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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION PADA
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Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
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ABSTRAK

Pertumbuhan pesat data biomedis digital memunculkan tantangan dalam
pengelolaan dan ekstraksi informasi dari teks medis tidak terstruktur. Penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model Clinical Named
Entity Recognition (CNER) dengan mengombinasikan pre-trained word
embeddings dan algoritma deep learning. Tiga dataset biomedis digunakan, yaitu
JNLPBA, NCBI-Disease, dan BC2GM. Eksperimen dilakukan dalam dua tahap:
tahap pertama membandingkan performa kombinasi GloVe-BiLSTM, ELMo-
BiLSTM, dan BERT-BiLSTM; tahap kedua mengevaluasi BERT-BiLSTM dan
PubMed2MBERT-BILSTM dengan pendekatan fine-tuning dan strategi early
stopping. Evaluasi menggunakan macro average F1-Score menunjukkan bahwa
contextual embeddings secara konsisten mengungguli static embeddings, dengan
GloVe mencatat performa terendah. Model berbasis transformer seperti BERT dan
PubMed2MBERT melampaui ELMo berkat kemampuan self-attention dalam
menangkap relasi antar-token. PubMed2MBERT-BIiLSTM, yang dilatih khusus
untuk domain biomedis, menunjukkan performa terbaik di seluruh dataset,

menegaskan efektivitas model domain-specific dalam pengenalan entitas medis.
Kata Kunci : Clinical Named Entity Recognition, Deep Learning, Pre-trained

Word Embeddings, Teks Biomedis, GloVe, ELMo, BERT, PubMed2MBERT,
Transformer, BILSTM.
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CLINICAL NAMED ENTITY RECOGNITION ON
BIOMEDICAL DATA USING PRE-TRAINED WORD
EMBEDDINGS AND DEEP LEARNING

MUHAMMAD AZRIEL APRIADI (09011282126078)

Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University

Email : aapriadiazriel@gmail.com

ABSTRACT

The rapid growth of digital biomedical data has posed significant challenges in
managing and extracting information from unstructured medical texts. This study
aims to develop and evaluate a Clinical Named Entity Recognition (CNER) model
by combining pre-trained word embeddings with deep learning architectures.
Three biomedical datasets were used: JNLPBA, NCBI-Disease, and BC2GM. The
experiments were conducted in two stages: the first stage compared the
performance  of  GloVe-BiLSTM, ELMo-BiLSTM, and BERT-BiLSTM
combinations; the second stage evaluated BERT-BiLSTM and PubMed?MBERT-
BiLSTM models using fine-tuning and early stopping strategies. Evaluation using
macro average precision, recall, and F1-Score shows that contextual embeddings
consistently outperform static embeddings, with GloVe yielding the lowest
performance. Transformer-based models like BERT and PubMed?MBERT
outperform ELMo due to their self-attention mechanism that better captures token
relationships. PubMed?MBERT-BiLSTM, pretrained in the biomedical domain,
achieved the best performance across all datasets, highlighting the effectiveness

of domain-specific models in medical entity recognition.

Keywords : Clinical Named Entity Recognition, Deep Learning, Pre-trained Word
Embeddings, Biomedical Text, GloVe, ELMo, BERT, PubMed?MBERT,
Transformer, BiLSTM.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dalam beberapa tahun terakhir, pertumbuhan dokumen dan data di bidang
biomedis berkembang sangat pesat [1]. Perkembangan ini didorong oleh
perubahan sistem pencatatan dari kertas ke format digital, yang memudahkan
dokumentasi informasi medis dan menyebabkan peningkatan jumlah data secara
signifikan [2][3]. Dikarenakan banyaknya data yang ada muncul tantangan
tersendiri dalam hal pengolahan dan analisis informasi yang tersedia. Para staf
klinis menghabiskan banyak waktu untuk mengelola dan menganalisis dokumen
yang melimpah, yang tidak hanya berkontribusi terhadap kelelahan mereka dan
menyita lebih banyak waktu, tetapi juga meningkatkan risiko kesalahan akibat
analisis manual [3][4].

Berkembangnya teknologi artificial intelligence dan machine learning
terutama dibidang Natural Language Processing (NLP) memberikan solusi terkait
permasalahan ekstraksi informasi, dalam kasus ini terhadap teks biomedis [3][4].
Salah satu metode yang dapat dilakukan adalah Named Entity Recogniton (NER).
NER berfungsi untuk mengidentifikasi nama-nama spesifik dalam teks yang
sesuai dengan kategori tertentu, sehingga memungkinkan kita untuk secara efektif
mengekstraksi data yang relevan dan mengelompokkan entitas tersebut ke dalam
berbagai kelas [1][5][6]. Dalam konteks biomedis, NER dapat digunakan untuk
mengidentifikasi dan mengekstrak informasi penting seperti diagnosis penyakit,
nama obat, prosedur medis, serta faktor risiko yang dapat mempengaruhi
kesehatan pasien, jenis NER ini biasa disebut Clinical Named Entity Recognition
atau CNER [1][3]. Dengan demikian, NER berperan penting dalam analisis data
medis, mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dan pemahaman yang
lebih mendalam tentang informasi kesehatan.

Membuat sistem NER dapat dilakukan dengan berbagai pendekatan, seperti
rule-based systems, unsupervised learning, feature-based supervised learning, dan
deep learning [5]. Saat ini, pendekatan deep learning menjadi tren dominan

karena kemampuannya untuk belajar representasi kompleks secara otomatis,



menangkap ketergantungan konteks yang lebih dalam, dan dilatih dalam satu
langkah, sehingga meningkatkan akurasi dan efisiensi sistem NER [2][5].
Selanjutnya, beberapa studi menunjukkan bahwa penggunaan pre-trained word
embeddings sepertti Word2Vec dan GloVe dapat meningkatkan performa dalam
berbagai tugas NLP, termasuk klasifikasi teks, analisis sentimen, dan NER,
dengan hasil evaluasi yang seringkali menunjukkan akurasi lebih tinggi
dibandingkan model tanpa pre-trained word embeddings [5][6].

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan model CNER pada data
biomedis dengan menggunakan metode deep learning dan pre-trained word
embedding. Pendekatan ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi dalam
pengenalan entitas medis, sehingga memungkinkan ekstraksi informasi yang lebih
tepat dan efisien dari teks rekam medis yang tidak terstruktur. Dengan
mengintegrasikan teknologi deep learning dan pre-trained word embedding,
model ini diharapkan mampu menangkap relasi dan konteks yang lebih kompleks,
yang sangat penting untuk aplikasi dalam riset klinis dan manajemen informasi
kesehatan, serta berkontribusi terhadap deteksi dini penyakit dan peningkatan

kualitas pelayanan kesehatan.

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini berfungsi untuk mengidentifikasi isu-
isu utama yang akan diselesaikan serta memberikan panduan dalam pelaksanaan
penelitian. Adapun perumusan masalah yang diajukan adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana proses penerapan model CNER dengan kombinasi pre-
trained word embeddings dan algoritma deep learning?

2. Bagaimana pengaruh variasi pre-trained word embeddings dan arsitektur
deep learning terhadap hasil CNER?

3. Bagaimana performa static dan contextual word embeddings saat
dikombinasikan dengan model deep learning untuk tugas CNER?

4. Bagaimana performa domain-specific ~word embeddings saat

dikombinasikan dengan model deep learning untuk tugas CNER?



1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah bertujuan untuk memperjelas ruang lingkup penelitian ini

agar tetap terfokus dan efektif, serta menghindari pembahasan yang terlalu luas.

Dengan menetapkan batasan ini, penelitian diharapkan dapat berjalan lebih

sistematis dan sesuai dengan tujuan yang telah ditentukan. Adapun batasan

masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Penelitian ini hanya mencakup pembuatan model untuk CNER
menggunakan pre-trained word embeddings dan algoritma deep learning.
Model atau pendekatan lain yang tidak berbasis deep learning dan pre-
trained word embeddings tidak akan dibahas dalam penelitian ini.

Dataset yang digunakan hanya mencakup data berbentuk teks dengan
anotasi yang didapat dari sumber terbuka. Data dalam format lain seperti
gambar, audio, atau dalam bahasa selain bahasa Inggris, tidak termasuk

dalam lingkup penelitian ini.

. Entitas yang dapat dikenali oleh model yang dibuat pada penelitian ini

hanya dapat mengenali entitis medis tertentu, seperti penyakit, gejala,
obat-obatan, sel dan genetik. Entitas umum yang biasa ada pada NER
seperti nama orang, organisasi, lokasi, dan lain-lain tidak akan
dipertimbangkan dalam penelitian ini.

Penelitian ini membatasi evaluasi kinerja model CNER pada tiga metrik
utama, yakni F1-Score, precision, dan recall, karena ketiganya dianggap
lebih efektif dalam mengukur performa CNER, mampu menyeimbangkan
kesalahan prediksi, serta memberikan hasil evaluasi yang lebih

representatif dibandingkan metrik accuracy.

1.4. Tujuan

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu:

1.

Menerapkan model CNER untuk data biomedis dengan mengombinasikan
pre-trained word embeddings dan model deep learning.
Menganalisis pengaruh variasi pre-trained word embeddings dan arsitektur

deep learning terhadap performa model CNER.



3. Membandingkan performa static dan contextual word embeddings untuk
tugas CNER saat dikombinasikan dengan model deep learning.
4. Mengevaluasi performa domain-specific word embeddings untuk tugas

CNER saat dikombinasikan dengan model deep learning.

1.5. Metodologi Penelitian

Pada penelitian ini, metodologi yang diterapkan mencakup berbagai
pendekatan yang dirancang untuk memastikan bahwa proses penelitian berjalan
secara terstruktur dan menghasilkan temuan yang valid dan dapat diandalkan.

Metodologi ini terdiri dari lima tahapan utama diantaranya :

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 pada Data Biomedis Menggunakan Pre-trained word

embeddings dan Deep Learning”.

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 pada Data

Biomedis Menggunakan Pre-trained word embeddings dan Deep Learning”.

1.5.3. Metode Pembuatan Model
Metode ini melibatkan proses pengumpulan dataset, pengolahan dataset,
memilith pre-trained word embedding dan algoritma deep learning, dan

melakukan fraining model menggunakan dataset dan kombinasi model.

1.5.4. Metode Pengujian
Metode pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi model CNER yang telah
dibuat dengan menggunakan berbagai metrik evaluasi untuk memastikan apakah

performa model tersebut baik.



1.5.5. Metode Analisa dan Kesimpulan

Hasil pengujian dalam tugas akhir ini akan dievaluasi kelemahannya. Dengan
memahami kelemahan tersebut, kita dapat mengembangkan rekomendasi untuk
perbaikan dan peningkatan model di masa depan, sehingga penelitian selanjutnya
dapat memanfaatkan temuan ini untuk mencapai hasil yang lebih optimal dan

relevan dalam aplikasi dunia nyata.

1.6. Sistematika Penulisan

Laporan ini menggunakan sistematika penulisan sebagai berikut :

BAB I PENDAHULUAN

Bagian ini akan menjelaskan alasan dilakukannya penelitian serta apa yang ingin
dicapai dan batasan-batasan yang diterapkan dalam penelitian. Selain itu, bab ini
juga mencakup metode penulisan yang digunakan dan sistematika penulisan
laporan secara keseluruhan, untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai

struktur penelitian yang dilakukan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini mengulas penelitian-penelitian terdahulu yang berhubungan dengan topik
penelitian sebagai dasar teoretis dan referensi untuk mengembangkan penelitian
lebih lanjut. Selain itu, bab ini juga mencakup konsep-konsep dasar yang
digunakan dalam penelitian, seperti NER, pre-trained word embeddings, dan

algoritma deep learning.

BAB III METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menguraikan metodologi penelitian yang digunakan untuk mencapai
tujuan penelitian, mencakup langkah-langkah yang ditempuh dalam pengumpulan
data, pengolahan data, pembuatan model, serta metode evaluasi yang diterapkan.
Metode yang digunakan dirancang untuk memastikan bahwa penelitian dilakukan

secara sistematis dan dapat dipertanggungjawabkan.



BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Bab ini berisi tentang hasil dari penelitian yang telah dilakukan serta analisis
terhadap hasil tersebut. Hasil penelitian mencakup performa model yang telah
dibangun berdasarkan berbagai metrik evaluasi. Selain itu, bab ini juga membahas
interpretasi dari hasil yang diperoleh serta faktor-faktor yang mempengaruhi

performa model.

BAB V KESIMPULAN

Bab ini menyajikan kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan serta
rekomendasi untuk penelitian selanjutnya. Kesimpulan ini mencakup jawaban atas
rumusan masalah yang telah disusun dan pencapaian tujuan penelitian. Selain itu,
bab ini juga menyampaikan saran yang dapat diterapkan pada penelitian lanjutan

untuk meningkatkan kualitas model dan hasil yang diperoleh.

DAFTAR PUSTAKA
Bagian ini memuat daftar referensi yang digunakan dalam penelitian ini, yang
terdiri dari buku, jurnal, artikel, dan sumber-sumber lain yang relevan dan

kredibel.

LAMPIRAN

Bagian lampiran dalam laporan ini memuat dokumentasi yang relevan dengan
penelitian, termasuk foto, tabel, dan catatan tambahan. Dokumentasi ini bertujuan
untuk memberikan informasi lebih mendalam serta bukti pendukung yang dapat

memperkuat hasil dan analisis dalam laporan utama.
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