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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION MODEL
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ABSTRAK

Clinical Named Entity Recognition (CNER) merupakan tugas penting dalam
pemrosesan bahasa alami untuk mengekstraksi entitas medis dari teks biomedis
yang kompleks. Tantangan utama dalam tugas ini terletak pada kompleksitas
struktur kalimat dan terminologi medis yang sangat bervariasi. Penelitian ini
berfokus pada pengembangan dan evaluasi model CNER berbasis arsitektur
Transformer, khususnya BERT, untuk meningkatkan pemahaman dan akurasi
dalam mengenali entitas medis dari data biomedis. Penelitian ini mengembangkan
dua model berbasis BERT, yaitu EMR-BERT dan PubMed2M-BERT. EMR-
BERT merupakan model hasil kustomisasi arsitektur BERT dengan delapan
lapisan encoder dan dilatih langsung melalui fine-tuning. Sementara itu,
PubMed2M-BERT adalah hasil pre-training lanjutan dari BERT-Base Uncased
menggunakan Masked Language Modeling (MLM) tanpa Next Sentence
Prediction (NSP) pada korpus biomedis ViPubMed. Hasil pre-training
menunjukkan nilai perplexity sebesar 2,964 dan kurva loss yang stabil. Pada tahap
fine-tuning, PubMed2M-BERT mencapai F1-score tertinggi sebesar 92% pada
dataset NCBI-disease, mengungguli EMR-BERT yang memperoleh 87%.
Temuan ini membuktikan bahwa pre-training domain spesifik mampu
meningkatkan performa model Transformer dalam tugas CNER pada data

biomedis.

Kata Kunci: Clinical Named Entity Recognition, Transformer, Pre-Training,

Fine- Tuning, Biomedis.
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ABSTRACT

Clinical Named Entity Recognition (CNER) is a critical task in natural
language processing (NLP) aimed at extracting medical entities from complex
biomedical texts. The main challenges in this task lie in the complexity of sentence
structures and the highly variable medical terminology. This study focuses on the
development and evaluation of CNER models based on the Transformer
architecture, specifically BERT, to improve understanding and accuracy in
recognizing medical entities from biomedical data. Two BERT-Base models were
developed in this research: EMR-BERT and PubMed2M-BERT. EMR-BERT is a
customized model with eight encoder layers trained directly through fine-tuning.
In contrast, PubMed2M-BERT is a continuation pre-training of BERT-Base
Uncased using the Masked Language Modeling (MLM) objective without Next
Sentence Prediction (NSP) on the ViPubMed biomedical corpus. The pre-training
results showed a perplexity score of 2.964 and a stable loss curve. During the
fine-tuning phase, PubMed2M-BERT achieved the highest F1-score of 92% on the
NCBI-disease dataset, outperforming EMR-BERT, which achieved 87%. These
findings demonstrate that domain-specific pre-training can significantly enhance

the performance of Transformer models in CNER tasks on biomedical data.

Keywords: Clinical Named Entity Recognition, Transformer, Pre-Training, Fine-

Tuning, Biomedical.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Pertumbuhan informasi tekstual dalam jumlah besar semakin meningkat dalam
beberapa tahun terakhir, khususnya di bidang biomedis. Informasi ini dapat
berupa literatur biomedis, catatan klinis, atau laporan dalam rekam medis
elektronik (RME), sementara data tekstual seperti literatur biomedis merujuk pada
data teks yang ditemukan dalam basis data artikel ilmiah dan RME mencakup
catatan elektronik mengenai informasi kesehatan pasien [1],[2],[3]. Salah satu
fungsi utama teks biomedis adalah sebagai sumber informasi yang kaya akan
pengetahuan medis, termasuk gejala penyakit, diagnosis, pengobatan, interaksi
obat, serta hasil penelitian ilmiah [1]. Akan tetapi, informasi yang disajikan dalam
narasi klinis sering kali tidak terstruktur, panjang, rumit, dan penuh istilah teknis
[4]. Oleh karena itu, teknologi dan sistem Natural Language Preprocessing (NLP)
standar tidak dapat langsung diterapkan pada domain klinis [5]. Hal ini tentu
menyulitkan proses analisis dan ekstraksi informasi secara otomatis. Maka dari
itu, pada penelitian kali ini memiliki fokus utamanya adalah pada tugas
pengenalan entitas bernama atau Named Entity Recognition (NER) pada dokumen
medis [6].

NER adalah metode untuk mengidentifikasi, mengklasifikasikan, dan
memisahkan entitas bernama ke dalam kelompok sesuai dengan kategori yang
telah ditentukan seperti nama-nama orang, lokasi, dan organisasi [7], [8]. Dalam
domain medis, NER memainkan peran penting dengan mengekstraksi terminologi
medis yaitu, segmen teks yang bermakna, seperti penyakit, gejala, obat-obatan,
dan lain-lain [9], [10]. Dengan NER informasi penting pada teks tersebut akan
diatur dan dikodekan ke dalam format yang bisa dihitung oleh komputer
menggunakan istilah yang sudah ditentukan, sehingga bisa disaring secara
otomatis oleh komputer[11].

Transformer adalah salah satu arsitektur neural network yang paling umum
digunakan dalam NLP. Baru-baru ini, model berbasis Transformer telah

menunjukkan Kkinerja yang sangat baik dalam berbagai tugas NLP, termasuk NER



[12]. Arsitektur ini pertama kali diperkenalkan oleh tim peneliti Google untuk
masalah penerjemahan Inggris-Jerman dan Inggris-Prancis. Perkembangan
penelitian tentang topik NLP telah mencapai tahap yang signifikan setelah
kehadiran arsitektur deep learning berbasis attention yang disebut Transformer
pada tahun 2017. Adapun model Transformer ini sendiri memiliki keunggulan
dalam memahami dan memodelkan bahasa [13],[14]. Namun, penerapan langsung
metodologi NLP mutakhir pada pengenalan entitas biomedis memiliki
keterbatasan. Pertama, karena model representasi kata terbaru seperti Word2Vec,
ELMo, dan BERT dilatih dan diuji terutama pada dataset yang berisi teks dari
domain umum, misalnya Wikipedia. Maka sulit untuk memperkirakan Kinerja
mereka pada dataset yang berisi teks biomedis. Selain itu, distribusi kata dalam
korpus umum dan korpus biomedis sangat berbeda dan jarang ditemui pada
korpus umum, yang sering kali menjadi masalah bagi model [3]. Sehingga
penggunaan transfer learning seperti BERT perlu diperhatikan karena pnggunaan
yang tidak tepat dapat menyebabkan negative transfer, yaitu penurunan performa
jika pengetahuan dari domain sumber tidak sesuai dengan domain target [4].
Berdasarkan dari latar belakang yang diuraikan sebelumnya, penulis akan
mengembangkan model berbasis Transformer yang dilatih dengan data biomedis
untuk melakukan Clinical Named Entity Recognition (CNER). Melalui
pengembangan sistem ini, diharapkan model yang dihasilkan mampu membantu

dalam memecahkan berbagai permasalahan terkait CNER pada data biomedis.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang diuraikan di atas maka rumusan masalah dari
tugas akhir ini diantaranya:

1. Bagaimana mengembangkan dan mengadaptasi model berbasis BERT agar
mampu memahami karakteristik data biomedis yang kompleks dalam konteks
tugas CNER?

2. Bagaimana pengaruh penggunaan arsitektur dan konfigurasi pelatihan,
terhadap performa model Transformer dalam tugas CNER pada berbagai

dataset biomedis?



3.

Bagaimana perbandingan kinerja model dalam mengenali dan mengekstraksi
entitas klinis dari teks biomedis berdasarkan metrik evaluasi seperti precision,

recall, dan F1-score?

1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang diuraikan di atas maka batasan masalah dari

tugas akhir ini diantaranya:

1.

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah model Transformer
berbasis Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT),
dengan kustomisasi lapisan encoder yang dibatasi sebanyak 8 lapisan encoder
tanpa dilakukan pre-training lanjutan untuk EMR-BERT.

Pada model PubMed2M-BERT tahap pre-training model dilatih hanya
dengan tugas Mask Language Model (MLM) tanpa menggunakan tugas Next
Sentence Prediction (NSP), sehingga fokus penelitian lebih terarah pada tugas
CNER.

Data yang digunakan untuk melakukan pretraining dalam penelitian ini
adalah dataset ViPubMed dengan hanya mengambil 2 juta sampel teks
berbahasa Inggris. Hal ini bertujuan untuk mempertimbangkan keterbatasan
perangkat keras yang digunakan, seperti kapasitas memori GPU dan efisiensi
waktu pelatihan.

Data yang digunakan untuk melakukan fine-tuning terbatas pada dataset
biomedis yang bersumber dari tiga dataset, yaitu BC2GM, NCBI, dan
JNLPBA dengan format yang telah disesuaikan untuk mendukung tugas
pengenalan entitas klinis.

Evaluasi model dalam penelitian ini dibatasi pada tiga metrik utama, yaitu

precision, recall, dan F1-score.

1.4. Tujuan

Berdasarkan dari latar belakang di atas maka tujuan dari tugas akhir ini

diantaranya:

1.

Mengembangkan model deep learning berbasis transformer untuk melakukan
CNER pada data biomedis.



2. Mengevaluasi kinerja model yang dibangun menggunakan metrik evaluasi
yang sesuai, seperti precision, recall, dan F1-score, untuk mengukur tingkat
akurasi dan efektivitas model dalam mengenali dan mengekstraksi entitas
Klinis.

1.5. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan metodologi yang sistematis untuk
menyelesaikan permasalahan dalam pengenalan entitas klinis. Metodologi yang

digunakan dalam penelitian tugas akhir ini adalah:

1.5.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur

Metode ini dilakukan dengan mencari dan mengumpulkan referensi dari
literatur, khususnya jurnal-jurnal terpercaya, yang berkaitan dengan “Clinical
Named Entity Recognition Model Berbasis Transformer”.

1.5.2. Metode Konsultasi

Metode ini melibatkan konsultasi dengan pihak-pihak yang memiliki
pengetahuan serta wawasan yang baik dalam mengatasi permasalahan yang
ditemui pada penulisan tugas akhir “Clinical Named Entity Recognition Model

Berbasis Transformer”.

1.5.3. Metode Pembuatan Model

Pembuatan model dalam penelitian ini dilakukan dengan mengadaptasi
arsitektur BERT yang disesuaikan untuk tugas NER pada domain biomedis.
Proses ini mencakup tahap pre-training dan dilatih dengan dataset yang tidak
berlabel dan fine-tuning model menggunakan dataset anotasi khusus. Adapaun

model dibangun dengan menggunakan simulasi pemrograman bahasa python.

1.5.4. Metode Pengujian
Metode ini dilakukan dengan menjalankan dan melakukan pengujian terhadap
simulasi yang sudah dibuat apakah telah menghasilkan nilai F1-score yang baik

atau tidak.



1.5.5. Metode Analisa dan Kesimpulan

Analisis dilakukan dengan membandingkan performa model berdasarkan hasil
evaluasi terhadap data uji menggunakan metrik seperti precision, recall, dan F1-
score. Hasil dari setiap eksperimen dibandingkan untuk menilai pengaruh
konfigurasi model terhadap akurasi identifikasi entitas. Dengan cara ini, dapat
diketahui konfigurasi mana yang memberikan hasil paling optimal untuk tugas
NER.

1.6. Sistematika Penulisan
Agar penyusunan tugas akhir ini dapat disampaikan secara sistematis dan

mudah dipahami, maka penulisan dibagi ke dalam beberapa bab sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN
Bab | memberikan uraian tentang awal dari suatu penulisan, meliputi latar
belakang, perumusan dan batasan masalah, tujuan dan manfaat, metodologi

penelitian, serta sistematika penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab Il memaparkan mengenai teori — teori dasar yang menjadi landasan dari

penelitian yang dilakukan.

BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN
Bab Ill Dberisi penjelasan detail mengenai teknik, metode, serta alur proses

yang digunakan dalam penelitian.

BAB IV HASIL DAN ANALISIS
Bab IV menjelaskan hasil pengujian yang diperoleh dan menjelaskan analisa

terhadap hasil penelitian yang telah dilakukan.

BAB V KESIMPULAN
Bab V berisi kesimpulan dari hasil dan analisa dari keseluruhan penelitian yang
dilakukan.



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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