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TEXT CLASSIFICATION USING LONG SHORT-TERM MEMORY 

WITH WORD EMBEDDING FEATURES GLOVE AND WORD2VEC  

 

 

ABSTRACT 

 

Multilabel text classification is a task of categorizing text into one or more 

categories. Like other machine learning, multilabel classification performance is 

limited when trained small dataset and leads to the difficulty of capturing 

semantic relationships. It requires a multilabel text classification technique that 

can group four labels from news articles. Deep Learning is a proposed method for 

solving problems in multilabel text classification techniques. Some of the deep 

learning methods used for text classification include Convolutional Neural 

Networks, Autoencoders, Deep Belief Networks, and Recurrent Neural Networks 

(RNN). RNN is one of the most popular architectures used in natural language 

processing (NLP) because the recurrent structure is appropriate for processing 

variable-length text. One of the deep learning methods proposed in this study is 

RNN with the application of the Long Short-Term Memory (LSTM) architecture. 

By tuning the LSTM parameters using feature GloVe and Word2vec will make 

the model into eight models, it is useful to show that LSTM with additional 

features can achieve good performance in text classification. The results showed 

that text classification using LSTM with Glove obtained the highest accuracy in 

the sixth model with 95.17% and Word2Vec obtained the highest accuracy in the 

fifth model with 95.38%, while the average value of precision, recall, and F1-

score was 95 %. 
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MEMORY DENGAN FITUR WORD EMBEDDING GLOVE DAN 

WORD2VEC 

 

 

ABSTRAK 

 

Klasifikasi teks multilabel adalah tugas mengategorikan teks ke dalam satu atau 

lebih kategori. Seperti pembelajaran mesin lainnya, kinerja klasifikasi multilabel 

terbatas ketika ada data kecil berlabel dan mengarah pada kesulitan menangkap 

hubungan semantik. Dibutuhkan teknik klasifikasi teks multilabel yang dapat 

mengelompokkan empat label dari artikel berita. Deep Learning adalah metode 

yang diusulkan untuk memecahkan masalah dalam teknik klasifikasi teks 

multilabel. Beberapa contoh metode deep learning yang digunakan untuk 

pengklasifikasian teks antara lain Convolutional Neural Networks, Autoencoder, 

Deep Belief Networks, dan Recurrent Neural Networks (RNN). RNN merupakan 

salah satu arsitektur yang paling popular yang digunakan dalam Pemrosesan 

Bahasa Alami (PBA) karena struktur recurrent cocok untuk proses teks variabel 

panjang. Salah satu metode deep learning yang diusulkan pada penelitian ini 

adalah RNN dengan penerapan arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM). 

Dengan dilakukan tuning parameter LSTM menggunakan fitur GloVe dan 

Word2vec akan membuat model menjadi delapan model, gunanya untuk 

menunjukkan bahwa LSTM dengan fitur tambahan dapat mencapai kinerja yang 

baik dalam klasifikasi teks. Hasil penelitian menunjukkan bahwa klasifikasi teks 

menggunakan LSTM dengan Glove memperoleh akurasi tertinggi pada model 

keenam dengan 95,17% dan Word2Vec memperoleh akurasi tertinggi pada model 

kelima dengan 95,38%, sedangkan rata-rata nilai presisi, recall, dan F1-score 

adalah 95%. 

 

Kata Kunci: RNN, LSTM, GloVe, Word2Vec 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang  

Klasifikasi teks termasuk bagian penting dalam Pemrosesan Bahasa Alami 

dengan banyak penerapan (Li dkk., 2018; Zhang dkk., 2015), seperti sentimen 

analisis (Socher dkk., 2013; Yuan dkk., 2018), pencarian informasi (Lilleberg 

dkk., 2015), ranking (Chen dkk., 2017; Acharya dkk., 2018), indexing (Rios dkk., 

2015) dan klasifikasi dokumen (Rossi dkk., 2016; Yang dkk., 2016). Klasifikasi 

teks secara luas dilihat sebagai bagian supervised learning (Tang dkk., 2014; Tang 

dkk.,2015) yang diartikan sebagai identifikasi kategori dokumen baru berdasarkan 

probabilitas yang disarankan dengan training corpus khusus yang telah terlabel. 

Karena jumlah informasi teks yang tersedia dari dokumen baru secara online 

meningkat (Chen dkk., 2016; Pei dkk., 2018), mengelola pengklasifikasikannya 

dengan benar menjadi lebih sulit. Oleh sebab itu, kemampuan untuk mengambil 

kategori yang benar untuk dokumen baru sangat bergantung pada jumlah 

dokumen berlabel yang sudah tersedia untuk referensi (Yogatama dkk., 2017). 

Model klasifikasi teks umumnya dibagi menjadi dua kategori: machine 

learning dan deep learning. Banyak penelitian pada klasifikasi teks telah 

melibatkan algoritma tradisional machine learning seperti k-Nearest Neighbors 

(Pratama & Sarno, 2015; Azam dkk., 2018), Naive Bayes (Jiang, L dkk 2016; Xu, 

2016), Support Vector Machine (Fanjin dkk., 2017; Goudjil dkk., 2016), Logistic 

Regression (Onan dkk., 2016). Selain itu, dibandingkan dengan algoritma 

klasifikasi tradisional machine learning memiliki karakteristik efisiensi dan 

stabilitas tinggi. Namun, memiliki batasan tertentu dalam hal pelatihan Dataset 

skala besar (Gao dkk., 2019). 

Baru-baru ini, model berbasis jaringan saraf menjadi semakin populer 

(Kim, 2014; Zhang, Zhao, &LeCun, 2015; Conneau dkk., 2017; Kowsari dkk 

2017). Model-model ini mencapai kinerja yang sangat baik dalam praktiknya, 
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cenderung relatif lambat baik pada saat training maupun testing, membatasi 

penggunaannya pada Dataset yang sangat besar (Joulin dkk., 2016). Beberapa 

penelitian terbaru menunjukkan bahwa keberhasilan deep learning tentang 

klasifikasi teks sangat tergantung pada efektivitas word embedding (Wieting dkk., 

2016;Arora dkk., 2017; Shen dkk., 2018). Khususnya, (Shen dkk. 2018) secara 

kuantitatif menunjukkan bahwa tugas klasifikasi teks berbasis word embedding 

dapat memiliki tingkat kesulitan yang sama terlepas dari model yang digunakan, 

menggunakan konsep dimensi intrinsik (Li dkk., 2018). Bagaimanapun, model 

sederhana lebih dipilih. Sebagai blok bangunan dasar dalam NLP berbasis 

jaringan syaraf, word embedding menangkap kesamaan antara kata-kata (Mikolov 

dkk., 2013; Pennington dkk., 2014). Gagasan ini telah diperluas untuk 

menghitung embeddings yang menangkap semantik dari urutan kata seperti Frasa, 

kalimat, paragraf, dan dokumen (Le & Mikolov, 2014). 

Beberapa contoh metode deep learning yang digunakan untuk 

pengklasifikasian teks antara lain convolutional neural network (Kim, 2014; 

Zhang dkk., 2015; Bai dkk., 2017), autoecoder (Xu dkk., 2017; Soares, 2018), 

deep belief network (Jiang dkk., 2016; Ruangkanokmas dkk., 2016). Recurrent 

Neural Network (RNN) merupakan salah satu arsitektur yang paling popular yang 

digunakan dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) karena struktur recurrent cocok 

untuk proses teks variabel panjang. Salah satu metode deep learning yang 

diusulkan pada penelitian ini adalah RNN dengan penerapan arsitektur Long 

Short-Term Memory (LSTM). RNN dapat menggunakan representasi kata yang 

terdistribusi dengan terlebih dahulu mengubah token yang terdiri dari setiap teks 

menjadi vektor, yang membentuk matriks. Sedangkan, LSTM dikembangkan 

untuk menangani masalah exploding dan vanishing gradient yang dapat dihadapi 

saat melatih RNN tradisional (Yan, dkk., 2017). Selain untuk memperluas 

memori, pengklasifikasian teks menggunakan LSTM pada penelitian ini karena 

struktur dari LSTM adalah sequence dimana suatu kesatuan utuh atau tidak bisa 

dipotong-potong sama halnya dengan struktur dokumen teks yang jika dipotong 

akan merubah arti dari kalimat tersebut. Penggunaan word embedding akan 

menjadifitur masukan (input) pada LSTM sebelum mengklasifikasikan teks.  
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang untuk membuktikan kinerja LSTM dengan fitur 

tambahan word embedding dalam pengklasifikasian teks, maka pertanyaan 

penelitian dapat dirumuskan sebagai berikut:  

1. Bagaimana pengaruh fitur word embedding GloVe dan Word2vec pada 

kinerja klasifikasi LSTM? 

2. Bagaimana menentukan parameter LSTM yang optimal untuk 

pengklasifikasian teks? 

3. Bagaimana penggunaan fitur tambahan dapat meningkatkan kinerja 

pengklasifikasian LSTM berdasarkan tingkat akurasi, presisi, recall dan 

F1-score? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Meningkatkan performa klasifikasi LSTM dengan word embedding GloVe 

dan Word2vec sebagai fitur masukan. 

2. Melakukan percobaan trial dan error parameter dasar LSTM yang 

kemudian dilakukan tuning parameter untuk mendapatkan parameter yang 

cocok.  

3. Mengukur kinerja klasifikasi LSTM berdasarkan pemodelan yang telah 

didapat sehingga menghasilkan nilai confusion matrix yang akan 

menentukan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1 score. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian ini dapat menjadi landasan dalam pengembangan klasifikasi 

teks menggunakan LSTM dengan fitur word embedding secara lebih lanjut. Selain 

itu manfaat dari penelitian ini secara praktis yaitu sebagai berikut: 

1. Pengembangan LSTM dengan fitur GloVe dan Word2vec dapat 

menghasilkan kinerja metriks dan kurva loss dari proses training dan 

testing yang lebih optimal. 
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2. Hasil penelitian ini dapat menjadi referensi untuk meningkatkan nilai 

performa akurasi, presisi, recall, f1 score dalam klasifikasi teks yang 

menerapkan LSTM dengan fitur GloVe dan Word2vec. 

3. Dengan jumlah dokumen yang sangat besar, klasifikasi teks digunakan 

untuk mengorganisir dokumen agar lebih terstruktur dan memudahkan 

mencari sebuah dokumen yang telah dikelompokkan sesuai kategorinya 

masing-masing. 

 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam pengklasifikasian teks yang dirancang pada penelitian 

ini adalah: 

1. Dataset yang digunakan merupakan Dataset publik yaitu AGNews. 

2. Arsitektur Recurrent Neural Network adalah Long Short-Term Memory 

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU), pada penelitian ini 

menggunakan arsitektur LSTM. 

 

1.6 Metodologi Penulisan 

Metodologi penulisan pada penelitian ini terdiri dari tiga bab sebagai berikut:  

BAB I : PENDAHULUAN 

Bab I berisi tentang latar belakang masalah, rumusan masalah, 

batasan masalah, tujuan dan manfaat dari topik yang dipilih 

berupa pengklasifikasian teks dengan LSTM denganfitur word 

embedding Word2Vec dan GloVe. 

 

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA 

Bab II berisi kerangka teori dan pustaka yang berhubungan 

dengan pengklasifikasian teks dengan LSTM denganfitur word 

embedding Word2Vec dan GloVe berdasarkan beberapa 

penelitian jurnal publikasi. 
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BAB III : METODOLOGI PENELITIAN 

Bab III berisi metodologi yang menjelaskan secara bertahap dan 

terperinci tentang langkah-langkah yang digunakan untuk 

mencari, mengumpulkan dan menganalisa terkait 

pengklasifikasian teks dengan LSTM denganfitur word 

embedding Word2Vec dan GloVe, serta model yang digunakan 

sehingga tujuan dari penulisan dapat tercapai.  

 

BAB IV : HASIL DAN ANALISA SEMENTARA 

Bab IV berisi hasil pengujian yang telah dilakukan, data-data 

yang diambil dari pengujian tersebut akan dianalisa menggunakan 

berbagai macam teknik, selain itu di bab ini juga membahas 

kevalidasian dari sistem yang telah dibuat. 

 

BAB V : KESIMPULAN DAN SARAN 

BAB V berisi tentang kesimpulan dan saran apa yang diperoleh 

oleh penulis serta merupakan jawaban dari setiap tujuan dan 

manfaat yang ingin dicapai. 
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