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Abstrak— Dalam Natural Language Processing (NLP),
Teknologi Named Entity Recognition (NER) merupakan salah
satu bagian dari metode NLP dan banyak dipergunakan seperti
ekstraksi informasi, pencarian informasi, terjemahan mesin
dan sistem penjawab pertanyaan dan lain-lain, sehingga
penelitian ini berfokus pada ekstraksi informasi. Named Entity
Recognition (NER) memiliki tujuan utama mengidentifikasi
nama entitas dengan makna khusus dalam teks, terutama nama
pribadi, lokasi, organisasi, waktu dan entitas-entitas lainnya.
Sumber data yang digunakan adalah teks berita berbahasa
Indonesia yang dilabelin secara manual dengan menggunakan
beberapa tag, yaitu nama pribadi, lokasi, organisasi dan waktu.
Oleh Kkarena itu, penelitian ini menggunakan metode
Bidirectional LSTM-CRF. Bidirectional LSTM memanfaatkan
pra-konteks(konteks sebelumnya) dan pasca-konteks(konteks
sesudahnya) dengan memproses data dari dua arah yang
kemudian diklasifikasikan menggunakan CRF. Pada penelitian
ini, terdapat beberapa proses yang dilakukan, yaitu
preprocessing(case folding, filtering, tokenization), labeling,
word2vec, training, testing dan proses terakhir evaluasi. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa metode Bidirectional
LSTM-CREF untuk sistem NER terhadap teks bahasa Indonesia
memperoleh hasil fl-score untuk entitas organisasi sebesar
86 %. Hasil ini didasarkan pada tiga skenario pengujian, yaitu
mengatur word embedding dimensions, units dan batch sizes.

Kata kunci— named entity recognition, natural language
processing, bidirectional LSTM-CRF

I. PENDAHULUAN

Pada artikel berita terdapat informasi penting berisi
berbagai informasi seperti nama pribadi, nama tempat, nama
institusi dan lain-lain. Penelitian ini menggunakan sumber
data berita teks berbahasa Indonesia untuk dapat memperoleh
entitas organisasi yang terafiliasi Telkom University, contoh
teks berita terafiliasi Telkom University adalah “Universitas
Telkom membuka beasiswa bagi siswa SMA/SMK/MA yang
memiliki Kartu Indonesia Pintar (KIP) dengan nama
Beasiswa KIP Kuliah Merdeka. Seleksi ini dilakukan dengan
menggunakan nilai rapor. Proses pendaftaran tidak
memungut biaya sepeserpun alias gratis. Adapun, jadwal
pendaftaran dibuka sejak 10 Mei hingga 25 Juni 2021
mendatang”. Sehingga dalam kasus ini yang dapat
mempermudahkan untuk mendapatkan informasi dalam teks
berita adalah dengan menggunakan Named Entity
Recognition.

Named Entity Recognition (NER) merupakan salah satu
bagian dari Natural Language Processing (NLP). NER
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banyak digunakan dalam aplikasi NLP dan kecerdasan buatan
seperti ekstraksi informasi, terjemahan mesin, pencarian
informasi, penjawab pertanyaan dan lain-lain[1]. Tujuan
utama NER adalah mengidentifikasi entitas dengan makna
khusus dalam teks, terutama termasuk nama pribadi, nama
tempat, nama institusi, kata benda, dan lain-lain[2].
Berdasarkan uraian tersebut tentang NER maka penelitian ini
mengimplementasikan metode Bidirectional LSTM (Long
Short Term Memory)-Conditional Random Field (CRF)
untuk kasus ekstraksi entitas organisasi pada berita yang
terafiliasi Telkom University. Metode bidirectional LSTM-
CRF menjadi pilihan dalam penelitian ini dikarenakan
bidirectional LSTM-CRF tersebut memiliki hasil fI-score
cukup baik diatas 80% untuk berbagai bahasa yang telah
diuji. Terbukti pada beberapa penelitian seperti penelitian
oleh Guillaume Lampe, dkk[3], membuktikan bahwa model
bidirectional LSTM-CRF mendapatkan fI-score 90,33%,
penelitian serupa lainnya oleh L. 7. Anh, dkk[4],
mendapatkan hasil precision, recall dan fI-score dari
mengkombinasikan model bidirectional LSTM dengan CRF
yaitu 96,49%, 97,19% dan 96,84%. Hasil dari beberapa
penelitian serupa dapat disimpulkan bahwa model
bidirectional LSTM-CRF merupakan model yang terbaik
untuk sekarang. Oleh sebab itu, metode bidirectional LSTM-
CRF terpilih untuk menyelesaikan kasus ekstraksi entitas
organisasi yang terafiliasi Telkom University.

Manfaat Teoritis dari tugas akhir ini adalah memberikan
manfaat bagi setiap institusi yang ingin menggunakan tugas
akhir ini untuk mencari informasi penting pada kumpulan
artikel berita. Manfaat Praktis dari tugas akhir ini adalah
bermanfaat bagi penulis, secara personal penulis akan
mendapatkan manfaat berupa pengetahuan dan wawasan
baru terkait implementasi metode Bidirectional LSTM-CRF
pada artikel berita terkait Telkom University. Batasan
masalah pada penelitian ini adalah dataset yang digunakan
berupa kumpulan artikel berita berbahasa Indonesia yang
membahas seputar Telkom University dengan jumlah dataset
20.061 kata, label informasi yang digunakan terbagi menjadi
empat label, yaitu Person (PER), Location (LOC),
Organization (ORG), Time (TIM) dan fokus pada penelitian
ini hanya berfokus pada label organization (ORG).
Pengukuran performansi dari model bidirectional LSTM-
CRF menggunakan confusion matrix seperti accuracy,
precision, recall dan fI-score. Adapun tujuan dari penelitian
ini adalah membangun model NER dengan metode
bidirectional LSTM-CRF pada ekstraksi entitas organisasi
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yang terafiliasi Telkom University, evaluasi performansi dan
fI-score menggunakan metode bidirectional LSTM-CRF
pada entitas organisasi yang terafiliasi Telkom University,
dan juga mengukur pengaruh metode bidirectional LSTM-
CRF pada entitas organisasi yang terafiliasi Telkom
University. Output yang diharapkan dari penelitian ini adalah
model yang digunakan dapat mengkategorikan entitas kata
pada dataset dengan akurasi yang maksimal menggunakan
confusion matrix seperti accuracy, precision, recall dan fI-
Score. Berdasarkan tujuan tersebut pada penelitian ini
berhasil membangun model NER dengan metode
bidirectional LSTM-CRF untuk ekstraksi entitas organisasi
yang terafiliasi Telkom University dengan mengolah dataset
teks berita berbahasa Indonesia menghasilkan nilai fI-score
untuk entitas organisasi diatas 80%. Pada penelitian ini telah
dilakukan ketiga skenario pengujian yaitu dengan mengatur
jumlah embedding dimension, jumlah units dan jumlah batch
size pada model. Dapat disimpulkan bahwa dengan jumlah
embedding dimension 100, jumlah units 50 dan jumlah batch
size 16 merupakan hasil yang terbaik dengan hasil precision
untuk B-ORG dan I-ORG mencapai 83% dan 89%, recall
untuk B-ORG dan I-ORG mencapai 90% dan 74%, fI-score
untuk B-ORG dan I-ORG mencapai 86% dan 81%. Dataset
yang cukup memadai, sehingga dapat disimpulkan model
bidirectional LSTM-CRF mampu menyelesaikan
permasalahan NER untuk dataset teks berbahasa Indonesia
dengan mendapatkan hasil yang cukup baik diatas 80%.

II. KAJIAN TEORI
Pada penelitian ini menggunakan beberapa teori, teori-
teori tersebut mempermudah penjelasan mengenai alur dan
skema permasalahan NER. Teori yang digunakan antara lain,
named entity recognition, word2vec, long short term memory
(LSTM), bidirectional LSTM, conditional random field dan
bidirectional LSTM-CRF.

A. Named Entity Recognition

Named Entity Recognition (NER) merupakan bagian dari
Natural Language Processing (NLP). NER banyak
digunakan dalam aplikasi NLP dan kecerdasan buatan untuk
mengklasifikasikan setiap kata seperti: orang, lokasi,
organisasi, tanggal, waktu, persentase dan lain-lain[2]. Cara
kerja NER adalah mengidentifikasi setiap entitas dan
selanjutnya menetapkan kategori dari entitas nama tersebut.

B. Word2Vec

Word2Vec merupakan bagian dari metode word
embedding yang digunakan untuk mengubah kata menjadi
vektor. Word2Vec memiliki dua jenis arsitektur, yaitu
Continuous Bag-of-Words (CBOW) dan Skip-gram. Figure 2
merupakan arsitektur CBOW dan Skip-gram sebagai berikut.
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FIGURE 1
ARSITEKTUR CBOW DAN SKIP-GRAM[5]

Pada figure 1 arsitektur CBOW memanfaatkankonteks
disekitar kata (input) untuk memprediksi kata dan diubah
menjadi  vektor (output) dan arsitektur Skip-gram
memanfaatkan vektor kata inpur-an untuk memprediksi
konteks disekitar kata tersebut. Pelatihan CBOW
menggabungkan konteks-konteks kata disekitarnya untuk
memprediksi kata yang berada di tengah. Pelatihan Skip-
gram mempelajari vektor kata pada saat memprediksi
konteks kata dalam kalimat yang sama. Kedua arsitektur
tersebut memiliki kompleksitas yang terbilang rendah,
sehingga arsitektur tersebut dapat di-training terhadap korpus
yang berukuran besar dalam waktu yang singkat[5].

C. Long Short-Term Memory (LSTM)

Model Jaringan Long Short-Term Memory (LSTM)
merupakan bagian dari metode Recurrent Neural Network
(RNN) yang telah ditingkatkan, dengan menggunakan lapisan
tersembunyi sebagai unit memori, jaringan LSTM dapat
mengatasi korelasi dalam deret waktu baik dalam jangka
pendek maupun jangka Panjang. Pada figure 2 merupakan
struktur memory cell dan memiliki tiga gate, yaitu forget gate
(ft), input gate (ir) dan output gate (0r). Selain itu, status sel
ditunjukkan oleh Ci, input dari setiap gate adalah data yang
telah diproses sebelumnya X, status sel memori sebelumnya
C:1, dan tanda titik biru adalah pertemuan, yang berarti
perkalian dan garis dari C; ke oy, ir, f: untuk fungsi keadaan
sebelumnya. Input-nya adalah data yang diketahui, dan
output-nya adalah hasil prediksi h[6].
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FIGURE 2
LSTM MEMORY CALL[7]

Proses komputasi dalam blok LSTM adalah sebagai
berikut. Nilai input hanya dapat dipertahankan dalam
keadaan sel jika input gate mengizinkannya. Nilai input irdan
nilai kandidat sel memori C,, langkah waktu ¢, dihitung
equation 1 dan equation 2 di mana W, U, b masing-masing



ISSN : 2355-9365

mewakili matriks bobot dan bias.
it = O'(Wl'xt + Ul'ht—l + bi)7 (1)
Ct = tanh(WCXt + UCht—l + bC)' (2)

Bobot unit keadaan diatur oleh forget gate dan nilai forget
gate dihitung sebagai equation 3. Melalui proses ini, keadaan
baru sel memori diperbarui sebagai equation 4. Dengan
keadaan sel memori yang baru, nilai output gate dihitung
sebagai equation 5. Nilai output akhir sel didefinisikan
sebagai equation 6.

fe = o(Wyx, + Uhy_y + by) 3)
Co=1i X Ci+ f X Coy “)

o, = oc(Wyx; + Uyhi_qy +V,Ct + b,) (5)
h; = o, X tanh(C.) (6)

Output sel dapat di blokir oleh output gate, semua gate
menggunakan nonlinier sigmoidal dan unit keadaan dapat
berfungsi sebagai masukan tambahan ke unit gate lainnya.
Melalui proses ini, arsitektur LSTM dapat memecahkan
masalah ketergantungan jangka panjang dengan biaya
komputasi yang kecil[8].

D. Bidirectional LSTM

Pada LSTM dalam pelabelan sekuensial dapat bermanfaat
jika memiliki akses kedua konteks dari sebelum dan sesudah.
Namun, hidden state pada LSTM hanya mengambil konteks
dari sebelumnya, sedangkan untuk konteks setelahnya tidak
diketahui. Permasalahan seperti itu dapat diselesaikan dengan
menggunakan LSTM dua arah (bidirectional LSTM)[9].
Bidirectional LSTM memanfaatkan konteks sebelumnya dan
konteks sesudahnya dengan memproses data dari dua arah
dengan hidden layer terpisah. Konteks sebelumnya
direpresentasikan dengan forward layer, dan konteks
sesudahnya direpresentasikan dengan backward layer[10].
Arsitektur bidirectional LSTM pada figure 3 menunjukkan
adanya dua layer LSTM pada output layer yang sama

sehingga juga terdapat dua hidden layer, yaitu h dan h.

Urutan keluaran pada forward layer, h dihitung secara
berulang menggunakan masukan dalam urutan yang positif
dari waktu #~1I ke waktu #+1, sedangkan pada backwa:dl
layer, h dihitung menggunakan masukan yang terbalik dari
waktu t+1 ke waktu ¢—1. Bidirectional LSTM layer
menghasilkan vektor keluaran, Y:, yang mana setiap elemen
akan dihitung dengan menggunakan equation 7[11].

e = a(h,h) (7)

Pada equation 7, fungsi o digunakan sebagai
mengkombinasikan dua urutan output. Fungsi ¢ dapat berupa
fungsi penggabungan, fungsi penjumlahan, fungsi rata-rata
ataupun fungsi perkalian. Berikut ini figure 3 merupakan
arsitektur bidirectional LSTM.
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FIGURE 3
ARSITEKTUR BIDIRECTIONAL LSTM[11]

Forward layer

Backward

E. Conditional Random Field

Conditional Random Field (CRF) merupakan kerangka
kerja yang digunakan dalam membangun model probabilistik
yang digunakan untuk memprediksi data terstruktur. Untuk
pekerjaan pelabelan urutan, CRF adalah salah satu model
yang paling baik untuk memprediksi rantai label dari
menganalisis hubungan kata[12]. Model CRF melakukan
training untuk memprediksi sebuah vektor y {y0,y1,y2,..,yT}
dari sebuah kalimat x {x0, x1, x2,..xT} dengan equation 8
sebagai berikut.

escore(x,y)

p(ylx) = 5,y o) ®

T T
score(,y) = X, Ayiyirr T 2y, Piyi ©)

Di mana untuk mencari score (x,y) dapat menggunakan
equation 9 Di mana Ayiyi+1 merupakan probabilitas emisi
yang mewakili dari tag i ke tag j. 2y merupakan probabilitas
transisi yang mewakili skor transisi dari tag j ke kata i.

F. Bidirectional LSTM-CRF

Bidirectional LSTM-CRF merupakan kombinasi antara
bidirectional LSTM dengan CRF. Bidirectional LSTM
menghitung vektor kata untuk menghasilkan score yang
mewakili kemungkinan fag pada setiap kata didalam kalimat.
Artinya nilai A2,y dari equation 9 dapat diganti dengan hasil
dari  bidirectional LSTM[10]. Sehingga CRF hanya
menghitung nilai Ayiyi+1 pada equation 9. Berikut ini figure 4
merupakan arsitektur bidirectional LSTM-CRF.
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FIGURE 4
ARSITEKTUR BIDIRECTIONAL LSTM-CRF[13]
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G. Performansi Sistem

Untuk mengevaluasi kinerja model bidirectional LSTM-
CRF pada NER, pengukuran menggunakan fI-score lebih
cocok jika dibandingkan dengan akurasi karena sebagian
besar label pada data NER adalah label O, yang merujuk pada
token yang tidak bernama entitas, dan sehingga akurasi yang
tinggi dapat diperoleh. Oleh karena itu, penelitian ini akan
menggunakan f1-score sebagai parameter untuk mengukur
kinerja model[14]. Pengukuran dengan evaluasi metrics
sebagai berikut: Accuracy menggambarkan seberapa akurat
model dalam mengklasifikasikan dengan benar, satuan
accuracy menggunakan satuan persen (%). Nilai accuracy
dapat dihitung menggunakan equation 10 berikut ini[15].

TP+FN

= oo | (10)
TP+FP+FN+TN
Precision menggambarkan akurasi antara data yang
diminta dengan hasil prediksi yang diberikan model, satuan
precision menggunakan satuan persen (%). Nilai precision
dapat dihitung menggunakan equation 11 berikut ini[15].

TP

pP= (11)

TP+FP

Recall atau sensitivity menggambarkan keberhasilan
model dalam menemukan kembali sebuah informasi, satuan
recall menggunakan satuan persen (%). Nilai recall dapat
dihitung menggunakan equation 12 berikut ini[15].

_ TP
" TP+FN

12)

F1-Measure menggambarkan perbandingan rata-rata
precision dan recall yang di bobotkan. Accuracy tepat kita
gunakan sebagai acuan performansi algoritma jika dataset
kita memiliki jumlah data False Negative dan False Positive
yang sangat mendekati (symmetric). Namun jika jumlahnya
tidak mendekati, maka sebaiknya kita menggunakan fI-score
sebagai acuan. Satuan fI-score menggunakan satuan persen
(%). Nilai f1-score dapat dihitung menggunakan equation 13
berikut ini[15].

2 XPrecission XRecall

F1 — Measure =

13)

Precission+Recall

III. METODE

Secara garis besar, sistem perancangan NER dibangun
pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan antara lain
input dataset, preprocessing data (case folding, filtering,
tokenization), labeling, word2vec, data split, bidirectional
LSTM-CRF dan evaluasi. Berikut adalah alur kerja sistem
yang dibangun pada penelitian ini seperti pada figure 5.
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FIGURE 5
ARSITEKTUR SISTEM BIDIRECTIONAL LSTM-CRF
A. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah
kumpulan teks berita berbahasa Indonesia yang berhubungan
dengan Telkom University. Dataset diperoleh dengan
menggunakan pustaka python “scrapy” dengan sumber
artikel berita terkait. Dataset yang diperoleh sebanyak 424
artikel, selanjutnya dilakukan pre-processing dengan
melakukan pelabelan secara manual sehingga dataset yang
terkumpul dan digunakan hanya berjumlah 51 artikel, 20.061
kata dan 1286 kalimat.

Pelabelan menggunakan Notasi IOB. Notasi IOB
menunjukkan setiap foken dengan salah satu dari tiga tag.
Tiga tag yang dimaksud adalah I (Inside), O (Other), dan B
(Beginning)[16] dan dibagi menjadi empat kategori, yaitu
Orang, Organisasi, Lokasi dan Waktu. Pelabelan dilakukan
untuk keempat kategori tersebut, berikut hasil pelabelan pada
table 1.

TABLE 1
INFORMASI LABEL
Label Categories Label
Person B-PER
I-PER
Organization B-ORG
I-ORG
. B-LOC
Location LLOC
Time B-TIM
I-TIM

1. Kata pertama dalam kalimat hanya bisa dilakukan
labeling menggunakan label ‘O’, atau variasi dari
label ‘B-PER’, ‘B-LOC’, ‘B-ORG’,'B-TIM".

2. Labeling kata yang bukan awalan dari kalimat atau
kata yang berada di akhir kalimat dilabelkan
berdasarkan kata sebelumnya.

3. Jika kata sebelumnya berlabel ‘O’ maka kata
selanjutnya dapat berlabel ‘O’ atau variasi dari ‘B-
PER’, ‘B-LOC’, ‘B-ORG’, ‘B-TIM".

4. Jika kata sebelumnya berlabel ‘B-PER’, ‘B-LOC”,
‘B-ORG’, ‘B-TIM’, maka kata selanjutnya dapat
berlabel ‘B-PER’, ‘B-LOC’, ‘B-ORG’, ‘B-TIM’
dengan aspek berbeda, label ‘I-PER’, ‘I-LOC’, ‘I-
ORG’, ‘I-TIM’dengan aspek yang sama, atau
berlabel ‘O’

5. Jika kata sebelumnya berlabel ‘I-PER’, ‘I-LOC’, ‘I-
ORG’, ‘I-TIM’ maka kata selanjutnya dapat
dilabelkan oleh label ‘B-PER’, ‘B-LOC’, ‘B-ORG’,
‘B-TIM’ dengan aspek yang berbeda. Dan label ‘I-
PER’, ‘I-LOC’, ‘I-ORG’, ‘I-TIM’ dengan aspek
yang sama atau label ‘O’
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B. Preprocessing Data

Preprocessing merupakan tahapan penting dalam sebuah
sistem yang dibangun untuk menghasilkan data yang
berkualitas[17]. Preprocessing adalah proses yang dilakukan
sebelum data diproses oleh model. Preprocessing juga
merupakan langkah pertama dalam menyelesaikan masalah
APM. Proses ini menghasilkan kata per kata yang dapat
diolah dengan model seperti 'universitas', 'telkom', 'terbuka’,
'beasiswa', 'berbagi', 'mahasiswa' dan lain-lain. Kata demi
kata diperoleh dari tahapan-tahapan yang terjadi pada
preprocessing, antara lain:

1. Case Folding, adalah tahapan mengubah huruf
kapital menjadi huruf kecil (lowercase). Pelipatan
huruf hanya berfungsi untuk karakter alfabet, seperti
‘Universitas Telkom' hingga 'universitas telkom'.

2.  Filtering, adalah tahapan menghilangkan simbol
dari kalimat, tanda baca dan lain-lain yang non-
abjad, seperti 'sejak 10 mei' hingga 'sejak mei'.

3.  Tokenizing, adalah tahapan memisahkan kalimat
menjadi kata per kata pada dataset, seperti
'universitas telkom' hingga 'universitas', 'telkom'.

C. Word2Vec

Pada tahapan ini dataset yang sudah di-labeling secara
manual berupa foken (kata per kata) selanjutnya diolah pada
tahapan word2vec menjadi vektor. Tujuan dari tahapan
word2vec agar model bidirectional LSTM-CRF dapat
mengolah data menjadi prediksi entitas. Model bidirectional
LSTM-CRF tidak dapat memproses langsung data yang masih
berupa foken maka tahapan ini mengubah kata menjadi vektor
yang kemudian bisa diolah oleh model bidirectional LSTM-
CRF. Berikut merupakan kata-kata yang sudah diubah
menjadi vektor pada rable 2.

TABLE 2

HASL WORD2VEC

Kata Vektor
tentang [-0.72703886]
telkom [-0.7116809]
universty [0.64588714]
universitas [0.9009273]
swasta [0.84986186]
indhome  [0.064022064]

D. Bidirectional LSTM-CRF
Pada tahapan ini model Bidirectional LSTM-CRF

mengolah data berupa vektor. Vektor tersebut dihitung
dengan model bidirectional LSTM selanjutnya hasil berupa
score. Score tersebut mewakili fag pada setiap kata yang
selanjutnya diklasifikasi oleh model CRF. Tahapan ini
mengkombinasikan Bidirectional LSTM dan CRF. Berikut ini
figure 6 merupakan mendefinisikan model sebagai berikut.
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FIGURE 6
DEFINE MODEL BIDIRECTIONAL LSTM-CRF

IV.HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian yang dilakukan pada penelitian ini
menggunakan tiga skenario, yaitu dengan mengatur jumlah
dimensi word embedding, jumlah units dan jumlah batch size.
Dengan tiga skenario tersebut dapat menghasilkan hasil
akurasi dan performansi maksimal dari model. Berikut rable
3 merupakan struktur model default bidirectional LSTM-CRF
sebagai berikut.

TABLE 3
MODEL DEFAULT BIDIRECTIONAL LSTM-CRF
Parameter default Value
Max_length 213
Erpbedd}ng 13
Dimension
Dense 50
Units 50
Batch Size 16
Epoch 10

Pada ketiga skenario dengan mengatur jumlah word
embedding, units dan batch size bertujuan untuk mengetahui
apakah model default sudah termasuk parameter terbaik.
Pada word embedding termasuk parameter terpenting agar
setiap kata dapat diproses secara efisien sesuai dengan jumlah
dimensi yang diperlukan, pada units termasuk juga penting
karena jika units berlebihan dapat menyebabkan model tidak
dapat menentukan pola yang baik dan akhir terjasi
overvitting, pada batch size termasuk juga penting karena
batch size merupakan berapa data sampel yang harus
diperlukan untuk model mengelolah data.

A. Skenario Pertama (Embedding Dimension)

Pada Skenario pertama dilakukan pengujian dengan
mengatur dimensi pada word embedding untuk
mengklasifikasikan kata pada kata yang serupa, dan mampu
memahami konteks suatu kata sehingga kata-kata serupa
memiliki penyematan kata rinci. Berikut table 4 merupakan
hasil pengujian yang dilakukan.

TABLE 4
HASIL EMBEDDING DIMENSION B-ORG DAN I-ORG
Embedding B-ORG I-ORG
Dimension P R F P R F
50 79 61 61 75 74 715
100 80 84 84 66 87 I5

213 82 77 77 61 61 67
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300 81 80 80 8 68 75

Pada hasil pengujian di atas didapatkan dengan
mengurangi jumlah embedding dimension mempengaruhi
performansi dari bidirectional LSTM-CRF tersebut. Dengan
mengurangi jumlah embedding dimension menjadi 100
membuat klasifikasi pada kata dengan dimensi menjadi
efisien sehingga mempengaruhi hasil yang didapatkan,
sehingga model dapat menempatkan kata sesuai dengan
dimensi word embedding yang diperlukan, dan didapatkan
hasil fI-score yang sangat bagus untuk entitas B-ORG dan I-
ORG adalah 82% dan 75%, tetapi jika dikecilkan menjadi 50
membuat klasifikasi pada kata dengan dimensi menjadi
terbatas, sehingga model menempatkan kata yang tidak
sesuai dengan jumlah dimensi dan didapatkan hasil fI-score
yang cukup rendah untuk entitas B-ORG dan I-ORG adalah
69% dan 75%. Selanjutnya, untuk jumlah dimensi embedding
213 dan 300 mendapatkan hasil fI-score yang menurun untuk
entitas B-ORG adalah 79% dan 80% dan untuk entitas -ORG
adalah 67% dan 75%. Dikarenakan kinerja dari model
semakin besar sehingga model tidak efisien untuk mengolah
kata dan mengakibatkan penurunan hasil f1-score.

B. Skenario Kedua (Units)

Pada skenario pengujian pertama mendapatkan hasil yang
terbaik dengan jumlah embedding dimension 100, maka pada
skenario pengujian kedua ini menggunakan embedding
dimension yang sama. Pada skenario kedua ini mangatur
jumlah units sehingga menghasilkan hasil pada rable 5
sebagai berikut.
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16 83 90 8 8 74 81
32 77 76 77 61 61 58
64 84 66 74 58 58 61
128 68 29 40 O 0 0

Pada skenario pengujian terakhir semakin besar jumlah
batch size dapat mempengaruhi performa dari model tersebut
sehingga membuat hasil f1-score menurun drastis, fI-score
pada batch size 32 dan 64 untuk B-ORG adalah 77% dan
74%, dan I-ORG adalah 58% dan 61%. Selanjutnya ketika
pada batch size 128 terjadi loss pada I-ORG dengan hasil f1-
score 0 dan untuk B-ORG hanya mendapatkan 40%.
Dikarenakan model terlalu banyak mengolah data sampel
(batch size) dan semakin besar jumlah batch size akan
membuat jumlah batch size dengan data latih tidak cukup
untuk melakukan training pada data yang membuat pelatihan
menjadi singkat, sehingga didapatkan hasil terbaik dari
jumlah batch size 16 dengan hasil f1-score untuk B-ORG dan
I-ORG adalah 86% dan 81%.

D. Perbandingan dengan skenario terbaik

Telah dilakukan beberapa pengujian dan didapatkan
skenario terbaik dengan menggunakan skenario pertama
(mengatur jumlah word embedding dimension), skenario
kedua (mengatur jumlah units) dan skenario ketiga (mengatur
jumlah batch size). Berikut figure 7 merupakan hasil dari
model bidirectional LSTM-CRF parameter default.

TABLE 5

HASIL UNITS B-ORG DAN I-ORG

ni B-ORG LORG
nits R F P R F
50 80 84 8 66 8 75
00 73 61 67 75 471 57
150 8 57 68 67 71 72
200 75 81 78 56 88 68

Pada table 5, berdasarkan model default bidirectional
LSTM-CRF untuk jumlah units 50 mendapatkan nilai fI-
score yang cukup baik untuk B-ORG dan I-ORG dengan
hasil 82% dan 75%, dibandingkan dengan jumlah units 100,
150 dan 200 mengalami penurunan fI-score untuk B-ORG
adalah 67%, 68% dan 78% sedangkan, untuk I-ORG adalah
75%, 57% dan 68%. Hal ini terjadi karena jika penambahan
jumlah units dapat membuat model lebih rumit menentukan
pola pada dataset yang dapat beresiko terjadinya overfitting,
sehingga mempengaruhi hasil dari fI-score.

C. Skenario Ketiga (Batch Size)

Pada skenario pengujian pertama didapatkan hasil terbaik
untuk embedding dimension yaitu 100, kemudian pada
skenario kedua didapatkan hasil terbaik untuk jumlah wunits
yaitu 50. sehingga pada skenario ketiga akan menggunakan
hasil dari skenario pertama dan kedua. Skenario ketiga ini
akan mengatur jumlah batch size, berikut table 6 merupakan
hasil dari skenario ketiga.

TABLE 6
HASL BATCH SIZE B-ORG DAN I-ORG
Batch B-ORG 1-ORG

Size P R F P R F

precision recall fl-score support
8.87 8.94 @.90 17e
8.82 a8.77 a.79 145
8.97 8.96 8.9 7ja
8.96 8.94 @.95 50
8.96 8.92 @.94 169
8.67 a.67 a.67 92
1.80 8.95 @.98 43
1.80 8.58 a.67 6
8.98 8.98 @.98 2586
1.80 1.00 1.00 44674
accuracy 1.00 47925
macro avg 9.88 47925
weighted avg 1.00 47925
FIGURE 7
HASIL MODEL BIDIRECTIONAL LSTM-CRF
PARAMETER DEFAULT

Pada figure 7 merupakan hasil dari model bidirectional
LSTM-CRF, dimana parameter yang digunakan yaitu max
length 213, embedding dimension 213, dense 50, units 50,
batch size 16 dan epoch 10. Model default mendapatkan hasil
f1-score untuk entitas organisasi B-ORG sebesar 79% dan I-
ORG sebesar 67%. Berbeda dengan figure 8 dengan skenario
terbaik dengan mengubah jumlah word embedding menjadi
100 bisa mendapatkan hasil fI-score pada B-ORG sebesar
86% dan I-ORG sebesar 81%, dikarenakan Dengan
mengurangi jumlah embedding dimension menjadi 100
membuat klasifikasi pada kata dengan dimensi menjadi
efisien sehingga mempengaruhi hasil yang didapatkan,
sehingga model dapat menempatkan kata sesuai dengan
dimensi word embedding yang diperlukan. Berikut figure 8
merupakan hasil dari skenario pengujian terbaik.
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precision recall fi1-score support

B-LOC .94 8.95 9.95 203

B-ORG .83 8.96 9.86 122
B-PER 8.97 8.97 0.97
B-TIM .89 8.95 9.92
I-L0C .94 8.95 0.94
I-0RG ©.89 8.74 09.81
I-PER 8.95 0.96 9.96
I-TIM 0.80 8.57 a.67
0 8.99 8.99 9.99
PAD 1.008 1.00 1.0
accuracy .08
macro avg .G 0.91
weighted avg .88

FIGURE 8
HASIL SKENARIO TERBAIK

V. KESIMPULAN

Telah dibangun model Bidirectional LSTM-CRF untuk
ekstraksi entitas organisasi pada berita seputar Telkom
University. Ketiga skenario pengujian yaitu dengan mengatur
jumlah embedding dimension, jumlah units dan jumlah batch
size pada model. Dapat disimpulkan bahwa dengan jumlah
embedding dimension 100, jumlah units 50 dan jumlah batch
size 16 merupakan hasil yang terbaik dengan hasil fI-score
untuk B-ORG dan I-ORG mencapai 86% dan 81%. Dataset
yang cukup memadai, model bidirectional LSTM-CRF
mampu mendapatkan hasil yang cukup baik diatas 80%.
Dapat dilihat bahwa tiga skenario pengujian tersebut
diantaranya skenario pertama mengatur jumlah word
embedding dimension mempengaruhi kinerja dari model
karena mengurangi atau menambahkan jumlah embedding
dimension membuat model terbatas atau berlebihan untuk
menempatkan kata sesuai dengan jumlah dimensi, sehingga
didapatkan hasil terbaik dari jumlah embedding dimension
adalah 100, skenario kedua mengatur jumlah units
mempengaruhi kinerja model, hal ini terjadi karena jika
penambahan jumlah units dapat membuat model lebih rumit
menentukan pola pada dataset yang dapat beresiko terjadinya
overfitting, sehingga didapatkan hasil terbaik dari jumlah
units adalah 50 dan skenario ketiga mengatur jumlah batch
size mempengaruhi performa model, semakin besar jumlah
batch size model mengalami penurunan f7-score dikarenakan
jumlah batch size dengan data latih tidak cukup untuk
melakukan training pada data yang membuat pelatihan
menjadi singkat, sehingga didapatkan hasil terbaik dari
jumlah batch size adalah 16.

Masalah yang terdapat pada penelitian ini adalah
pengolahan dataset yang masih manual atau pelabelan pada
kata atau entitas masih dilakukan secara manual sehingga
memerlukan waktu yang cukup lama dan sulit memberikan
penamaan entitas yang tepat agar sesuai dengan arti kata yang
sebenarnya. Untuk penelitian selanjutnya diharapkan
menggunakan dataset yang dapat diolah otomatis (tidak
secara manual), dataset yang lebih banyak untuk
mendapatkan hasil yang lebih baik dan memperbanyak
kategori entitas dan penambahan parameter model untuk
mendapatkan hasil yang lebih baik.
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