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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION PADA DATA BIOMEDIS
MENGGUNAKAN MODEL BIDIRECTIONAL LONG SHORT TERM
MEMORY CONDITINIONAL RANDOM FIELD

Tria Lailani (09011282126121)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas I[lmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email: lailanitria@gmail.com

ABSTRAK

Kemajuan dalam bidang Natural Language Processing (NLP) telah mendorong
peningkatan signifikan dalam ekstraksi informasi dari teks biomedis yang tidak
terstruktur, khususnya dalam mengenali entitas bernama klinis seperti penyakit, gen,
dan protein. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model Bidirectional
Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) dan Bi-LSTM dengan Conditional Random
Fields (Bi-LSTM-CRF) untuk tugas Clinical Named Entity Recognition (CNER). Tiga
dataset standar digunakan dalam penelitian ini, yaitu NCBI-Disease, BC2GM, dan
JNLPBA. Selain itu, penelitian ini juga menyelidiki pengaruh integrasi word
embedding GloVe terhadap kinerja model. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
Bi-LSTM secara umum memiliki performa yang lebih baik dalam hal precision dan
recall, sementara Bi-LSTM-CRF menunjukkan keunggulan dalam menjaga
konsistensi pelabelan. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik precision,
recall, dan FI-Score. Temuan dari penelitian ini diharapkan dapat mendukung
pengembangan model CNER yang lebih efisien untuk sistem informasi medis serta

meningkatkan kualitas pengambilan keputusan klinis.

Kata Kunci : Pengenalan Entitas Klinis, Bi-LSTM, CRF, GloVe, Teks Biomedis, NLP
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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION ON BIOMEDICAL
DATA USING BIDIRECTIONAL LONG SHORT TERM MEMORY
CONDITINIONAL RANDOM FIELD MODEL

Tria Lailani (09011282126121)
Department of Computer System, Faculty of Computer Science,
Sriwijaya University
Email: lailanitria@gmail.com

ABSTRACT

Advancements in Natural Language Processing (NLP) have improved the extraction of
information from unstructured biomedical text, particularly in recognizing clinical
named entities like diseases, genes, and proteins. This study evaluates the performance
of Bi-LSTM and Bi-LSTM-CRF models for Clinical Named Entity Recognition (CNER)
using three benchmark datasets: NCBI-Disease, BC2GM, and JNLPBA. It also
investigates the effect of integrating GloVe word embeddings. Results show that Bi-
LSTM generally outperforms Bi-LSTM-CRF in precision and recall, while Bi-LSTM-
CRF maintains better label consistency. Evaluation is based on precision, recall, and
Fl-score, with findings supporting the development of more effective CNER models for

clinical applications.

Keywords : Clinical Named Entity Recognition, Bi-LSTM, CRF, GloVe, Biomedical
Text, NLP.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Perkembangan pesat teknologi informasi di bidang kesehatan telah mendorong
lonjakan besar dalam ketersediaan data biomedis. Catatan medis, hasil pemeriksaan
laboratorium, laporan radiologi, dan data genomik adalah beberapa contoh data
biomedis yang tersimpan dalam format digital [1]. Data ini sangat berguna dalam
mendukung pengambilan keputusan klinis dan pemantauan penyakit, membantu
tenaga medis untuk membuat keputusan yang lebih baik dan lebih cepat dalam
perawatan pasien [2]. Namun, salah satu tantangan utama yang dihadapi dalam
pengolahan data biomedis adalah banyak teks klinis yang tidak terstruktur. Teks
yang tidak terstruktur ini membuat penemuan pengetahuan dan aplikasi skala besar
dari data medis menjadi sulit dan terbatas [3].

Untuk mengatasi masalah ini, salah satu teknik Natural Language Processing
(NLP), seperti Clinical Named Entity Recognition (CNER) digunakan untuk
mengubah data teks medis asli menjadi informasi terstruktur. Dalam data biomedis,
teknik CNER mencari dan mengklasifikasikan istilah klinis seperti penyakit, gejala,
obat, prosedur, atau bagian tubuh dalam teks, sehingga informasi klinis yang
awalnya tersembunyi dalam teks bebas dapat diekstraksi dan disusun ulang ke
dalam bentuk yang lebih terstruktur [1]. Hasil entitas berlabel ini yang dihasilkan
oleh CNER sangat penting untuk membangun basis data klinis yang unggul dan
sistem pendukung keputusan medis [4].

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengimplementasikan
metode NLP dan Machine Learning dengan menggunakan model Bidirectional
Long Short Term Memory-Conditional Random Field (Bi-LSTM-CRF). Model ini
dirancang untuk secara efektif mengektraksi informasi berguna dari data biomedis,
sehingga mendukung pengolahan data yang lebih terstruktur dan memberikan
kontribusi terhadap peningkatan kualitas perawatan kesehatan secara keseluruhan

[5]. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap peningkatan



kualitas layanan kesehatan dengan memanfaatkan teknologi terkini dalam bidang

NLP.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, penelitian ini akan

merumuskan beberapa permasalahan yang perlu dijawab, antara lain :

1.

Bagaimana membangun dan melatih model CNER berbasis arsitektur Bi-
LSTM dan Bi-LSTM-CRF untuk mengekstraksi entitas klinis dari data
biomedis tidak terstruktur?

Bagaimana pengaruh integrasi word embedding GloVe terhadap kemampuan
model Bi-LSTM dan Bi-LSTM-CRF dalam mengenali entitas seperti penyakit,
gen, dan protein?

Bagaimana perbandingan performa model Bi-LSTM dan Bi-LSTM-CRF
dalam mengekstraksi entitas klinis berdasarkan metrik evaluasi seperti
precision, recall, dan F1-Score?

Bagaimana kinerja model pada masing-masing dataset biomedis?

1.3. Batasan Masalah

Dalam penelitian ini, beberapa batasan masalah ditetapkan untuk memperjelas

ruang lingkup penelitian, yaitu:

1.

Penelitian ini hanya difokuskan pada tugas CNER untuk mengekstraksi entitas

medis seperti penyakit, gen, dan protein dari data biomedis tidak terstruktur.

. Model yang digunakan terbatas pada Bi-LSTM dan Bi-LSTM-CREF, tanpa

membandingkan dengan model konvesional lain.

. Penelitian ini menggunakan representasi kata GloVe sebagai embedding untuk

mendukung pemahaman semantik kata oleh model.

. Dataset yang digunakan hanya terbatas pada data NCBI-Disease, BC2GM dan

JNLPBA, yang merupakan dataset biomedis beranotasi yang tersedia secara

publik.

. Evaluasi kinerja model dibatasi pada penggunaan metrik precision, recall, dan

F1-Score untuk menilai efektivitas dalam mengenali entitas klinis.



1.4. Tujuan
Tujuan yang akan dicapai dalam penelitian ini adalah :

1. Mengembangkan dan menerapkan model Bi-LSTM dan Bi-LSTM-CRF untuk
tugas CNER pada data biomedis.

2. Mengintegrasikan word embedding ke dalam model Bi-LSTM dan Bi-LSTM-
CRF untuk meningkatkan representasi semantik kata dalam proses ekstraksi
entitas klinis.

3. Menganalisis dan membandingkan performa Bi-LSTM dan Bi-LSTM-CRF
dalam mengekstraksi entitas klinis dari teks tidak terstruktur berdasarkan
precision, recall, dan F1-Score.

4. Mengevaluasi kinerja model pada berbagai dataset biomedis seperti NCBI-
Disease, BC2GM, dan JNLPBA guna mengetahui tingkat keefektifan model
pada karakteristik data yang berbeda.

1.5. Metodologi Penulisan

Metode yang digunakan dalam penulisan tugas akhir ini, mulai dari studi pustaka
hingga penarikan kesimpulan dan saran. Setiap metode akan diuraikan secara rinci
untuk memberikan gambaran lengkap mengenai pendekatan yang diambil dalam

penelitian ini.

1.5.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur
Metode ini dilakukan dengan cara mencari dan mengumpulkan referensi data

berupa literature yang terdapat pada buku, paper dan internet.

1.5.2. Metode Konsultasi
Metode ini dilakukan dengan cara berkonsultasi kepada ahli atau seseorang yang
memiliki pengetahuan dan pengalaman dalam mengatasi masalah yang dihadapi

selama penulisan tugas akhir.



1.5.3. Metode Pembuatan Model
Metode ini melibatkan perancangan dan pengembangan suatu model melalui

penggunaan simulasi.

1.5.4. Metode Pengujian dan Validasi
Metode ini menjelaskan bagaimana menguji model yang telah dibuat, dan

menentukan apakah suatu model yang dibuat tersebut memberikan hasil yang baik.

1.5.5. Metode Hasil dan Analisa
Metode ini merupakan hasil dalam penelitian akan dianalisis untuk

mengevaluasi kelebihan dan kekurangan model.

1.5.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran
Metode ini memberikan kesimpulan hasil penelitian yang telah dilakukan dan
memberikan rekomendasi yang dapat dijadikan referensi untuk penelitian

berikutnya.

1.6. Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang digunakan dalam tugas akhir ini memiliki beberapa

struktur penulisan, yaitu :

BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini, penulis menjelaskan mengenai maksud dan tujuan penelitian ini
yang mencakup latar belakang, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan

masalah, dan sistematika penulisan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini, penulis yang lakukan adalah mengumpulkan informasi yang
relevan dengan kasus yang diangkat dari berbagai macam sumber sebagai bahan

referensi.



BAB III METODELOGI PENELITIAN

Pada bab ini, penulis akan menjelaskan mengenai proses penelitian yang
dilakukan, mulai dari persiapan data hingga sampai pada tahap analisan dan
kesimpulan.
BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Pada bab ini, penulis akan menyajikan penjelasan mengenai analisis dan hasil

evaluasi yang didapat setelah melakukan penelitian.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini, penulis akan memberikan kesimpulan dari hasil penelitian yang
dilakukan serta memberikan saran dari hasil yang diperoleh agar sebagai bahan

referensi orang lain yang melakukan penelitian dibidang yang sama.

DAFTAR PUSTAKA
Daftar pustaka berisi daftar refrensi dari sumber-sumber informasi yang

digunakan dalam metode literatur.

LAMPIRAN
Lampiran mencakup formulir perbaikan dan juga pemeriksaan tingkat kemiripan

karya dengan sumber lain.
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