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Abstract. This study aims to develop and evaluate a Named Entity Recognition (NER) model based on the Bidirectional
Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) architecture, capable of automatically identifying entities in Indonesian-language
texts. The urgency of this research lies in the limited availability of effective NER systems for the Indonesian language,
particularly for non-formal texts that exhibit unique structures and vocabulary. The main issue addressed is the low
accuracy of entity extraction due to the limitations of previous NER models in understanding the complex and non-standard
nature of the Indonesian language. The dataset used in this study was compiled from annotated Indonesian text corpora in
the BIO (Beginning-Inside-Outside) format and categorized into several entity types, including Person, Location,
Organization, Quantity, and Time. The process involved preprocessing (tokenization, BIO tagging, and padding),
constructing the Bi-LSTM architecture, training the model using an 80:20 train-test split technique, and evaluating its
performance using Precision, Recall, F1-Score, and confusion matrix metrics. The results indicate that the Bi-LSTM model
achieved an overall accuracy of 99% and an F1-Score of 0.99, with the highest performance observed in recognizing
ORGANIZATION and PERSON entities. This research contributes to the development of culturally adaptive NER systems
and has the potential to be applied in education, cultural preservation, and context-aware information retrieval in the
Indonesian language.
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Abstraksi. Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan mengevaluasi model Named Entity Recognition (NER)
berbasis arsitektur Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) yang mampu mengenali entitas secara otomatis
dalam teks berbahasa Indonesia. Urgensi penelitian ini terletak pada masih minimnya sistem NER yang efektif untuk
bahasa Indonesia, terutama pada teks non-formal yang memiliki struktur dan kosakata unik. Permasalahan utama yang
diangkat adalah rendahnya akurasi ekstraksi entitas akibat keterbatasan model-model NER sebelumnya dalam memahami
konteks bahasa Indonesia yang kompleks dan tidak baku. Data dikumpulkan dari korpus teks Indonesia yang telah dianotasi
format BIO (Beginning-Inside-Outside) dan diklasifikasikan dalam jenis entitas seperti Person, Location, Organization,
Quantity, dan Time. Proses melibatkan preprocessing (tokenisasi, pelabelan BIO, dan padding), pembangunan arsitektur
Bi-LSTM, pelatihan model teknik train-test split (80:20), serta evaluasi menggunakan metrik Precision, Recall, F1-Score,
dan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan model Bi-LSTM berhasil mencapai akurasi keseluruhan sebesar 99%
dan F1-Score sebesar 0.99, dengan performa terbaik pada entitas ORGANIZATION dan PERSON. Penelitian ini
berkontribusi pada pengembangan NER berbasis budaya lokal serta potensial diterapkan dalam pendidikan, pelestarian
budaya, dan pencarian informasi kontekstual berbahasa Indonesia.

Kata Kunci : Bahasa Indonesia, BIO, BILSTM, Named Entity Recognition, NLP.
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PENDAHULUAN

Pendahuluan Perkembangan teknologi telah membawa dampak besar pada peradaban, seiring dengan
bertumbuhnya kompleksitas interaksi budaya dalam Masyarakat [1]. Natural Language Processing (NLP) telah
menjadi salah satu bidang penting dalam kemajuan teknologi masa kini berbasis kecerdasan buatan, khususnya dalam
pemahaman teks berbahasa manusia [2]. Kemajuan teknologi yang pesat telah memungkinkan manusia untuk
menyelesaikan pekerjaan dengan cara yang lebih efektif dan dalam waktu yang lebih singkat [3]. Salah satu cabang
penting dalam NLP adalah Named Entity Recognition (NER), yaitu proses identifikasi dan klasifikasi entitas bernama
seperti nama orang, lokasi, organisasi, dan lainnya dalam sebuah teks secara otomatis [4]. Penerapan NER telah
banyak digunakan dalam sistem pencarian informasi, ekstraksi data otomatis, hingga sistem tanya jawab cerdas [5].
Pencarian informasi dari data berbasis teks merupakan elemen inti dalam NLP, yang memiliki peran krusial dalam
mendeteksi serta mengelompokkan berbagai entitas secara otomatis [6]. Namun demikian, penelitian NER dalam
konteks bahasa Indonesia masih terbatas.

Cerita indonesia merupakan bagian dari kekayaan budaya Indonesia yang sering digunakan dalam pendidikan,
hiburan, pelestarian local hingga mengandung nilai-nilai moral [7]. Narasi-narasi tersebut diambil dari kumpulan data
sastra bereputasi, arsip yang tersedia untuk umum, serta himpunan karya yang telah diterbitkan dalam bentuk antologi
[8]. Teks bahasa indonesia memiliki karakteristik khusus, seperti gaya bahasa naratif, penggunaan istilah lokal, dan
struktur kalimat yang tidak selalu mengikuti pola baku [9]. Hal ini menyebabkan pendekatan NER yang umum
digunakan pada teks formal seperti berita atau dokumen resmi menjadi kurang efektif bila langsung diterapkan.
Masalah yang muncul adalah belum tersedianya sistem NER yang optimal dan adaptif terhadap struktur bahasa
Indonesia, sehingga proses ekstraksi informasi dari teks tersebut masih dilakukan secara manual dan tidak efisien.
Penelitian ini hadir sebagai upaya untuk menjawab permasalahan tersebut dengan menerapkan pendekatan
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) sebagai model NER.

Model BiLSTM dipilih karena kemampuannya dalam memahami konteks kata dari dua arah (kiri dan kanan) [10].
Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada penggunaan metode NER berbasis BILSTM untuk mencari entitas
pada bahasa Indonesia yang sebelumnya belum banyak dieksplorasi. Selain itu, penelitian ini juga menyusun proses
pelabelan otomatis menggunakan format BIO (Beginning, Inside, Outside) dengan entitas dalam seperti Person,
Location, Organization, Quantity dan Time [11].

Dalam tinjauan pustaka, sejumlah penelitian sebelumnya telah menunjukkan efektivitas BILSTM dalam tugas
NER untuk teks formal seperti korpus berita dan data medis. Namun, hingga saat ini masih sangat sedikit kajian yang
menguji model ini pada korpus dengan gaya bahasa Indonesia. Oleh karena itu, penelitian ini mencoba mengisi
kekosongan tersebut sebagai kontribusi terhadap pengembangan NLP yang lebih kontekstual terhadap budaya lokal.
Tujuan dari penelitian ini adalah membangun dan mengevaluasi model NER berbasis BiLSTM yang mampu
mengenali entitas secara otomatis dan akurat dalam bahasa Indonesia. Melalui proses pelatihan dan evaluasi model,
penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan sistem yang adaptif terhadap bentuk bahasa naratif dan memberikan
akurasi yang baik dalam klasifikasi entitas. Membuka peluang pemanfaatan dalam pengembangan cerita otomatis,
media pembelajaran, serta bidang humaniora berbasis teknologi digital [12]. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat
menjadi pijakan awal bagi pengembangan sistem ekstraksi informasi otomatis, serta mendukung pelestarian budaya
melalui digitalisasi dan analisis teks bahasa indonesia. Selain itu, penerapan model NER dalam domain ini juga
berpotensi diaplikasikan pada berbagai bidang seperti pendidikan, pengarsipan literatur daerah, dan pengembangan
sistem pencarian informasi berbasis konteks budaya Indonesia.

TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian mengenai NER pada teks berbahasa Indonesia telah mengalami perkembangan, khususnya dengan
pemanfaatan arsitektur LSTM dan turunannya. Hidayatullah mengembangkan model Bi-LSTM untuk mengenali
entitas dalam ulasan wisata berbahasa Indonesia dan berhasil mencapai F1-Score sebesar 94,3% [13]. Keunggulan
dari penelitian ini terletak pada kemampuannya memproses teks non-formal tanpa memerlukan fitur linguistik
tambahan, meskipun keterbatasan domain (ulasan wisata) membatasi generalisasinya ke jenis teks naratif. Pada tahun
2021 Santoso turut menerapkan model Bi-LSTM end-to-end untuk mengekstrak entitas dalam teks berita dan meraih
F1-Score 83,18%, namun tanpa mempertimbangkan penyeimbangan data antar kelas entitas [14]. Sementara itu,
Mustofa pada tahun 2024 memperluas cakupan entitas dalam domain informasi bencana dan berhasil menangani
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masalah distribusi data tidak seimbang melalui teknik random oversampling, yang menghasilkan F1-Score sebesar
87,5% [15]. Penelitian ini menjadi referensi penting terkait pentingnya penanganan data tidak seimbang pada entitas
minoritas. Widhiyasana pada tahun 2021 menggabungkan arsitektur CNN dan LSTM (Conv-LSTM) dalam klasifikasi
berita dan menemukan bahwa kombinasi ini efektif dalam menangkap fitur penting dari teks, meskipun belum secara
eksplisit digunakan untuk NER [16]. Selain pendekatan berbasis LSTM, Koto di tahun 2021 mengembangkan
IndoBERTweet, sebuah model pralatih berbasis transformer yang dirancang khusus untuk teks Twitter berbahasa
Indonesia [17]. Meskipun tidak menggunakan LSTM, penelitian ini menunjukkan bahwa pretrained language model
dengan domain khusus dapat meningkatkan performa NER secara signifikan pada teks informal. Berdasarkan studi-
studi tersebut, dapat disimpulkan bahwa penerapan LSTM dalam NER untuk bahasa Indonesia menunjukkan performa
tinggi terutama pada teks informal dan domain khusus. Namun, belum ditemukan studi yang secara eksplisit
menerapkan pendekatan LSTM pada yang memiliki gaya bahasa Indonesia naratif khas. Kekosongan ini menunjukkan
bahwa penelitian yang dilakukan pada teks Indonesia berpotensi menyempurnakan kajian sebelumnya dengan
memperluas domain aplikasi NER berbasis LSTM. Selain itu, hasil-hasil terdahulu juga menegaskan pentingnya
penanganan distribusi data yang tidak seimbang dan optimalisasi hyperparameter, yang keduanya menjadi aspek
penting dalam pengembangan model yang andal.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk membangun dan
mengevaluasi model NER berbasis algoritma BiLSTM. Dalam arsitektur Bidirectional Long Short Term Memory
(BiLSTM), terdapat dua buah jaringan LSTM yang bekerja secara berlawanan arah. Jaringan pertama bertugas
memproses data masukan secara berurutan dari arah depan (forward), sedangkan jaringan kedua memproses data dari
arah belakang (backward). Hasil keluaran dari kedua jaringan tersebut kemudian digabungkan pada setiap langkah
waktu. Pendekatan dua arah ini memungkinkan model untuk menangkap konteks dari informasi sebelumnya maupun
yang akan datang dalam setiap urutan input. Struktur BiLSTM yang digunakan mengacu pada referensi [15] dan

divisualisasikan pada Gambar 1.
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GAMBAR 1. Struktur BILSTM

Dalam struktur jaringan BiLSTM, pemrosesan oleh LSTM ke arah depan (forward) dinyatakan dengan persamaan
E = LSTM(x;, h;_1). Sementara itu, untuk arah sebaliknya (backward), prosesnya dilambangkan dengan 71: =
LSTM (x;, h;,1). Hasil akhir yang diperoleh dari model BILSTM merupakan hasil penggabungan kedua arah tersebut,
yang diformulasikan sebagai h; = [E, (h_t] Sehingga Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan
sistem Bi-LSTM secara otomatis yang mampu mengenali kategori entitas seperti pada Tabel 1.

TABEL 1. Jenis Entitas

Label Jenis Entitas Penjelasan
ORGANIZATION  Organisasi Nama organisasi, seperti Perusahaan/ institusi.
LOCATION Lokasi Nama tempat atau lokasi geografis seperti kota, negara, atau gedung.
PERSON Nama Orang Nama orang.
TIME Waktu Waktu seperti tanggal, hari, atau jam.
QUANTITY Kuantitas Informasi berupa jumlah atau satuan.
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Dataset yang digunakan dalam penelitian ini disimpan dalam format pickle dan berisi pasangan data antara teks
dan anotasi entitas. Setiap data terdiri dari sebuah kalimat dan anotasi yang menunjukkan entitas-entitas yang terdapat
di dalam kalimat tersebut. Pada Gambar 2. Anotasi ditulis dalam bentuk tuple yang terdiri dari tiga elemen, yaitu
posisi karakter awal, posisi karakter akhir, dan label jenis entitas, seperti PERSON atau ORGANIZATION.

(
‘Pengamat pelitik dari Universitas Gadjah Mada Arie Sudjito '
‘menilai, keinginan Ketua Umum Partai Golkar Aburizal Bakrie '
‘untuk maju kembali sebagai ketua umum merupakan pemaksaan kehendak.',

{
‘entities’: [
(22, 45, "ORGANIZATION'}),
(46, 58, "PERSON"),
(89, 1@2, 'ORGANIZATION'),
(13, 118, 'PERSON')
|

)
GAMBAR 2. Struktur Dataset Named Entity Recognition

Data Preprocessing

Tahapan Data yang digunakan berupa kumpulan teks beranotasi yang disimpan dalam format pickle. Setiap sampel
terdiri dari teks dan anotasi entitas yang mencakup label serta posisi karakter. Proses preprocessing dilakukan untuk
memastikan bahwa data sesuai untuk dimasukkan ke dalam model pembelajaran mesin. Tahapan preprocessing
meliputi :

a). Tokenisasi: Memecah teks menjadi token kata untuk memudahkan pemetaan ke dalam bentuk vektor. Proses ini
penting agar model dapat mengenali struktur dan konteks kalimat. Tokenisasi telah terbukti sebagai langkah awal
krusial dalam tugas pemrosesan bahasa alami seperti Named Entity Recognition (NER) [18].

b). Labelisasi BIO: Setiap token diberi label menggunakan skema BIO (Beginning, Inside, Outside) berdasarkan
keberadaan entitas dalam teks. Skema BIO memungkinkan model untuk membedakan awal dan bagian dalam suatu
entitas, sehingga meningkatkan akurasi identifikasi entitas [19].

¢). Mapping ke Indeks Numerik: Token dan label diubah menjadi indeks numerik menggunakan kamus word2idx dan
tag2idx, Sehingga hasilnya Seperti pada Gambar 3.

Contoh Mapping Kata ke Indeks (word2idx):
1000: 1

separatis: 2

produk

kacamata: 4

Mapping Tag ke Indeks (tag2idx):
I-ORGANIZATION: @

B-LOCATION: 1

I-TIME: 2

B-ORGANIZATION: 3

0: 4

I-QUANTITY: 5

B-PERSON: 6
I-LOCATION:
B-QUANTITY:
I-PERSON: O
B-TIME: 10

GAMBAR 3. Mapping Kata Ke Indeks

@~

Representasi numerik ini diperlukan agar data dapat diproses oleh model neural network. Proses ini sejalan dengan
praktik standar dalam pelatihan model deep learning [20].

d). Padding: Semua urutan token dipanjangkan atau dipotong agar memiliki panjang yang seragam (max_len). Padding
penting untuk memfasilitasi pelatihan dalam batch tetap, terutama pada model berbasis RNN atau Transformer.
Penyesuaian panjang input telah menjadi praktik umum untuk menghindari kesalahan dimensi pada pemrosesan batch
[21].
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Arsitektur Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah jaringan neural Bi-LSTM, yang dirancang khusus untuk
menangani permasalahan sequence labeling seperti Named Entity Recognition (NER).

PREDICTED
LABEL
SEQUENCE

FULLY
CONNECTED(
LAYER AT ||,

EACH
TIMESTER

LAYER

WO
(UNFOLDED)

LAYER
OME
(UNFOLDED)

INPUT

| Fq ) {Fa) Fa)

SEQUENCE -

GAMBAR 4. Arsitektur Bi-LSTM Untuk NER

Arsitektur model terdiri dari beberapa lapisan seperti:
a. Embedding Layer

Lapisan embedding berfungsi untuk merepresentasikan kata ke dalam bentuk vektor berdimensi 50 yang memiliki
makna semantik. Representasi ini memungkinkan model menangkap hubungan antar kata dalam ruang vektor.
Embedding word-level masih menjadi pendekatan yang relevan dan digunakan secara luas dalam implementasi model
NER modern [22].

b. Bidirectional LSTM Layer

Lapisan BiLSTM dengan 100 unit neuron digunakan untuk menangkap konteks dari dua arah (maju dan mundur)
dalam satu urutan teks. BILSTM memberikan keuntungan karena memahami makna kata tidak hanya berdasarkan
konteks sebelumnya tetapi juga sesudahnya, yang sangat penting dalam mendeteksi entitas dengan benar. Studi terbaru
menunjukkan bahwa BiLSTM tetap kompetitif dalam berbagai tugas sekuensial, termasuk NER, terutama dalam
pengaturan low-resource [23].

¢. Time Distributed Dense Layer

Lapisan ini digunakan untuk menerapkan layer Dense secara independen pada tiap waktu/token. Tujuannya adalah
memetakan keluaran dari LSTM ke prediksi label tag untuk setiap token secara paralel. Struktur seperti ini umum
digunakan dalam implementasi NER modern dan memungkinkan efisiensi pemrosesan dalam model deep learning
[24]. Model ini diimplementasikan menggunakan TensorFlow/Keras, dengan fungsi aktivasi softmax pada lapisan
output untuk menghasilkan distribusi probabilitas atas kelas label. Digunakan juga fungsi categorical crossentropy
sebagai loss function, sesuai dengan pendekatan klasifikasi multi-kelas dalam model sequence labeling. Pemilihan
fungsi ini mengikuti praktik umum dalam pelatihan model neural NER modern [25].

Pelatihan Model

Data Data yang digunakan dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data latih (training data)
dan data uji (testing data), guna memfasilitasi proses pembelajaran mesin secara optimal. Proses pembagian data
dilakukan dengan menggunakan teknik train-test split, yang merupakan metode umum dalam pembelajaran mesin
untuk mengevaluasi kinerja model. Dalam implementasinya pada Gambar 5. rasio pembagian data yang digunakan
adalah 80:20. Artinya, sebanyak 80% dari total data digunakan sebagai data latih untuk melatih model agar dapat
mengenali pola dan karakteristik dari dataset, sementara sisanya sebesar 20% digunakan sebagai data uji untuk
menguji kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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Jumlah Data Train vs Test

2500 +

2000 +

1500

Jumlah Kalimat

1000 1

Train Test
Data

GAMBAR 5. Pembagian Data Latih Dan Uji

Model dilatih selama 5 epoch, yaitu lima kali proses pelatihan penuh terhadap seluruh data latih. Jumlah epoch ini
dipilih untuk memberikan kesempatan kepada model agar dapat mempelajari pola-pola penting dalam data secara
bertahap tanpa mengalami overfitting. Selama proses pelatihan, digunakan ukuran batch sebesar 1, yang berarti bahwa
pembaruan bobot dilakukan setelah setiap sampel data diproses. Ukuran batch kecil seperti ini memungkinkan model
untuk menyesuaikan bobotnya secara lebih cepat terhadap setiap perubahan kecil dalam data, meskipun cenderung
menghasilkan pembelajaran yang lebih fluktuatif.

history = model.fit(X_train, y_train, batch_size=1,
epochs=5, validation_data=(X_test, y_test), wverbose=1)

GAMBAR 6. Pelatihan model menggunakan epoch sebanyak 5 kali

Untuk mengoptimalkan proses pembelajaran, digunakan optimizer Adam (Adaptive Moment Estimation), yang
dikenal efektif dalam mempercepat konvergensi dan stabil dalam berbagai jenis masalah pembelajaran mesin.
Evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi, yaitu persentase jumlah prediksi yang benar
dibandingkan dengan total jumlah prediksi. Metrik ini dipilih karena sederhana dan cukup representatif untuk kasus
klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini.

Evaluasi Kinerja

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan beberapa metrik dan visualisasi yang umum digunakan dalam
tugas NER. Pendekatan ini bertujuan untuk memahami kemampuan model dalam mengidentifikasi entitas secara
akurat serta mengamati kesalahan klasifikasi antar label. Tahap evaluasi menjadi langkah krusial untuk menilai
keakuratan sekaligus menjamin validitas temuan yang dihasilkan dalam proses identifikasi entitas [26]. Evaluasi
dilakukan dengan menghitung metrik Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap label entitas [27]. Accuracy
menunjukkan proporsi prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang dilakukan, dihitung dengan membagi jumlah
prediksi benar dengan total data uji [28]. Precision mengukur ketepatan model dalam memprediksi kelas positif, yakni
rasio antara prediksi positif yang benar dengan seluruh prediksi positif. Recall menilai kemampuan model dalam
menemukan semua data positif yang sebenarnya, yaitu jumlah prediksi positif yang benar dibanding total data positif
aktual. Recall mengindikasikan sejauh mana model mampu mengenali seluruh kemunculan suatu kelas secara
menyeluruh dalam dataset [29]. Fl-score merupakan rata-rata harmonis dari precision dan recall, berguna untuk
menyeimbangkan keduanya, terutama saat dibutuhkan kompromi antara ketepatan dan kelengkapan.

TP

Precision = m 1)
Recall = i
AT TP Y N 2)
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Precision X Recall

F1- =2X
Score Precision + Recall 3)

Metrik ini memberikan gambaran menyeluruh mengenai performa model dalam mengenali entitas, khususnya
untuk label-label yang tidak seimbang secara frekuensi. Studi oleh Li [30] menekankan pentingnya F1-score dalam
pengukuran kinerja NER karena menyeimbangkan precision dan recall dalam satu nilai agregat. Lalu Confusion
matrix digunakan untuk menganalisis kesalahan klasifikasi antar label entitas. Matriks ini memungkinkan identifikasi
spesifik terhadap kelas yang paling sering tertukar, serta memberikan informasi visual tentang distribusi prediksi dan
kesalahan model. Dalam penelitian oleh Rajbhandari et al. [31], visualisasi confusion matrix terbukti efektif untuk
diagnosis model dalam konteks NLP, termasuk klasifikasi teks dan ekstraksi informasi.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Model Bi-LSTM yang diterapkan dalam penelitian ini diuji menggunakan dataset bahasa indonesia untuk tugas
NER. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan Confusion Matrix yang menggambarkan hubungan antara
label aktual dan label yang diprediksi oleh model. Gambar 7. menunjukkan confusion matrix hasil prediksi terhadap
11 label entitas, yaitu: O, B-PERSON, I-ORGANIZATION, I-LOCATION, B-TIME, I-PERSON, I-QUANTITY, B-
QUANTITY, I-TIME, B-LOCATION, B-ORGANIZATION. Dari Confusion Matrix, label O (bukan entitas)
memiliki jumlah prediksi terbanyak, yaitu sebesar 70.556, yang menunjukkan dominasi token non-entitas dalam
korpus. Prediksi model terhadap label O cukup akurat, meskipun masih terjadi sejumlah false positive dan false
negative terhadap kelas entitas seperti B-PERSON dan [-ORGANIZATION. Untuk entitas bernama (named entity),
performa model bervariasi. Kategori [FORGANIZATION dan B-ORGANIZATION menunjukkan performa yang
sangat baik dengan jumlah prediksi benar masing-masing sebanyak 695 dan 687, jauh lebih tinggi dibanding kesalahan
prediksinya. Ini menunjukkan bahwa model Bi-LSTM berhasil mengenali pola-pola spesifik untuk organisasi baik
dalam posisi awal (B-) maupun lanjutan (I-). Sementara itu, prediksi terhadap entitas B-PERSON dan [-PERSON
cukup akurat dengan hasil benar masing-masing 457 dan 390, namun tetap terdapat confusion yang signifikan dengan
kelas O dan sesama entitas, misalnya I-PERSON terkadang diprediksi sebagai O (65 kali) atau B-PERSON (17 kali).
Hal ini menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan dalam membedakan transisi antar posisi entitas. Entitas yang
lebih jarang muncul seperti [FQUANTITY, B-QUANTITY, B-TIME, dan I-TIME memiliki akurasi yang relatif
rendah, yang diduga karena ketidakseimbangan jumlah data pelatihan. Contohnya, [-QUANTITY hanya diprediksi
benar sebanyak 120 kali, tetapi keliru diklasifikasikan sebagai O sebanyak 65 kali. Demikian pula B-QUANTITY
memiliki 58 prediksi benar tetapi 30 token salah diklasifikasikan sebagai O.

Confusion Matrix
- 70000

B-persON RS _ 60000
FORGANIZATION

- 50000
FLOCATION S

BTIME
- 40000

+PERSON S

Actual

FQUANTITY 20000

B-QUANTITY Sl

20000
FTIME

B-LOCATION E 10000

B-ORGANIZATION 39

B-PERSON
FORGANIZATION
FLOCATION
BTIME

FPERSON
FQUANTITY
B-QUANTITY
FTIME
B-LOCATION
B-ORGANIZATION

Predicted

GAMBAR 7. Hasil Confusion Matrix 11 Entitas
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Model Bi-LSTM efektif dalam mengenali entitas utama seperti ORGANIZATION dan PERSON, terutama jika
didukung oleh jumlah sampel yang mencukupi. Kesalahan prediksi terbesar terjadi antara kelas O dan entitas, yang
mengindikasikan bahwa model kadang tidak yakin apakah sebuah token merupakan bagian dari entitas atau bukan.
Entitas minor yang jarang muncul dalam data pelatihan, seperti TIME dan QUANTITY, memiliki akurasi yang lebih
rendah, yang mengarah pada perlunya teknik penyeimbangan data seperti oversampling atau augmentasi data. Transisi
antar tag posisi (B- ke I-) masih menjadi tantangan, misalnya kesalahan prediksi dari -ORGANIZATION ke O atau
B-ORGANIZATION menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya memahami struktur sekuensial BIO tagging.
Hasil ini memperkuat temuan dari penelitian sebelumnya bahwa LSTM sangat efektif untuk tugas-tugas sekuensial
seperti NER, namun tetap memiliki keterbatasan dalam menangani entitas jarang dan transisi posisi antar entitas.
Model NER yang dikembangkan menggunakan arsitektur Bi-LSTM juga telah dievaluasi menggunakan metrik
Precision, Recall, dan F1-Score. Evaluasi dilakukan terhadap 13 label entitas termasuk label "O" (non-entitas).
Gambar 8. menunjukkan hasil evaluasi performa model terhadap data uji:

precision recall fl-score  support

0 6.99 1.88 1.88 78743

B-PERSON 0.93 2.86 9.89 532
I-ORGANIZATION 8.92 .91 @.92 768
I-LOCATION 6.58 8.53 @.55 77
B-TIME a.67 @.53 8.59 55
I-PERSON 8.96 @.82 @.88 477
I-QUANTITY e.7e 8.57 9.63 209
B-QUANTITY @.57 .56 8.56 le4
I-TIME 8.64 8.65 B.65 52
B-LOCATION 0.6% 8.75 a.72 153
B-ORGANIZATION 0.94 .91 9.92 758
accuracy 8.99 73928

macro avg @.78 @.74 8.76 73928
weighted avg 9.99 @.99 @.99 73928

GAMBAR 8. Hasil Classification Report 11 Entitas

Secara keseluruhan, model mencapai akurasi sebesar 99% dengan rata-rata F1-Score berbobot (Weighted Avg)
sebesar 0.99, yang menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang sangat baik dalam mengidentifikasi entitas
secara keseluruhan, terutama pada kelas mayoritas. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Bi-LSTM sangat baik
dalam mengenali token dengan label "O", yang mendominasi data dengan dukungan (support) sebanyak 70.743.
Precision dan Recall pada label ini sangat tinggi, yakni 0.99 dan 1.00, sehingga menghasilkan F1-Score sempurna
(1.00). Namun, performa tinggi ini tidak serta-merta menunjukkan kemampuan model dalam mengenali entitas karena
ketidakseimbangan kelas yang cukup signifikan. Beberapa entitas utama seperti B-PERSON, I-PERSON, B-
ORGANIZATION, dan I-ORGANIZATION menunjukkan performa yang sangat baik dengan fl-score > 0.85. Hal
ini mengindikasikan bahwa model mampu mengidentifikasi nama orang dan organisasi dengan akurasi tinggi. Hal ini
dapat dikaitkan dengan frekuensi kemunculan label-label tersebut dalam data pelatihan serta konsistensi pola leksikal
dari nama entitas tersebut.

Sebaliknya, entitas seperti .LLOCATION, B-TIME, dan B-QUANTITY menunjukkan performa yang relatif rendah
dengan F1-Score di bawah 0.60. Hal ini dapat disebabkan oleh beberapa factor yaitu Jumlah data pelatihan yang
terbatas untuk label tersebut (sebagaimana terlihat dari nilai support), Konteks linguistik yang bervariasi dan tidak
konsisten, Kemungkinan ambiguitas leksikal, terutama pada entitas kuantitas dan waktu, yang bisa menyerupai token
non-entitas. Nilai Macro Average F1-Score sebesar 0.76 mencerminkan performa rata-rata model terhadap semua
kelas tanpa memperhatikan proporsi jumlah token. Ini menunjukkan bahwa meskipun akurasi keseluruhan tinggi,
model masih memiliki kelemahan dalam mengenali beberapa entitas minor, terutama yang underrepresented.

KESIMPULAN

Penelitian berhasil membangun model Named Entity Recognition (NER) berbasis arsitektur Long Short-Term
Memory (LSTM) yang mampu mengenali entitas dalam teks berbahasa Indonesia dengan akurasi tinggi. Model
menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam mengidentifikasi entitas mayoritas seperti ORGANIZATION dan
PERSON, terutama pada kelas dengan jumlah data pelatihan yang mencukupi. Keunggulan utama model terletak pada
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kemampuannya memahami konteks sekuensial dan menangani gaya bahasa naratif. Namun demikian, model masih
memiliki kelemahan dalam mengenali entitas minor seperti TIME dan QUANTITY, yang disebabkan oleh
ketidakseimbangan data dan kompleksitas konteks linguistik. Transisi antar tag posisi entitas juga masih menjadi
tantangan, sebagaimana terlihat dari kesalahan prediksi pada kelas I- dan B-. Dengan demikian, penelitian ini
memberikan jawaban atas permasalahan kurang optimalnya sistem NER dalam domain teks non-formal, serta
membuktikan bahwa pendekatan LSTM dapat memberikan performa tinggi dengan catatan perlunya penanganan
terhadap distribusi data yang tidak seimbang. Penelitian lanjutan disarankan untuk menerapkan teknik penyeimbangan
data seperti oversampling atau augmentasi data untuk meningkatkan akurasi pada entitas yang jarang muncul. Selain
itu, eksplorasi arsitektur lanjutan seperti BILSTM-CRF atau penggunaan pre-trained language models seperti BERT
yang disesuaikan untuk bahasa Indonesia dapat menjadi arah pengembangan berikutnya. Terakhir, penelitian ke depan
juga disarankan pula untuk memperluas cakupan dataset agar mencakup lebih banyak variasi bahasa dari berbagai
daerah untuk meningkatkan generalisasi model.
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