarkan satu siklus
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penuh dari pelatihan model di mana seluruh dataset telah diproses

sekali melalui algoritma pembelajaran.

Contoh Jika Anda melatih model selama 10 epoch, berarti model

telah melalui seluruh dataset sebanyak 10 kali selama proses

pelatihan. Pada setiap epoch, bobot dan bias model diperbarui untuk

mengurangi kesalahan prediksi berdasarkan data yang telah dilihat.

Epoch adalah konsep fundamental dalam pelatihan model, dan

memainkan peran penting dalam menentukan seberapa baik model

dapat generalisasi dari data pelatihan ke data yang belum pernah

dilihat sebelumnya.

· Epoch 1-10

Gambar 7. Proses epoch 1-10
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· Epoch 11-20

Gambar 8. Proses epoch 11-20
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· Epoch 21-30

Gambar 9. Proses epoch 21-30



53

· Epoch 31-40

Gambar 10. Proses epoch 31-40
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· Epoch 41-50

Gambar 11. Proses epoch 41-50

Gambar ini menunjukkan serangkaian baris teks yang tampaknya

merupakan hasil dari proses pelatihan model pembelajaran mesin. Setiap

baris diawali dengan "Epoch" dan diikuti oleh fraksi yang menunjukkan

kemajuan pelatihan (misalnya, 1/50, 2/50, dst.). Baris tersebut juga

mencakup berbagai metrik seperti loss, akurasi (acc), val_loss, dan val_acc

untuk setiap epoch. Angka-angka setelah metrik ini menunjukkan nilai

mereka pada titik tertentu dalam proses pelatihan. Di akhir setiap baris

disebutkan jumlah sampel yang diproses per langkah dan total langkah per

epoch.

Informasi ini menarik dan relevan karena memberikan wawasan

tentang bagaimana kinerja model pembelajaran mesin berkembang selama

pelatihan. Hal ini penting untuk memahami perilaku model dan membuat

keputusan tentang penyesuaian untuk meningkatkan kinerjanya.
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Pada gambar di atas di dapatkan validation accuracy atau hasil

training tertinggi yaitu 79%,

b. Grafik

Gambar 12. Grafik accuraccy dan loss

Grafik yang ditampilkan menunjukkan perkembangan loss dan akurasi

selama proses pelatihan dan validasi model klasifikasi. Dari grafik kiri, terlihat bahwa

training loss secara konsisten menurun mendekati nol, yang menunjukkan bahwa

model mampu belajar dengan sangat baik dari data training. Namun, validation loss

mulai meningkat setelah sekitar 10 epoch, mengindikasikan bahwa model mulai

overfitting. Overfitting terjadi ketika model terlalu menyesuaikan diri dengan data

training, sehingga performanya menurun pada data baru atau data yang tidak terlihat

sebelumnya.

Grafik di sebelah kanan memperkuat analisis ini dengan menunjukkan

bahwa training accuracy meningkat dengan cepat dan mendekati 100%, sementara

validation accuracy stabil di sekitar 78% setelah peningkatan awal. Perbedaan besar

antara akurasi training yang sangat tinggi dan akurasi validasi yang lebih rendah juga

menandakan overfitting. Dalam situasi ini, meskipun model berkinerja sangat baik

pada data training, kinerjanya tidak sebaik itu pada data validasi, menunjukkan

bahwa model mungkin tidak dapat digeneralisasi dengan baik untuk data baru.
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c. Prediksi berdasarkan array

Gambar 13. Hasil prediksi

Gambar ini menunjukkan metrik evaluasi dari model klasifikasi. Berikut

adalah penjelasan dari berbagai metrik yang disajikan dalam tabel:

1. F1 Score: Skor F1 adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall, yang

menyeimbangkan kedua metrik tersebut. Skor F1 yang diberikan dalam gambar

adalah sekitar 0.7849.

2. Precision (Presisi): Presisi adalah rasio dari prediksi positif yang benar

terhadap total prediksi positif. Presisi untuk model ini adalah sekitar 0.7883.

3. Recall: Recall adalah rasio dari prediksi positif yang benar terhadap total

data positif aktual. Recall untuk model ini adalah sekitar 0.7822.

Tabel Evaluasi Per Kelas:

-Class 0:

- Precision: 0.84

- Recall: 0.79

- F1-score: 0.81

- Support: 152 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Class 1:

- Precision: 0.68

- Recall: 0.69



57

- F1-score: 0.68

- Support: 131 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Class 2:

- Precision: 0.83

- Recall: 0.85

- F1-score: 0.84

- Support: 167 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Metrik Keseluruhan:

Micro avg (average):

- Precision: 0.79

- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)

-Macro avg (average): Rata-rata dari presisi, recall, dan F1-score di semua

kelas, tanpa memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas.

- Precision: 0.78

- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)

Weighted avg (average): Rata-rata dari presisi, recall, dan F1-score di semua

kelas, dengan memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas.

- Precision: 0.79

- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)
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Samples avg (average):

- Precision: 0.78

- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)

Metrik-metrik ini memberikan gambaran tentang bagaimana performa

model dalam mengklasifikasikan data ke dalam berbagai kelas.

d. Klasifikasi

Gambar 14. Hasil klasifikasi label

Gambar ini menunjukkan metrik evaluasi dari model klasifikasi. Berikut adalah

penjelasan dari berbagai metrik yang disajikan dalam tabel:

1. F1 Score: Skor F1 adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall, yang

menyeimbangkan kedua metrik tersebut. Skor F1 yang diberikan dalam gambar

adalah sekitar 0.7845.

2. Precision (Presisi): Presisi adalah rasio dari prediksi positif yang benar terhadap

total prediksi positif. Presisi untuk model ini adalah sekitar 0.7851.

3. Recall: Recall adalah rasio dari prediksi positif yang benar terhadap total data

positif aktual. Recall untuk model ini adalah sekitar 0.7844.

Tabel Evaluasi Per Kelas:
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Class 0:

- Precision: 0.83

- Recall: 0.79

- F1-score: 0.81

- Support: 152 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Class 1:

- Precision: 0.68

- Recall: 0.69

- F1-score: 0.69

- Support: 131 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Class 2:

- Precision: 0.83

- Recall: 0.85

- F1-score: 0.84

- Support: 167 (jumlah sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas ini)

Metrik Keseluruhan:

Accuracy (Akurasi): 0.78 (model memprediksi dengan benar 78% dari total sampel)

Macro avg Rata-rata dari presisi, recall, dan F1-score di semua kelas, tanpa

memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas.

- Precision: 0.78

- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)

Weighted avg: Rata-rata dari presisi, recall, dan F1-score di semua kelas, dengan

memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas.

- Precision: 0.79
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- Recall: 0.78

- F1-score: 0.78

- Support: 450 (total sampel)

Metrik-metrik ini memberikan gambaran tentang bagaimana performa model dalam

mengklasifikasikan data ke dalam berbagai kelas.

2. CNN

Menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN) untuk

mengekstraksi fitur-fitur penting dari teks. Dengan kemampuan CNN

untuk menangkap pola-pola lokal dalam urutan kata, di harapkan dapat

memberikan akurasi dalam tugas klasifikasi teks untuk di bandingkan.

a. Epoch 1-10

Gambar 15. Epoch 1-10 CNN

b. Epoch 11-20

Gambar 16. Epoch 11-20 CNN
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c. Epoch 21-30

Gambar 17. Epoch 21-30 CNN

d. Epoch 31-40

Gambar 18. Epoch 31-40 CNN
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e. Epoch 41-50

Gambar 19. Epoch 41-5- CNN

Dari proses epoch yang telah di gunakan yang hanya menggunakan CNN

saja di dapatkan akurasi tertinggi yaitu 76%

Tabel 5. Hasil perbandingan

Akurasi

Epoch Word Embedding CNN CNN

1-10 79% 76%

11-20 78% 72%

21-30 78% 74%

31-40 78% 74%

41-50 79% 73%

Gambar tersebut menunjukkan tabel yang berisi perbandingan akurasi

antara dua model yaitu Word Embedding CNN dan CNN murni, yang diuji

dalam berbagai rentang epoch selama proses pelatihan. Tabel ini membagi

epoch ke dalam lima kelompok, yaitu 1-10, 11-20, 21-30, 31-40, dan 41-50.

Akurasi yang dicapai oleh Word Embedding CNN sedikit lebih tinggi

dibandingkan CNN murni dalam semua rentang epoch. Pada epoch 1-10, Word

Embedding CNN mencapai akurasi 79%, sedangkan CNN murni 76%. Pada

epoch 11-20, akurasi Word Embedding CNN turun sedikit menjadi 78%, dan
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akurasi CNN murni turun lebih banyak menjadi 72%. Pada epoch 21-30 dan

31-40, akurasi Word Embedding CNN stabil di angka 78%, sementara CNN

murni mencatatkan akurasi sebesar 74%. Di akhir pelatihan pada epoch 41-50,

akurasi Word Embedding CNN kembali naik menjadi 79%, sedangkan akurasi

CNN murni sedikit turun menjadi 73%.

Dari data ini, terlihat bahwa model Word Embedding CNN lebih konsisten

dan cenderung memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model CNN

murni sepanjang pelatihan.
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BAB V

PENUTUP

A. Kesimpulan

1. Pengaruh Word Embedding terhadap Akurasi Model CNN:

Penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan Word Embedding

GloVe dalam pengembangan model Convolutional Neural Network

(CNN) untuk analisis sentimen pada tempat wisata di Makassar

secara signifikan meningkatkan akurasi model. Dengan

menggunakan dataset sebanyak 4500 sampel, model CNN yang

dikombinasikan dengan GloVe mencapai akurasi tertinggi sebesar

79%, dibandingkan dengan model CNN tanpa GloVe yang hanya

mencapai akurasi 76%. Hal ini menunjukkan bahwa representasi

kata yang diperoleh dari GloVe mampu menangkap makna dan

konteks yang lebih baik.

2. Efektivitas Model CNN dengan GloVe dalam Klasifikasi Sentimen:

Studi ini juga memperlihatkan bahwa model CNN yang

menggunakan GloVe lebih efektif dalam mengklasifikasikan

sentimen ulasan tentang objek wisata di Makassar. Potensi

penerapan GloVe dalam analisis sentimen di sektor pariwisata ini

membuka peluang untuk aplikasi yang lebih luas di berbagai bidang

lain. Kesimpulannya, integrasi GloVe dengan CNN memberikan

hasil yang lebih optimal dan dapat menjadi dasar untuk

pengembangan model analisis sentimen yang lebih efektif di masa

depan.

B. Saran

Berdasarkan kesimpulan yang telah diuraikan sebelumnya, berikut

adalah beberapa saran untuk penelitian selanjutnya adalah memperluas

penelitian untuk mencakup lebih banyak tempat wisata di berbagai daerah,

tidak hanya di Makassar dan Gowa. Hal ini akan memungkinkan validasi

model pada berbagai konteks geografis dan budaya, serta membantu
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memastikan bahwa model dapat digeneralisasi untuk ulasan wisata di lokasi

lain. Selain itu melakukam uji model embedding lain seperti Word2Vec dan

FastText selain GloVe. Melakukan perbandingan antara berbagai model

embedding dapat memberikan wawasan lebih dalam tentang efektivitas

masing-masing model dalam analisis sentimen dan mungkin menemukan

model yang lebih baik dalam beberapa kasus.
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DAFTAR LAMPIRA

Lampiran 1. Source code

import pandas as pd
import numpy as np
from tqdm import tqdm
from keras_preprocessing.text import Tokenizer
tqdm.pandas(desc="progress-bar")
from gensim.models import Doc2Vec
from sklearn import utils
from sklearn.model_selection import train_test_split
from keras_preprocessing.sequence import pad_sequences
import gensim
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from gensim.models.doc2vec import TaggedDocument
import re
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from gensim.test.utils import common_texts
from gensim.models import Word2Vec
from random import shuffle # Import shuffle from random

# Load data from Excel file
df = pd.read_excel('/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/DATABARU-
1.xlsx',sheet_name="Sheet1") # Replace
'path_to_your_excel_file.xlsx' with your actual file path
df = df[['ULASAN', 'LABEL']] # Selecting relevant columns
df = df[pd.notnull(df['ULASAN'])] # Dropping rows with null
'ULASAN' values
df.rename(columns={'ULASAN': 'ULASAN'}, inplace=True) # Rename
'ULASAN' to 'ULASAN' for consistency

# Mengatur ulang indeks baris
df
# Menghitung total jumlah kata dalam kolom 'ULASAN'
total_words = df['ULASAN'].apply(lambda x: len(x.split('
'))).sum()

print("Total jumlah kata dalam semua ulasan:", total_words)
# Menghitung jumlah kemunculan setiap nilai dalam kolom 'LABEL'
cnt_pro = df['LABEL'].value_counts()

# Menggambar diagram batang menggunakan Seaborn
plt.figure(figsize=(12, 4))
sns.barplot(x=cnt_pro.index, y=cnt_pro.values, alpha=0.8)
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plt.ylabel('Jumlah Kemunculan', fontsize=12)
plt.xlabel('LABEL', fontsize=12)
plt.xticks(rotation=90)
plt.show()
def print_message(index):

example = df.iloc[index][['ULASAN', 'LABEL']].values
if len(example) > 0:

print('ULASAN:', example[0])
print('LABEL:', example[1])

# Menggunakan fungsi print_message() dengan indeks tertentu
print_message(12)
import string
def remove_punctuation(text):

return text.translate(str.maketrans('', '',
string.punctuation))

# Menghapus tanda baca dari kolom ULASAN
df['ULASAN'] = df['ULASAN'].apply(remove_punctuation)
import nltk
# Download the 'punkt' resource
nltk.download('punkt')

# Tokenisasi teks menggunakan nltk
def tokenize_text(text):

tokens = []
for sent in nltk.sent_tokenize(text):

for word in nltk.word_tokenize(sent):
if len(word) <= 0:

continue
tokens.append(word.lower())

return tokens

# Memisahkan data menjadi train dan test
train, test = train_test_split(df, test_size=0.1,
random_state=0)

# TaggedDocument untuk train dan test set
train_tagged = train.apply(

lambda r: TaggedDocument(words=tokenize_text(r['ULASAN']),
tags=[r.LABEL]), axis=1)
test_tagged = test.apply(

lambda r: TaggedDocument(words=tokenize_text(r['ULASAN']),
tags=[r.LABEL]), axis=1)
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# Pengaturan tokenizer
max_features = 500000 # Jumlah maksimum kata yang akan
digunakan
max_sequence_length = 50 # Panjang maksimum setiap teks

tokenizer = Tokenizer(num_words=max_features, split=' ',
filters='!"#$%&()*+,-./:;<=>?@[\]^_`{|}~', lower=True)
tokenizer.fit_on_texts(df['ULASAN'].values)

# Konversi teks ke dalam urutan angka (sequences)
X_train = tokenizer.texts_to_sequences(train['ULASAN'].values)
X_train = pad_sequences(X_train, maxlen=max_sequence_length)

X_test = tokenizer.texts_to_sequences(test['ULASAN'].values)
X_test = pad_sequences(X_test, maxlen=max_sequence_length)

print('Found %s unique tokens.' % len(tokenizer.word_index))
# Konversi teks ke dalam urutan angka (sequences)
X = tokenizer.texts_to_sequences(df['ULASAN'].values)
X = pad_sequences(X, maxlen=max_sequence_length)

print('Shape dari data tensor:', X.shape)

from gensim.models import KeyedVectors

# Ganti path dengan lokasi file GloVe embeddings Anda
glove_file = '/content/drive/MyDrive/Glove-
CNN/glove.6B.50d.txt'

# Muat embeddings GloVe secara manual
glove_model = {}
with open(glove_file, 'r', encoding='utf-8') as f:

for line in f:
values = line.split()
word = values[0]
coefs = np.asarray(values[1:], dtype='float32')
glove_model[word] = coefs

# Contoh penggunaan: mendapatkan vektor kata 'the'
print(glove_model['the'])

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv1D, GlobalMaxPooling1D, Dense,
Embedding, Dropout
import numpy as np
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# Definisikan panjang maksimum urutan
MAX_SEQUENCE_LENGTH = 50

# Definisikan jumlah kata unik
num_unique_words = len(tokenizer.word_index) + 1

# Pastikan bahwa embedding_matrix memiliki bentuk yang sesuai
dengan jumlah kata unik dan dimensi embedding
embedding_dim = 50 # Sesuaikan dengan dimensi GloVe yang Anda
gunakan
embedding_matrix = np.zeros((num_unique_words, embedding_dim))

# Isi embedding_matrix dengan embeddings GloVe yang sesuai
for word, i in tokenizer.word_index.items():

embedding_vector = glove_model.get(word)
if embedding_vector is not None:

embedding_matrix[i] = embedding_vector

# Inisialisasi model Sequential
model = Sequential()

# Menambahkan lapisan Embedding dengan bobot yang sesuai
model.add(Embedding(num_unique_words, embedding_dim,
input_length=MAX_SEQUENCE_LENGTH, weights=[embedding_matrix],
trainable=True))

# Menambahkan lapisan Conv1D
model.add(Conv1D(50, 3, activation='relu'))

# Menambahkan lapisan Dropout
model.add(Dropout(0.25))

# Menambahkan lapisan GlobalMaxPooling1D
model.add(GlobalMaxPooling1D())

# Menambahkan lapisan Dense untuk output
model.add(Dense(3, activation="softmax"))

# Menampilkan ringkasan model
model.summary()

# Kompilasi model
model.compile(optimizer="adam",
loss="categorical_crossentropy", metrics=['acc'])
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# Contoh pemanggilan fungsi split_input
def split_input(sequence):

return sequence[:-1], sequence[1:]

# Contoh penggunaan split_input
sequence_example = np.array([1, 2, 3, 4, 5])
x, y = split_input(sequence_example)
print("Input:", x)
print("Output:", y)

Y = pd.get_dummies(df['LABEL']).values
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y,
test_size=0.1, random_state=0)

print("Shape of X_train:", X_train.shape)
print("Shape of Y_train:", Y_train.shape)
print("Shape of X_test:", X_test.shape)
print("Shape of Y_test:", Y_test.shape)
from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
# Membuat callback EarlyStopping dan ModelCheckpoint
model_checkpoint =
ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/GLOVE-
CNN.keras', monitor='val_acc', save_best_only=True, verbose=2)

# Pelatihan model dengan callback0
history = model.fit(X_train, Y_train,

epochs=50,
batch_size=32,
validation_data=(X_test, Y_test),
callbacks=[model_checkpoint],
verbose=2)

# Mendapatkan histori pelatihan
print(history.history.keys())

# Menampilkan val_loss dan val_accuracy
val_loss = history.history['val_loss']
val_acc = history.history['val_acc']
print("Validation Loss:", val_loss)
print("Validation Accuracy:", val_acc)
# Save the model
model.save('/content/drive/MyDrive/Skripsi/2020/Rizal - Glove
CNN/CNN_W2V.h5')
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# Mendapatkan histori pelatihan
history_dict = history.history

# Ekstrak nilai untuk setiap metrik
loss_values = history_dict['loss']
val_loss_values = history_dict['val_loss']
acc_values = history_dict['acc']
val_acc_values = history_dict['val_acc']

# Buat range untuk jumlah epoch
epochs = range(1, len(loss_values) + 1)

# Plot Loss
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(1, 2, 1)
plt.plot(epochs, loss_values, 'bo', label='Training loss')
plt.plot(epochs, val_loss_values, 'b', label='Validation loss')
plt.title('Training and Validation Loss')
plt.xlabel('Epochs')
plt.ylabel('Loss')
plt.legend()

# Plot Accuracy
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.plot(epochs, acc_values, 'bo', label='Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_acc_values, 'b', label='Validation
accuracy')
plt.title('Training and Validation Accuracy')
plt.xlabel('Epochs')
plt.ylabel('Accuracy')
plt.legend()

from sklearn.metrics import classification_report, f1_score,
precision_score, recall_score

# Melakukan prediksi
predictions = model.predict(X_test)
predicted_labels = (predictions > 0.5).astype(int) # Konversi
probabilitas menjadi label biner (0 atau 1)
true_labels = Y_test

# Menghitung metrik evaluasi tambahan
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f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
precision = precision_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
recall = recall_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
print(f"F1 Score: {f1}")
print(f"Precision: {precision}")
print(f"Recall: {recall}")
print(classification_report(true_labels, predicted_labels))

# Tampilkan hasil prediksi dalam array
print("Array hasil prediksi:")
print(true_labels)
print(predicted_labels)
print("Panjang Tes Ulasan:", len(test['ULASAN']))
print("Panjang X_test:", len(X_test))
print("Panjang Y_test:", len(Y_test))
print("Panjang true_labels:", len(true_labels))
print("Panjang predicted_labels:", len(predicted_labels))

import pandas as pd
from sklearn.metrics import classification_report, f1_score,
precision_score, recall_score

# Mount Google Drive (if using Colab)
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

# Import necessary libraries
import tensorflow as tf

# Load the pre-trained model
model_path = '/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/GLOVE-CNN.keras'
# Melakukan prediksi dengan softmax (misalnya, jika menggunakan
TensorFlow/Keras)
predictions = model.predict(X_test)
predicted_labels = predictions.argmax(axis=1) # Mengambil
kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai prediksi

# Pastikan true_labels adalah dalam bentuk indeks kelas yang
sama dengan predicted_labels
true_labels = Y_test.argmax(axis=1) # Jika Y_test adalah dalam
bentuk one-hot encoded, konversi ke indeks kelas
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# Menghitung metrik evaluasi tambahan
f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
precision = precision_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')
recall = recall_score(true_labels, predicted_labels,
average='weighted')

print(f"F1 Score: {f1}")
print(f"Precision: {precision}")
print(f"Recall: {recall}")
print(classification_report(true_labels, predicted_labels))

# Ambil ulasan, label sebenarnya, dan prediksi label
# Pastikan panjang semua array sama
min_length = min(len(test['ULASAN']), len(true_labels),
len(predicted_labels))
test_results = pd.DataFrame({

'Ulasan': test['ULASAN'].values[:min_length], # Gunakan
min_length untuk memastikan panjang yang sama

'Label Sebenarnya': true_labels[:min_length],
'Prediksi': predicted_labels[:min_length]

})

# Klasifikasi label 'Negatif', 'Positif', dan 'Netral'
berdasarkan nilai
def classify_label(label):

if label == 0:
return 'Negatif'

elif label == 1:
return 'Netral'

else:
return 'Positif'

# Menambahkan kolom klasifikasi label
test_results['Label Sebenarnya'] = test_results['Label
Sebenarnya'].apply(classify_label)
test_results['Prediksi'] =
test_results['Prediksi'].apply(classify_label)

# Export ke Excel
test_results.to_excel('/content/drive/MyDrive/Glove-CNN/Hasil
Prediksi Glove.xlsx', index=False)

# Tampilkan hasil
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Lampiran 2. Dataset ulasan

print("\nHasil Prediksi:\n", test_results)
print("Data berhasil diekspor ke 'hasil_prediksi2.xlsx'.")
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Lampiran 3. Dataset ulusan negative
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Lampiran 4. Dataset ulusan netral
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Lampiran 5. Dataset hasil tokenizing
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Lampiran 6. Proses epoch
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Lampiran 7. Grafik accuracy dan loss

Lampiran 8. Hasil prediksi

Lampiran 9. Hasil Klasifikasi
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Lampiran 10. Dataset uji hasil prediksi
























