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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION PADA
DATA BIOMEDIS MENGGUNAKAN VARIAN MODEL
BERT UNTUK KASUS BIOMEDIS
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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem yang mampu
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan entitas medis dari teks biomedis tidak
terstruktur, guna mendukung analisis klinis dan riset kesehatan. penulis melatih dan
mengevaluasi tiga model berbasis BERT, yaitu BioBERT, Clinical BERT, dan
BlueBERT, dalam tugas Clinical Named Entity Recognition (CNER). Performa
model diukur menggunakan metrik precision, recall, dan F1-Score pada tiga
dataset biomedis: NCBI, BC2GM, dan JNLPBA. Hasil menunjukkan BioBERT
secara konsisten memberikan kinerja terbaik di sebagian besar dataset. Pada NCBI,
BioBERT mencapai F1-Score tertinggi 93%, mengungguli Clinical BERT dan
BlueBERT (91%). Di BC2GM, BioBERT juga unggul dengan 91%, sementara
model lain mencapai 90%. Dataset INLPBA terbukti lebih menantang, dengan F1-
Score tertinggi 80% (BioBERT). Peningkatan performa signifikan, hingga 10%
pada beberapa kasus, terlihat pada percobaan akhir berkat penerapan fine-
tuning penuh. Penelitian ini berkontribusi dalam mengidentifikasi
model transformer yang paling optimal untuk aplikasi ekstraksi informasi otomatis

di bidang kesehatan.

Kata Kunci : Clinical Named Entity Recognition, Dataset Biomedis, Transformer,

BioBERT, Clinical BERT, BlueBERT
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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION ON
BIOMEDICAL DATA USING BERT MODEL VARIANTS
FOR BIOMEDICAL CASES

Tiara Oktarina (09011182126028)

Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University

Email : tiara.oktarina2003@gmail.com

ABSTRACT

This study aims to develop a system capable of identifying and classifying
medical entities from unstructured biomedical texts, thereby supporting Clinical
analysis and health research. The author trained and evaluated three BERT-based
models: BioBERT, Clinical BERT, and BlueBERT, for the task of Clinical Named
Entity Recognition (CNER). Model performance was measured using precision,
recall, and F1-Score metrics on three biomedical datasets: NCBI, BC2GM, and
JNLPBA. The results consistently show that BioBERT delivers the best performance
across most datasets. On NCBI, BioBERT achieved the highest F1-Score of 93%,
outperforming Clinical BERT and BlueBERT (both 91%). In BC2GM, BioBERT
also excelled with 91%, while other models reached 90%. The JNLPBA dataset
proved more challenging, with BioBERT achieving the highest F1-Score of only
80%. A significant performance improvement, up to 10% in some cases, was
observed in the final experiments due to the application of full fine-tuning. This
research contributes to identifying the most optimal transformer model for

automated information extraction applications in healthcare.

Keywords : Clinical Named Entity Recognition, Dataset Biomedic, Transformer,
BioBERT, Clinical BERT, BlueBERT
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dalam era digital yang terus berkembang, digitalisasi data telah menjadi elemen
penting dalam berbagai sektor, termasuk bidang kesehatan. Salah satu dampak dari
transformasi ini adalah meningkatnya jumlah data biomedis yang tersimpan dalam
bentuk digital. Data tersebut mencakup berbagai informasi penting seperti hasil
laboratorium, laporan klinis, jurnal ilmiah, hingga catatan observasi pasien, yang
seluruhnya memiliki potensi besar untuk mendukung pengambilan keputusan
medis dan penelitian lanjutan. Sistem pencatatan elektronik yang sebelumnya
dikembangkan dalam konteks rekam medis [1], [2], kini berkembang luas dalam
pemanfaatannya untuk menyimpan dan menganalisis berbagai jenis data biomedis.
Tantangan utama dari pemanfaatan data biomedis adalah volume yang sangat besar
serta formatnya yang cenderung tidak terstruktur, terutama dalam bentuk teks
bebas. Hal ini menyebabkan proses pencarian dan ekstraksi informasi penting dari
dokumen-dokumen tersebut menjadi sangat kompleks dan memakan waktu bila
dilakukan secara manual. Seiring meningkatnya jumlah data, para tenaga medis
maupun peneliti menghadapi kesulitan dalam mengekstrak informasi yang relevan
secara cepat dan akurat [3]. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan otomatis yang
mampu mengekstrak informasi secara efisien dari teks biomedis.

Salah satu pendekatan yang berkembang pesat adalah Natural Language
Processing (NLP), cabang dari kecerdasan buatan yang fokus pada interaksi antara
komputer dan bahasa manusia [4]. Salah satu komponen penting dalam NLP adalah
Named Entity Recognition (NER), yaitu teknik yang bertujuan untuk mengenali dan
mengklasifikasikan entitas tertentu dari teks, seperti nama penyakit, obat-obatan,
prosedur medis, serta gejala [5] Dalam konteks biomedis, NER memiliki peran
krusial dalam mengekstraksi informasi relevan dari literatur ilmiah maupun laporan
klinis, sehingga dapat mempercepat proses analisis dan pengambilan keputusan
berbasis data. Untuk meningkatkan akurasi dalam tugas NER di bidang biomedis,
berbagai model berbasis BERT telah dikembangkan. BERT sendiri merupakan



model bahasa yang mampu memahami konteks kata secara dua arah (bidirectional),
menjadikannya sangat efektif untuk memahami struktur kalimat yang kompleks [6].
Dari arsitektur dasar ini, lahirlah beberapa varian yang disesuaikan dengan data
biomedis, seperti BioBERT, yang dilatih menggunakan artikel PubMed dan PMC
[7]. Clinical BERT, yang dilatih pada data dari catatan kesehatan elektronik seperti
MIMIC-III [8]. serta BlueBERT, yang menggabungkan data PubMed dan MIMIC-
[T untuk menangani konteks ilmiah sekaligus klinis.

Transformer memiliki kelebihan dibanding CNN karena mampu menangkap
dependensi jarak jauh dalam teks melalui mekanisme self-attention, sehingga lebih
baik dalam memahami konteks kalimat yang kompleks. Selain itu, fine-tuning
diperlukan agar model dapat menyesuaikan pengetahuan umum yang sudah
dipelajari dengan karakteristik spesifik data tugas target, sehingga meningkatkan
akurasi ekstraksi entitas pada domain biomedis.

Penelitian ini berfokus pada analisis dan perbandingan performa ketiga model
tersebut dalam tugas Clinical Named Entity Recognition (CNER). Model-model ini
diuji pada dataset relevan yang mencerminkan data biomedis untuk mengevaluasi
sejauh mana masing-masing model mampu mengenali dan mengklasifikasikan
entitas medis secara akurat. Proses penelitian meliputi pengumpulan data melalui
teknik web scraping, tahap preprocessing data, pelatihan model, dan evaluasi hasil
menggunakan metrik evaluasi standar seperti precision, recall, dan F'1-Score.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam bidang
NLP biomedis, khususnya dalam memilih model yang paling optimal untuk
implementasi sistem ekstraksi informasi otomatis dari teks medis. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan gambaran teknis mengenai
performa model-model transformer, tetapi juga dapat menjadi referensi praktis

untuk pengembangan sistem berbasis Al di bidang kesehatan.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan perumusan

masalah yang terdiri atas :



1.

Apakah model BERT yang dilatih secara khusus dengan teks biomedis, seperti
BioBERT, Clinical BERT, dan BlueBERT dapat meningkatkan akurasi dan
efisiensi dalam tugas NER?

Model manakah di antara BioBERT, Clinical BERT, dan BlueBERT yang
memberikan hasil terbaik dalam mengenali dan mengklasifikasikan entitas
pada teks biomedis berdasarkan metrik evaluasi seperti precision, recall, dan
F1-Score?

Bagaimana pengaruh variasi parameter pelatihan, seperti batch size, terhadap

kinerja masing-masing model dalam ekstraksi entitas biomedis?

1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan batasan masalah

yang terdiri atas:

1.

Penelitian ini menggunakan metode deep learning berbasis transformer untuk
menjalankan Clinical Named Entity Recognition.

Penelitian ini menggunakan model BERT yang dilatih khusus pada teks bio-
medis, seperti BioBERT, Clinical BERT, dan BlueBERT untuk tugas NER.
Penelitian ini akan mengevaluasi kinerja model berdasarkan metrik evaluasi

umum dalam NER, seperti precision, recall, dan F1-Score.

1.4. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu :

1. Mengembangkan sistem untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan
entitas medis dari teks biomedis tidak terstruktur guna mendukung analisis

klinis dan riset kesehatan.

2. Melatih dan mengevaluasi model BioBERT, Clinical BERT, dan BlueBERT

dalam memahami terminologi medis untuk tugas Clinical Named Entity

Recognition.

3. Membandingkan performa ketiga model berdasarkan precision, recall, dan

F1-Score untuk menentukan model paling optimal dalam ekstraksi entitas

medis.



1.5. Metodologi Penulisan

Penulisan tugas akhir ini menggunakan beberapa pendekatan metodologis,
dimulai dari pengumpulan literatur hingga penarikan kesimpulan dan pemberian
saran. Setiap metode dijelaskan secara rinci untuk memberikan gambaran

menyeluruh mengenai langkah-langkah yang ditempuh dalam penelitian ini.

1.5.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur

Pendekatan ini menelusuri dan mengkaji sumber-sumber relevan seperti buku,
jurnal, artikel penelitian, dan referensi daring untuk memperoleh pemahaman
mendalam tentang teori, metode, dan perkembangan terkini dalam Clinical Named

Entity Recognition.

1.5.2. Metode Konsultasi

Metode ini melibatkan diskusi dan konsultasi dengan pihak-pihak yang memiliki
keahlian atau pengalaman di bidang yang terkait. Konsultasi dilakukan untuk
membantu mengatasi kendala teknis maupun konseptual yang muncul selama

proses penyusunan tugas akhir.

1.5.3. Metode Pembuatan Model
Tahapan ini mencakup proses perancangan dan pembuatan model yang
disimulasikan sebagai bagian dari eksperimen dalam penelitian. Model yang dibuat

diharapkan dapat merepresentasikan permasalahan yang dikaji secara akurat.

1.5.4. Metode Pengujian dan Validasi
Pada tahapan ini, model yang telah dikembangkan akan diuji untuk menilai
kinerjanya. Tujuannya adalah memastikan bahwa model tersebut dapat

menghasilkan output yang sesuai dengan harapan dan dapat diandalkan.

1.5.5. Metode Hasil dan Analisa
Setelah pengujian, hasil akan dianalisis untuk mengevaluasi keunggulan dan
keterbatasan model. Analisis ini memberikan gambaran performa serta menjadi

dasar pengembangan atau penyesuaian model di masa depan agar lebih optimal.



1.5.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran
Bagian akhir dari metodologi ini berfokus pada penyimpulan hasil dari
keseluruhan proses penelitian dan menyampaikan rekomendasi yang dapat

dijadikan rujukan dalam penelitian lanjutan.

1.6. Sistematika Penulisan

Struktur penulisan tugas akhir ini disusun secara sistematis sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN
Berisi penjelasan umum mengenai latar belakang masalah, perumusan masalah,
batasan ruang lingkup, tujuan dan manfaat penelitian, metodologi yang digunakan,

serta sistematika penulisan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Menguraikan konsep-konsep dasar, teori-teori terkait, serta hasil-hasil penelitian

sebelumnya yang menjadi landasan teoritis penelitian ini.

BAB III METODOLOGI PENELITIAN
Menjelaskan secara terperinci tahapan-tahapan, teknik, serta metode yang

diterapkan dalam pelaksanaan penelitian.

BAB IV HASIL DAN ANALISIS
Menyajikan data hasil dari implementasi atau eksperimen yang dilakukan,

beserta analisis terhadap temuan tersebut.

BAB V KESIMPULAN
Memuat ringkasan hasil penelitian, kesimpulan yang diperoleh, serta saran untuk

penelitian lebih lanjut atau pengembangan ke depan.
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