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ABSTRACT

THE IMPACT OF NAMED ENTITY RECOGNITION AND DATA
AUGMENTATION ON THE PERFORMANCE OF DEEP LEARNING
MODELS IN TEXT CLASSIFICATION

By

Nur Annisa Putri Rezkia

This study aims to classify news texts from the InaCOVED dataset into event and
non-event categories using MLP, CNN, and LSTM models. Synonym-based data
augmentation through the Kateglo API was applied to improve class balance, while
NER based on BERT and an LLM with a prompting approach was used to extract
key entities (Person, Organization, Location, and Disease). Text representations
were generated using Word2Vec and the Keras Embedding Layer and evaluated
using accuracy, precision, recall, Fl-score, and ROC-AUC metrics. The best
performance was achieved by the CNN model with the Keras Embedding Layer
and LLM-based NER using 100-dimensional vectors, obtaining an accuracy of
0.9597, precision of 0.9442, recall of 0.9772, F1-score of 0.9604, and ROC-AUC
of 0.9888, indicating that entity extraction methods, vector representation, and data
augmentation significantly influence classification performance.

Keywords: NER, LLM, BERT, Data Augmentation, Word Embedding, Text
Classification.



ABSTRAK

PENGARUH NAMED ENTITY RECOGNITION DAN AUGMENTASI DATA
TERHADAP KINERJA MODEL DEEP LEARNING DALAM KLASIFIKASI
TEKS

Oleh

Nur Annisa Putri Rezkia

Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan teks berita pada dataset InaCOVED
ke dalam kategori event dan non-event menggunakan model MLP, CNN, dan
LSTM. Augmentasi data berbasis penggantian sinonim melalui API Kateglo
diterapkan untuk meningkatkan keseimbangan kelas, sementara NER berbasis
BERT dan LLM dengan pendekatan prompting digunakan untuk mengekstraksi
entitas penting (Person, Organization, Location, dan Disease). Representasi teks
dibentuk menggunakan Word2Vec dan Keras Embedding Layer, kemudian dievaluasi
dengan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil terbaik
diperoleh pada model CNN dengan Keras Embedding Layer dan NER berbasis
LLM pada dimensi vektor 100 dengan accuracy 0,9597, precision 0,9442, recall
0,9772, Fl-score 0,9604, dan ROC-AUC 0,9888, yang menunjukkan bahwa metode
ekstraksi entitas, representasi vektor, dan augmentasi data berpengaruh signifikan
terhadap kinerja klasifikasi.

Kata-kata kunci: NER, LLM, BERT, Augmentasi Data, Word Embedding,
Klasifikasi Teks.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

COVID-19 telah menciptakan lonjakan informasi yang masif melalui berbagai kanal
seperti berita daring, media sosial, hingga publikasi ilmiah. Informasi ini mencakup
laporan kasus, kebijakan pemerintah, hingga opini masyarakat yang bercampur
antara fakta dan noise. Kondisi tersebut menimbulkan tantangan dalam memilah data
yang relevan untuk mendukung pemantauan situasi serta pengambilan keputusan.
Dalam konteks ini, Natural Language Processing (NLP) memainkan peran vital
sebagai teknologi untuk mengolah data teks tidak terstruktur agar dapat diubah
menjadi pengetahuan yang bermanfaat (Cambria and White, 2014).

Klasifikasi teks menjadi salah satu aspek mendasar dalam NLP, yang berfungsi
untuk memisahkan informasi ke dalam kategori tertentu. Pada domain kesehatan,
klasifikasi teks dapat digunakan untuk membedakan antara informasi yang terkait
dengan peristiwa penting (event) dan yang tidak relevan (non-event). Dengan adanya
sistem klasifikasi ini, informasi dapat lebih mudah dimanfaatkan oleh lembaga
kesehatan maupun pemerintah dalam menyusun strategi respons pandemi. Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa klasifikasi otomatis dapat membantu moderator
komunitas kesehatan daring untuk mengidentifikasi diskusi yang penting (Huh et al.,
2013) dan mempercepat identifikasi gejala atau alasan tes COVID-19 dari catatan
medis tidak terstruktur (Abu Lekham et al., 2022).

Named Entity Recognition (NER) menempati posisi krusial sebagai teknik untuk
mengekstraksi entitas penting dari teks, seperti Person, Organization, Location,
dan Disease. NER telah banyak digunakan dalam analisis dokumen medis, berita
pandemi, hingga monitoring media sosial untuk mengidentifikasi pola penyebaran
penyakit (Ma et al., 2021). Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan model

transformer seperti (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)



BERT serta model berbasis Large Language Model (LLM) seperti Gemini atau
ChatGPT semakin meningkatkan akurasi dalam tugas NER, khususnya karena
kemampuannya memahami konteks semantik yang lebih dalam. Penelitian terdahulu
menunjukkan bahwa model BERT mampu mencapai akurasi sebesar 89,31% pada
tugas NER, yang menjadi tolok ukur penting dalam kemajuan teknologi ini (Devlin
et al., 2019) (Achiam et al., 2023).

Ketidakseimbangan data masih menjadi tantangan signifikan dalam klasifikasi
event dan non-event. Pada kasus nyata, jumlah data non-event jauh lebih banyak
dibandingkan data event, sehingga model cenderung bias memprediksi kelas
mayoritas. Hal ini menyebabkan penurunan performa terutama pada recall kelas
minoritas (He and Garcia, 2009). Untuk mengatasi hal ini, berbagai pendekatan
dikembangkan, seperti oversampling, undersampling, hingga data augmentation
dengan teknik sinonim. Dalam konteks bahasa Indonesia, augmentasi berbasis API
Kateglo yang menghasilkan variasi kalimat melalui sinonim merupakan strategi

relevan untuk memperkaya data event tanpa mengubah makna inti kalimat.

Augmentasi berbasis sinonim terbukti sebagai strategi efektif untuk memperkaya
data sekaligus menjaga makna inti teks. Studi Easy Data Augmentation (EDA)
memperkenalkan substitusi sinonim untuk menghasilkan variasi kalimat baru
(Ningsih et al., 2022) (Ma et al., 2021). Tinjauan lain menegaskan efektivitas metode
augmentasi dalam meningkatkan robustnes model NLP (Tseng et al., 2021) meninjau
secara komprehensif efektivitas berbagai metode augmentasi dalam meningkatkan
robustnes model NLP. Dengan memanfaatkan strategi ini, dataset event yang terbatas

dapat diperluas sehingga distribusinya lebih seimbang dengan kelas non-event.

Sejalan dengan hal tersebut, penelitian ini berfokus pada upaya menganalisis dan
membedakan teks berita yang berkaitan dengan peristiwa (event) dan yang tidak
berkaitan (non-event). Proses klasifikasi dilakukan dengan memanfaatkan tiga
arsitektur model pembelajaran mendalam, yaitu Multi-Layer Perceptron (MLP),
Convolutional Neural Network (CNN), dan Long Short-Term Memory (LSTM),
guna memperoleh pemahaman yang lebih komprehensif mengenai kemampuan
masing-masing model dalam mengenali pola semantik pada teks berita berbahasa

Indonesia.

Penelitian ini dirancang dengan tiga skenario utama. Skenario pertama menggunakan
data mentah dari dataset InaCOVED tanpa penerapan NER maupun augmentasi
data. Tahapan dimulai dari preprocessing, setelah teks bersih, data langsung diubah

menjadi representasi vektor menggunakan dua metode embedding, yaitu Word2Vec



dan Keras Embedding Layer, dengan variasi dimensi (17, 22, 38, 50, dan 100). Hasil
representasi vektor ini kemudian dilatih dan diuji menggunakan tiga model deep
learning MLP, CNN, dan LSTM.

Skenario kedua menggunakan NER berbasis BERT untuk mengekstraksi entitas
penting, yaitu Person, Organization, Location, dan Disease. Model BERT diterapkan
secara otomatis tanpa prompting, melalui mekanisme token classification untuk
mendeteksi posisi dan tipe entitas pada setiap token dalam teks. Hasil ekstraksi
entitas dari BERT kemudian dijadikan dasar untuk proses augmentasi data
menggunakan API Kateglo, di mana token dengan label “O” diganti dengan
sinonim agar makna utama kalimat tetap terjaga. Dataset hasil augmentasi kemudian
direpresentasikan dengan Word2Vec dan Keras Embedding Layer, sebelum akhirnya
diklasifikasikan menggunakan tiga model deep learning (MLP, CNN, dan LSTM).

Skenario ketiga memiliki struktur alur yang serupa dengan skenario kedua, tetapi
tahap NER dilakukan menggunakan model berbasis LLM, yaitu Gemini 1.5
dan Gemini 2.0 Flash. Proses NER dilakukan melalui pendekatan prompt-based
learning dengan tiga jenis prompting: zero-shot, one-shot, dan five-shot, yang
memungkinkan model mengenali entitas Person, Organization, Location, dan
Disease. Setelah entitas berhasil diekstraksi, dilakukan augmentasi data berbasis
sinonim menggunakan API Kateglo agar distribusi data event dan non-event
menjadi seimbang. Data hasil augmentasi kemudian dikonversi menjadi representasi
vektor menggunakan Word2Vec dan Keras Embedding Layer, lalu diklasifikasikan
menggunakan MLP, CNN, dan LSTM.

Dimensi vektor representasi menjadi aspek lain yang turut dieksplorasi. Representasi
vektor berperan penting dalam memetakan teks ke bentuk numerik sebelum
masuk ke model klasifikasi. Beberapa studi melaporkan bahwa variasi embedding
dapat mempengaruhi performa model karena terkait langsung dengan kapasitas
representasi (Liu and Zhang, 2018)(Mikolov et al., 2013). Dengan membandingkan
berbagai dimensi embedding, penelitian ini dapat mengevaluasi trade-off antara

kompleksitas model dan akurasi.

Kontribusi penelitian ini mencakup peningkatan performa klasifikasi teks di bidang
kesehatan, sekaligus menyediakan perbandingan menyeluruh antara pendekatan
berbasis BERT dan LLLM pada konteks bahasa Indonesia. Hasil penelitian diharapkan
mampu memberikan dasar ilmiah bagi pengembangan sistem monitoring informasi
COVID-19 dan diaplikasikan pada kasus serupa di masa depan. Implikasi praktis

dari penelitian ini menegaskan pentingnya dukungan teknologi NLP dalam sistem



peringatan dini dan pengambilan keputusan strategis. Dengan klasifikasi event dan
non-event yang lebih akurat, pihak berwenang dapat mengidentifikasi isu kritis
secara cepat serta mengalokasikan sumber daya secara lebih efektif. Kontribusi
ini memperlihatkan peran penting NLP dalam menjawab tantangan era digital,
khususnya menghadapi krisis kesehatan global (Cambria and White, 2014) (He and
Garcia, 2009) (Sulieman et al., 2020).

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini yaitu: Tujuan penelitian dalam skripsi sebagai berikut:

1) Mengklasifikasikan teks dari dataset InaCOVED menjadi dua kategori, yaitu
event dan non-event, dengan menggunakan tiga model utama yaitu MLP, CNN,
dan LSTM.

2) Menerapkan dan mengevaluasi teknik augmentasi data berbasis sinonim
menggunakan API Kateglo untuk menyeimbangkan distribusi data event dan
non-event serta meningkatkan variasi teks hasil ekstraksi entitas.

3) Mengembangkan metode klasifikasi teks dengan memanfaatkan NER berbasis
BERT dan LLM untuk mengekstraksi entitas penting Person, Organization,
Location, dan Disease yang relevan dengan konteks kesehatan.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Menghasilkan sistem klasifikasi teks yang efektif untuk membedakan berita event
dan non-event dengan menerapkan tiga arsitektur utama, yaitu MLP, CNN, dan
LSTM, sehingga dapat meningkatkan ketepatan analisis teks di bidang kesehatan.

2) Memberikan kontribusi terhadap pengelolaan data tidak seimbang melalui
penerapan teknik augmentasi data berbasis sinonim menggunakan API Kateglo,
agar model deep learning dapat belajar secara optimal dan menghasilkan prediksi
yang lebih seimbang.

3) Meningkatkan kualitas analisis teks kesehatan melalui pemanfaatan NER
berbasis BERT dan LLM, untuk mengekstraksi entitas penting seperti Person,



Organization, Location, dan Disease, yang berperan dalam identifikasi pola

informasi pada teks berita.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) merupakan bidang interdisipliner yang
menggabungkan linguistik, ilmu komputer, dan kecerdasan buatan untuk
memungkinkan mesin memahami bahasa manusia secara alami. Sejak awal
perkembangannya, NLP berkembang dari pendekatan berbasis aturan menuju
metode berbasis statistik dan kini beralih pada deep learning (Baltrusaitis et al.,
2019). Perubahan paradigma ini membuat NLP lebih adaptif dalam menangani teks
tidak terstruktur dibandingkan pendekatan lama yang kaku (Orson, 2017).

Peran NLP semakin penting karena volume data teks digital meningkat drastis.
Data ini muncul dari berbagai sumber seperti berita daring, media sosial, hingga
publikasi ilmiah. Dalam ranah kesehatan masyarakat, NLP digunakan untuk
mengekstraksi gejala penyakit dari catatan medis tidak terstruktur serta memantau
laporan epidemiologi secara otomatis (Alsentzer et al., 2019). Pada kasus pandemi
COVID-19, NLP juga dimanfaatkan untuk menyaring berita dan postingan media
sosial, guna membedakan informasi valid dengan misinformasi yang dapat
memengaruhi persepsi publik (Marcel et al., 2020).

Kemajuan signifikan dalam NLP dimulai dengan representasi kata berbasis vektor.
Model klasik seperti Word2Vec dan GloVe mampu menangkap hubungan semantik
antar kata sehingga lebih unggul dibanding representasi berbasis frekuensi kata
(Mikolov et al., 2013) (Pennington et al., 2014). Word embedding ini menjadi fondasi
penting bagi hampir seluruh model NLP modern, termasuk klasifikasi teks, sentiment
analysis, hingga NER (Abdul-Mageed and Ungar, 2017). Selain representasi
kata, arsitektur deep learning juga menjadi tonggak dalam NLP. Model CNN
terbukti efektif menangkap pola lokal dalam teks (Kim, 2014), sedangkan Recurrent
Neural Networks (RNN) dan LSTM unggul dalam mempelajari ketergantungan
jangka panjang antar kata (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Kombinasi kedua



pendekatan ini telah diaplikasikan luas untuk tugas klasifikasi teks dalam berbagai

bahasa, termasuk bahasa Indonesia (Persiani and Hellstrém, 2019).

Terobosan besar berikutnya datang dari transformer yang diperkenalkan oleh
(Vaswani et al., 2017) dengan mekanisme self-attention, transformer memungkinkan
model memahami konteks global dalam sebuah kalimat, model seperti BERT dan
RoBERTa secara konsisten melampaui performa CNN dan LSTM dalam hampir
semua benchmark NLP. Tidak hanya itu, transformer juga menjadi basis bagi model
besar generatif seperti GPT (Devlin et al., 2019) (Liu et al., 2019). Kebangkitan
LLM seperti GPT-3 dan GPT-4 serta model multimodal seperti Gemini memperluas
kemampuan NLP. LLM dapat melakukan zero-shot dan few-shot learning, artinya
model mampu menyelesaikan tugas baru tanpa perlu pelatihan khusus. Teknologi
ini semakin mempermudah implementasi NLP pada domain medis, analisis berita,

hingga sistem monitoring kebencanaan (Team et al., 2023) (Brown et al., 2020).

Teknologi NLP masih menghadapi ketidakseimbangan data sebagai tantangan utama.
Pada teks kesehatan, jumlah data non-event biasanya jauh lebih besar daripada event,
sehingga model sering bias pada kelas mayoritas (He and Garcia, 2009), untuk
mengatasi masalah ini, berbagai metode seperti oversampling, undersampling, dan
augmentasi data terus dikembangkan (Wei and Zou, 2019a). Dalam konteks bahasa

Indonesia, penerapan NLP menghadapi keterbatasan dataset besar yang representatif.

Penelitian (Persiani and Hellstrém, 2019) menunjukkan pentingnya pembangunan
dataset khusus bahasa lokal untuk mendukung klasifikasi teks. Oleh karena itu,
teknik augmentasi berbasis sinonim seperti pemanfaatan API Kateglo menjadi salah
satu pendekatan yang efektif untuk memperkaya data berlabel event, sehingga model
lebih seimbang dalam memprediksi (Tseng et al., 2021). Dengan beragam kemajuan
ini, NLP kini menjadi teknologi yang sangat strategis untuk pemrosesan teks di
berbagai domain. Tidak hanya berkontribusi dalam bidang akademik, NLP juga
berperan penting dalam aplikasi nyata seperti sistem monitoring pandemi, klasifikasi
informasi kritis, dan deteksi berita palsu. Penelitian terbaru menegaskan bahwa
kombinasi antara model deep learning, representasi kata yang kuat, serta strategi
augmentasi data merupakan kunci dalam mencapai NLP yang lebih andal (Qiu et al.,
2020).



2.2 Named Entity Recognition (NER)

Named Entity Recognition (NER) merupakan salah satu tugas penting dalam
NLP yang bertujuan untuk mengidentifikasi entitas tertentu dari teks tidak
terstruktur, seperti Person, Organization, Location, hingga Disease. Dengan adanya
NER, informasi yang semula tidak terstruktur dapat diubah menjadi representasi
terorganisir, sehingga lebih mudah dianalisis untuk berbagai aplikasi seperti analisis
berita, sistem pencarian informasi, hingga pemantauan kesehatan masyarakat (Yadav
and Bethard, 2018). Awalnya, pendekatan NER berbasis aturan (rule-based systems)
dan metode statistik klasik seperti Hidden Markov Models (HMM) serta Conditional
Random Fields (CRF) menjadi fondasi dalam ekstraksi entitas. Namun, metode ini
sangat bergantung pada hand-crafted features dan kurang fleksibel dalam menangani
variasi bahasa alami. Untuk bahasa dengan morfologi kompleks seperti bahasa
Indonesia, keterbatasan ini semakin terlihat karena fitur yang dibutuhkan menjadi
sangat beragam (Lample et al., 2016) (Finkel et al., 2005).

Seiring kemajuan deep learning, banyak penelitian beralih ke model-model neural
network untuk NER. Dalam model ini, fitur tidak dirancang secara manual,
melainkan dipelajari oleh jaringan berbasis representasi kata (embedding) dan
arsitektur sekuensial seperti RNN, LSTM, atau CNN. Misalnya (Li et al., 2020)
menjelaskan bagaimana deep learning techniques memungkinkan pemodelan

representasi yang lebih abstrak dan fleksibel daripada metode tradisional.

Model-model awal dalam arsitektur neural menyatukan embedding kata dengan
context encoder seperti BILSTM, kemudian diteruskan ke fag decoder seperti CRF
untuk memodelkan dependensi antar label (contoh: “B-ORG” tidak akan diikuti
langsung oleh “I-PER”). Kombinasi BILSTM + CRF menjadi salah satu arsitektur
populer dalam NER sebelum munculnya model berbasis transformer. (Seow et al.,
2025) menyebut bahwa pendekatan-pendekatan ini membentuk dasar untuk berbagai
varian model modern. Transformasi besar dalam NER terjadi dengan munculnya
model berbasis transformer, terutama BERT. BERT memanfaatkan self-attention
dan konteks dua arah (bidirectional) untuk menghasilkan representasi token yang
sangat kontekstual. Dalam banyak penelitian, fine-tuning BERT pada dataset NER
telah memberikan performa unggul dibandingkan metode sebelumnya (Devlin et al.,
2019). Variannya seperti RoOBERTa, ALBERT, dan model domain spesifik (misalnya
BioBERT) juga banyak diuji dalam domain medis atau biomedis (Lee et al., 2020).

Belakangan, riset terbaru mulai mengeksplorasi integrasi LLM ke dalam tugas NER,

terutama dalam skenario few-shot atau zero-shot. Model seperti GPT-3 / GPT-4 atau



model generatif besar lainnya dapat digunakan untuk mengekstrak entitas tanpa
pelatihan khusus, hanya melalui perintah prompt (prompt engineering). (Alqaaidi
et al., 2023) meninjau metode NER dan Relasi Klasifikasi yang fokus pada few-shot
learning, termasuk pendekatan dengan LLLM. (Keraghel et al., 2024) Dalam survey
terbaru juga menyoroti bahwa tren integrasi LLM ke tugas NER semakin meningkat,
meskipun terdapat tantangan seperti kebutuhan data prompt, interpretabilitas, dan

ukuran model besar.

2.3 Augmentasi Data Teks

Augmentasi data merupakan salah satu teknik penting dalam machine learning yang
bertujuan untuk memperbanyak jumlah data pelatihan tanpa harus benar-benar
mengumpulkan data baru. Pada teks, augmentasi dilakukan dengan cara
memodifikasi kalimat asli menjadi variasi baru yang tetap mempertahankan makna
utama (Burns et al., 2021). Teknik ini sangat krusial pada kasus imbalanced
dataset, di mana jumlah data antar kelas tidak seimbang dan dapat menurunkan
kinerja model (He and Garcia, 2009). Beberapa pendekatan augmentasi teks yang
populer antara lain back-translation, random insertion/deletion, dan synonym
replacement. Di antara teknik tersebut, synonym replacement sering digunakan
karena relatif sederhana dan tetap menjaga konteks semantik. (Wei and Zou,
2019b) memperkenalkan Easy Data Augmentation (EDA) yang memanfaatkan
penggantian kata dengan sinonim untuk menghasilkan variasi data yang lebih
beragam. Hasil penelitian mereka menunjukkan bahwa augmentasi berbasis sinonim
dapat meningkatkan performa klasifikasi teks secara signifikan, terutama pada

dataset berukuran kecil.

Dalam konteks bahasa Indonesia, augmentasi berbasis sinonim dapat
diimplementasikan menggunakan sumber daya leksikal seperti Kateglo API.
API ini menyediakan informasi sinonim, antonim, serta relasi leksikal lainnya
yang memungkinkan pembentukan variasi kalimat baru. Pendekatan ini sangat
relevan untuk teks kesehatan, seperti data InaCOVED, di mana hanya entitas dengan
label O (non-entity) yang disinonimkan agar tidak mengubah arti dari entitas
utama (misalnya Person, Organization, Location, Disease). Strategi ini memastikan
bahwa informasi inti tetap terjaga, sekaligus memperkaya variasi data pada kelas
event yang minoritas. Selain itu, penelitian terbaru juga menunjukkan bahwa
augmentasi dapat meningkatkan robustness model terhadap variasi bahasa alami,

misalnya (Shao and Nakashole, 2020) menunjukkan bahwa augmentasi berbasis
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sinonim dapat mengurangi overfitting dan membuat model lebih generalisasi.
(Tseng et al., 2021) juga menekankan bahwa kombinasi berbagai teknik augmentasi
mampu menghasilkan performa yang lebih konsisten pada model NLP modern
dengan demikian, dalam penelitian ini augmentasi digunakan tidak hanya
untuk menyeimbangkan distribusi kelas event dan non-event, tetapi juga untuk
mengevaluasi dampaknya terhadap representasi vektor (Word2Vec dan Keras
Embedding Layer) serta performa tiga arsitektur model (MLP, CNN, dan LSTM).

Augmentasi data sangat relevan dalam domain kesehatan karena data berlabel
seringkali terbatas, sementara kebutuhan analisis teks semakin meningkat. Studi
oleh (Holmgren et al., 2020) menunjukkan bahwa augmentasi berbasis sinonim
dan parafrasa dapat membantu meningkatkan performa model dalam mengekstraksi
informasi medis dari catatan pasien. Teknik ini juga mampu memperbaiki recall
pada kelas minoritas, misalnya dalam mendeteksi gejala penyakit langka yang jarang
muncul dalam data pelatihan. Dalam konteks pandemi COVID-19, augmentasi
digunakan untuk memperkaya data terkait laporan kasus dan berita agar sistem
klasifikasi lebih tangguh terhadap variasi istilah medis dan kebijakan (Stawska et al.,
2021).

Pada bahasa dengan sumber daya terbatas (low-resource language) seperti bahasa
Indonesia, augmentasi data memiliki peran ganda: menyeimbangkan distribusi
kelas dan menutupi keterbatasan korpus yang tersedia. Penelitian oleh (Hedderich
et al.,, 2021) menekankan bahwa augmentasi menjadi salah satu solusi utama
untuk NLP di low-resource language karena proses anotasi manual sangat mahal
dan memakan waktu. Dengan adanya augmentasi berbasis sinonim melalui API
seperti Kateglo, peneliti dapat memperluas variasi teks tanpa kehilangan struktur
linguistik khas bahasa Indonesia. Hal ini sejalan dengan penelitian (Ningsih
et al., 2022) yang membuktikan bahwa augmentasi sinonim meningkatkan akurasi
klasifikasi teks pendek berbahasa Indonesia, dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya menyumbang pada pengembangan klasifikasi event/non-event, tetapi juga
pada pemanfaatan teknik augmentasi dalam bahasa Indonesia yang masih jarang
dieksplorasi dalam bidang kesehatan digital.

2.4 Deep Learning

Deep Learning merupakan subbidang dari kecerdasan buatan (Al) yang
mengembangkan algoritma berbasis artificial neural networks dengan banyak lapisan

(deep architecture). Tujuan utama pendekatan ini adalah meniru cara kerja otak
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manusia dalam mengenali pola dan membuat keputusan berdasarkan data yang
kompleks. Berbeda dengan machine learning tradisional, deep learning dapat secara
otomatis melakukan feature learning dari data mentah tanpa perlu rekayasa fitur
manual yang intensif (LeCun et al., 2015) (Schmidhuber, 2015). Dalam ranah NLP,
deep learning telah merevolusi banyak tugas seperti sentiment analysis, machine
translation, dan klasifikasi teks. Hal ini dimungkinkan karena representasi kata
(word representation) berbasis embedding yang memungkinkan teks diubah menjadi
vektor numerik. Dengan representasi tersebut, hubungan semantik antar kata dapat
dimodelkan dengan lebih baik dibandingkan metode tradisional seperti Bag-of-Words
(BoW) atau TF-IDF yang hanya menghitung frekuensi kata (Davies et al., 2018).

Salah satu fondasi penting dalam deep learning untuk NLP adalah word embedding,
yaitu representasi vektor padat (dense vector) yang memetakan kata ke ruang
multidimensi. Word2Vec (Mikolov et al., 2013) menjadi salah satu model populer
yang mampu menangkap hubungan semantik antar kata melalui pendekatan
skip-gram dan continuous bag-of-words (CBOW). Selain itu, Keras menyediakan
Embedding Layer yang melatih representasi kata secara end-to-end dalam
model neural network. Kedua pendekatan ini digunakan dalam penelitian untuk
membandingkan performa embedding terhadap klasifikasi teks event dan non-event.
Penggunaan deep learning dalam klasifikasi teks menawarkan kemampuan untuk
memahami konteks urutan kata dan pola semantik. Model Multi-Layer Perceptron
(MLP) dapat mempelajari relasi non-linear antar fitur, Convolutional Neural Network
(CNN) efektif menangkap pola lokal seperti n-gram, sementara Long Short-Term
Memory (LSTM) unggul dalam memproses urutan kata dan menangani masalah
long-term dependencies. Dengan membandingkan ketiga model ini, penelitian
dapat memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai keunggulan
masing-masing arsitektur dalam konteks data kesehatan (Carr and Silk, 2018) (Kim,
2014).

Masalah umum dalam klasifikasi teks adalah imbalanced dataset, di mana jumlah
data kelas mayoritas jauh lebih besar daripada kelas minoritas. Pada penelitian
ini, jumlah data non-event jauh lebih besar dibandingkan data event, yang dapat
menyebabkan model bias memprediksi kelas mayoritas. Deep learning sering
mengalami penurunan performa pada recall kelas minoritas dalam kondisi ini.
Oleh karena itu, teknik data augmentation berbasis sinonim digunakan untuk
menyeimbangkan distribusi data agar model tidak kehilangan sensitivitas pada kelas
event (He and Garcia, 2009) (Wei and Zou, 2019a). Augmentasi data dalam konteks
deep learning terbukti mampu meningkatkan robustness dan generalisasi model.

Penelitian (Shao and Nakashole, 2020) menunjukkan bahwa augmentasi berbasis



12

sinonim dapat mengurangi overfitting, sedangkan (Tseng et al., 2021) menekankan
bahwa kombinasi berbagai metode augmentasi menghasilkan kinerja yang lebih
konsisten pada model modern. Dalam penelitian ini, augmentasi dilakukan pada kata
berlabel O saja (non-entity), sehingga entitas utama seperti Person, Organization,
Location, dan Disease tetap terjaga. Hal ini memastikan informasi kritis dalam teks

tidak berubah, namun variasi kalimat tetap bertambah untuk memperkaya data event.

Selain augmentasi, pemilihan dimensi embedding juga merupakan faktor penting
dalam deep learning. Dimensi embedding yang terlalu rendah dapat mengurangi
kapasitas representasi semantik, sementara dimensi yang terlalu tinggi meningkatkan
risiko overfitting dan beban komputasi. Beberapa studi (Yin and Shen, 2018) (Wang,
2019) menemukan bahwa variasi dimensi embedding mempengaruhi performa
model, sehingga diperlukan eksperimen untuk menemukan ukuran optimal. Pada
penelitian ini, diuji lima variasi dimensi embedding (17, 22, 38, 50, 100) untuk
mengevaluasi trade-off antara akurasi dan efisiensi. Lebih jauh, integrasi NER
dengan deep learning memberikan nilai tambah dalam analisis teks kesehatan. NER
memungkinkan model mengekstraksi entitas penting sebelum proses klasifikasi,

sehingga representasi data menjadi lebih kaya.

Dengan memanfaatkan NER berbasis BERT maupun LLM (Gemini), penelitian ini
menguji bagaimana hasil ekstraksi entitas dapat memengaruhi kualitas augmentasi
dan klasifikasi. Hal ini sejalan dengan tren penelitian terbaru yang menggabungkan
NER dengan klasifikasi teks berbasis deep learning untuk meningkatkan akurasi
sistem informasi kesehatan (Devlin et al., 2019) (Ma et al.,, 2021). Dengan
kerangka tersebut, deep learning bukan hanya sekadar alat klasifikasi, tetapi
juga menjadi pendekatan komprehensif yang menggabungkan representasi teks
(embedding/word2vec), NER untuk ekstraksi entitas, augmentasi data untuk
keseimbangan kelas, serta perbandingan arsitektur (MLP, CNN, LSTM). Evaluasi
menyeluruh ini diharapkan menghasilkan model klasifikasi teks event dan non-event
yang lebih akurat, robust, dan relevan untuk mendukung pemantauan kesehatan

masyarakat.

2.4.1 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Multi-Layer Perceptron (MLP) merupakan salah satu arsitektur paling fundamental
dalam deep learning yang menjadi dasar bagi banyak model jaringan saraf modern.
MLP termasuk dalam kategori feed-forward neural network, di mana informasi

mengalir secara searah dari lapisan input menuju lapisan output tanpa adanya umpan
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balik (recurrent connection) (Goodfellow et al., 2016).

Arsitektur dasar MLP terdiri dari tiga komponen utama, yaitu input layer, satu
atau lebih hidden layer, dan output layer. Setiap neuron pada lapisan tersembunyi
terhubung penuh (fully connected) dengan neuron pada lapisan berikutnya,
menghasilkan struktur yang mampu mempelajari relasi kompleks antar fitur. Proses
pembelajaran dilakukan dengan menyesuaikan bobot jaringan melalui algoritma
backpropagation dan optimisasi gradien, seperti Adam optimizer atau stochastic
gradient descent (SGD) (Adam et al., 2014).

Dalam konteks pemrosesan bahasa alami (NLP), MLP berperan penting dalam
tahap klasifikasi setelah representasi teks diubah menjadi bentuk numerik. Proses
transformasi teks menjadi vektor dilakukan melalui teknik embedding seperti
Word2Vec, Glove atau Keras Embedding Layer (Mikolov et al., 2013) (Pennington
et al., 2014). Representasi ini memungkinkan model untuk memahami hubungan
semantik antar kata dan memanfaatkan pola statistik dalam korpus bahasa. MLP
kemudian memproses vektor tersebut melalui beberapa lapisan tersembunyi dengan
fungsi aktivasi non-linear seperti ReLU atau tanh, yang membantu jaringan
mempelajari hubungan non-linear antar fitur teks (LeCun et al., 2015).
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Gambar 2.1 Struktur Jaringan Multilayer Perceptron (Ramchoun et al., 2016)

Dengan asumsi kita menggunakan lapisan input dengan ny neuron
X = (20,21, -+, Tny)
dan fungsi aktivasi sigmoid
1

o =1ye=

Untuk menghasilkan keluaran dari jaringan, setiap unit pada lapisan tersembunyi
dihitung berdasarkan bobot dan fungsi aktivasi. Misalkan terdapat sejumlah hidden

(2.4.1)

layers (hy, ha, ..., hy), dengan n; sebagai jumlah neuron pada lapisan tersembunyi
ke-i. Maka, keluaran pada lapisan tersembunyi pertama dapat didefinisikan sebagai:

no
hy=fY wdan], j=1,...m (2.4.2)
k=1
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Sedangkan untuk lapisan tersembunyi berikutnya:

hi=f (Zw;jh;*), i=2,...,N, j=1,...n (2.4.3)

k=1

Keluaran dari seluruh neuron pada lapisan tersembunyi ke-i kemudian dapat
dinyatakan sebagai:
hi = (W, hiy, ... h) (2.4.4)

Selanjutnya, lapisan keluaran (output layer) dihitung dengan menjumlahkan

kontribusi dari lapisan tersembunyi terakhir:
ny
Yj :f <Zwljg\fjh]kv> ) Y = <y17y27"'ayN+1) :F(I/VvX) (245)
k=1

Dengan w,]x ; adalah bobot antara neuron ke-% pada lapisan tersembunyi terakhir dan
neuron ke-j pada lapisan keluaran. Fungsi F' adalah fungsi transformasi dari model,

sementara I/ merepresentasikan seluruh matriks bobot:
W=[Wowh WV, W'=(wl,), wieR (2.4.6)

Untuk penyederhanaan, dapat diasumsikan bahwa setiap lapisan memiliki jumlah
neuron yang sama (n; = n), sehingga perhitungan dapat dilakukan secara berulang
untuk setiap lapisan tersembunyi. Lapisan aktivasi f berperan penting dalam
menambahkan non-linearitas agar jaringan dapat mempelajari hubungan kompleks

antar fitur masukan.

Penggunaan MLP pada klasifikasi teks telah banyak diteliti karena kesederhanaan
strukturnya dan efisiensi komputasinya. (Zhang et al., 2015) menunjukkan bahwa
MLP dapat memberikan performa kompetitif dibanding model sekuensial seperti
LSTM pada teks pendek, asalkan fitur representasi yang digunakan sudah cukup
informatif. Keunggulan MLP terletak pada kemampuannya dalam melakukan feature
abstraction yakni mengubah fitur mentah menjadi representasi laten yang lebih padat
dan bermakna (Lu et al., 2022). Pada tugas klasifikasi biner, seperti pemisahan teks
event dan non-event dalam dataset InaCOVED, lapisan keluaran MLP biasanya
menggunakan satu neuron dengan fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan
probabilitas antara O dan 1. Selain itu, MLP juga banyak digunakan sebagai baseline
model dalam penelitian NLP modern. Hal ini karena MLP memberikan gambaran

awal seberapa baik representasi teks bekerja sebelum dibandingkan dengan model
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yang lebih kompleks seperti CNN atau LSTM.

Penelitian oleh (Suneera and Prakash, 2020) menunjukkan bahwa MLP dapat
digunakan sebagai model referensi untuk mengevaluasi pengaruh ukuran embedding
terhadap akurasi klasifikasi. Semakin besar dimensi embedding, semakin kaya
pula representasi semantik yang dihasilkan, namun juga berpotensi menambah
kompleksitas komputasi dan risiko overfitting. Oleh karena itu, penelitian ini
membandingkan performa MLP dengan variasi dimensi embedding (17, 22, 38,

50, dan 100) untuk menemukan konfigurasi paling optimal.

Dalam studi-studi terkini, MLP sering dikombinasikan dengan teknik regularization
seperti dropout (Srivastava et al., 2014) dan L2 regularization untuk mencegah
overfitting. Pendekatan ini terbukti efektif terutama ketika dataset memiliki
ketidakseimbangan kelas seperti pada data event dan non-event yang digunakan
dalam penelitian ini. Beberapa penelitian sebelumnya, seperti oleh (Elhassan et al.,
2023), menunjukkan bahwa penerapan MLP dengan dropout layer pada klasifikasi
teks emosi berbahasa Arab meningkatkan generalisasi model secara signifikan.
Dengan demikian, MLP menjadi pilihan tepat sebagai salah satu arsitektur untuk
mengevaluasi kinerja embedding dalam konteks data berimbangan maupun tidak
seimbang. Kelebihan lain dari MLP adalah fleksibilitasnya dalam menangani
berbagai representasi fitur. Ketika digunakan bersama embedding seperti Word2 Vec
atau Keras Embedding Layer, MLP dapat mengekstraksi pola makna dari teks
meskipun tanpa memperhatikan urutan kata secara eksplisit. Hal ini membuat MLP
cocok sebagai model awal untuk menganalisis sejauh mana representasi vektor
mampu mempengaruhi performa klasifikasi teks. Dalam penelitian ini, MLP tidak
hanya digunakan pada skenario data mentah, tetapi juga pada data hasil proses
NER dan augmentasi menggunakan Kateglo API, sehingga dapat dibandingkan

bagaimana pengaruh kedua tahap tersebut terhadap akurasi model.

Dalam konteks penelitian terkait COVID-19, penerapan MLP juga telah memberikan
hasil menjanjikan. Contohnya (Khanam et al., 2021) menggunakan MLP untuk
mendeteksi berita palsu seputar pandemi COVID-19 dengan hasil akurasi mencapai
92%, menunjukkan bahwa model ini efektif ketika dipadukan dengan teknik
embedding yang baik. MLP juga digunakan oleh (Aryal and Bhattarai, 2021) dalam
analisis opini publik mengenai vaksinasi COVID-19, di mana model ini berhasil
mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat kesalahan yang rendah. Studi-studi
ini menunjukkan bahwa meskipun sederhana, MLP tetap relevan dan kuat dalam
tugas-tugas NLP modern, terutama dalam skenario dengan data berlabel terbatas
atau tidak seimbang. Dalam keseluruhan arsitektur sistem penelitian ini, MLP
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berfungsi sebagai salah satu model pembanding utama untuk mengukur pengaruh
penggunaan NER dan augmentasi data terhadap klasifikasi teks. Hasil dari MLP
akan dibandingkan dengan CNN dan LSTM untuk menilai sejauh mana informasi
spasial (spatial features) atau temporal (sequential dependencies) memberikan
kontribusi pada peningkatan akurasi. Dengan pendekatan eksperimental yang
sistematis, hasil dari model MLP diharapkan dapat memberikan pemahaman
empiris mengenai keterkaitan antara representasi embedding, teknik augmentasi,
dan performa klasifikasi teks dalam bahasa Indonesia, khususnya dalam domain
kesehatan publik seperti pandemi COVID-19.

2.4.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu arsitektur deep learning
yang dirancang untuk mengenali pola spasial dan lokal dalam data. Model ini
diperkenalkan pertama kali oleh (Lecun et al., 1998) melalui arsitektur LeNet-5,
yang digunakan untuk pengenalan tulisan tangan pada dataset MNIST. CNN
bekerja dengan mengandalkan operasi matematis yang disebut convolution, di mana
sekelompok filter atau kernel secara sistematis digeser ke seluruh area input untuk
mengekstraksi fitur penting. Konsep dasar ini kemudian berkembang pesat dan
digunakan tidak hanya untuk pengolahan citra, tetapi juga dalam bidang pemrosesan
bahasa alami (NLP), termasuk klasifikasi teks dan ekstraksi entitas (LeCun et al.,
2015).

Dalam konteks NLP, CNN berperan penting karena kemampuannya mendeteksi
pola lokal antar kata yang memiliki keterkaitan semantik, misalnya urutan kata yang
membentuk makna tertentu dalam kalimat. Representasi teks terlebih dahulu diubah
menjadi bentuk vektor menggunakan word embedding seperti Word2Vec atau Keras
Embedding Layer. Kemudian, setiap vektor kata akan menjadi input ke lapisan
konvolusi (convolution layer) yang memiliki filter dengan ukuran kernel tertentu.
Setiap filter bertanggung jawab untuk mengenali pola lokal, seperti kombinasi kata
yang sering muncul bersama dalam konteks yang bermakna. Misalnya, pada kalimat
terkait COVID-19, CNN dapat mengenali pola seperti “peningkatan kasus harian”
atau “vaksinasi massal” sebagai indikasi dari suatu peristiwa (event) penting (Kim,
2014).
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Gambar 2.2 Struktur Jaringan Convolutional Neural Network (Kim, 2014)

Lapisan konvolusi (convolution layer) berfungsi untuk mengekstraksi pola-pola
lokal dari urutan kata dalam teks, seperti hubungan n-gram, yang mewakili makna
semantik pada konteks tertentu (Yin et al., 2017). Misalnya, dengan menggunakan
jendela konvolusi berukuran tiga, model CNN akan memproses tiga kata secara
bersamaan untuk mendeteksi keterkaitan antar kata. Untuk setiap jendela kata
w, representasi vektor dihasilkan melalui operasi konvolusi dengan bobot I dan
bias b, kemudian diteruskan ke fungsi aktivasi non-linear seperti tanh atau ReLU.
Persamaan operasinya dituliskan sebagai berikut:

pi = tanh(W - ¢; + b) (2.4.7)

di mana ¢; merupakan hasil penggabungan embedding dari kata-kata dalam jendela
konvolusi ke-¢. Proses ini memungkinkan CNN mengenali fitur linguistik lokal yang
relevan terhadap tugas klasifikasi teks. Setelah proses konvolusi, CNN menerapkan
max pooling layer untuk mengurangi dimensi keluaran dengan cara memilih nilai
maksimum dari setiap fitur hasil konvolusi (LeCun et al., 2015). Operasi ini dapat

ditulis sebagai berikut:

T; = max(pljj,pgyj, Ce ,an) (248)

dengan x; merupakan fitur hasil agregasi untuk dimensi ke-j. Lapisan pooling ini
berfungsi mempertahankan fitur yang paling dominan dan membuang informasi
yang kurang penting, sehingga menghasilkan representasi vektor tetap yang efisien

untuk tahap klasifikasi selanjutnya.
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Dalam penelitian ini, CNN digunakan sebagai salah satu arsitektur pembanding
untuk mengklasifikasikan teks berbahasa Indonesia dari dataset InaCOVED menjadi
dua kelas, yaitu event dan non-event. Arsitektur CNN yang diterapkan terdiri
atas lapisan Embedding dengan dimensi vektor 17, 22, 38, 50, dan 100, diikuti
dengan lapisan Conv1D yang memiliki 128 filter dan ukuran kernel 5. Setelah itu
digunakan lapisan GlobalMaxPooling1D untuk memilih fitur paling menonjol, lalu
diikuti oleh lapisan Dense dengan 64 neuron dan fungsi aktivasi ReLU. Tahap
terakhir adalah lapisan keluaran dengan fungsi aktivasi sigmoid yang bertugas
untuk mengklasifikasikan teks menjadi kelas event atau non-event. Model ini dipilih
karena CNN terbukti mampu menangani data teks dengan panjang kalimat bervariasi
serta memiliki robustnes tinggi terhadap data yang tidak seimbang (Kurniawan
and Mustikasari, 2021). Dalam konteks penelitian ini, CNN diharapkan mampu
mendeteksi pola linguistik yang menandakan terjadinya peristiwa COVID-19, seperti
peningkatan kasus, perubahan kebijakan pemerintah, atau pelaksanaan vaksinasi

massal.

Selain digunakan untuk klasifikasi langsung, CNN juga memiliki potensi besar
bila dikombinasikan dengan pendekatan lain seperti LSTM atau BERT. Studi
oleh (Zhou et al., 2015) memperkenalkan model C-LSTM yang menggabungkan
CNN untuk ekstraksi fitur lokal dan LSTM untuk memahami konteks sekuensial,
menghasilkan performa unggul dalam klasifikasi teks. Namun, penelitian ini secara
khusus menggunakan CNN tunggal untuk menganalisis pengaruh embedding
dan augmentasi data terhadap performa klasifikasi. Dengan struktur seperti ini,
CNN menjadi model yang efisien, kuat, dan mudah ditafsirkan. CNN tidak hanya
dievaluasi berdasarkan akurasi, tetapi juga menggunakan metrik seperti ROC-AUC
untuk melihat sensitivitas model terhadap kelas minoritas. Perbandingan dengan
model MLP dan LSTM diharapkan dapat memberikan gambaran mendalam tentang
bagaimana CNN bekerja pada teks bahasa Indonesia yang telah melalui proses NER
dan augmentasi berbasis sinonim, terutama dalam domain kesehatan yang kompleks

dan dinamis.

2.4.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu jenis arsitektur Recurrent
Neural Network (RNN) yang dikembangkan oleh (Hochreiter and Schmidhuber,
1997) untuk mengatasi kelemahan utama RNN konvensional dalam mempelajari
ketergantungan jangka panjang (long-term dependency problem). Model RNN
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tradisional cenderung mengalami vanishing gradient, yaitu kondisi di mana nilai
gradien yang sangat kecil menyebabkan jaringan gagal mempelajari hubungan antar
kata yang jauh dalam urutan teks (Bengio et al., 1994). LSTM memperbaiki hal
ini dengan menambahkan struktur memori internal yang disebut cell state, yang
berfungsi sebagai jalur informasi jangka panjang dengan aliran gradien yang stabil.
Dengan mekanisme ini, LSTM mampu mengingat konteks dari kalimat yang panjang
tanpa kehilangan makna penting.

Arsitektur LSTM terdiri dari tiga gerbang utama yaitu: input gate, forget gate, dan
output gate yang berfungsi mengatur arus informasi di dalam jaringan. Forget gate
bertugas menentukan informasi dari memori sebelumnya yang akan dihapus, input
gate menambahkan informasi baru yang relevan ke dalam cell state, sementara
output gate menghasilkan keluaran yang akan digunakan pada langkah selanjutnya
(Gers et al., 2000). Ketiga gerbang ini beroperasi secara sinergis untuk memastikan
bahwa model dapat menyimpan informasi penting dan membuang data yang tidak
relevan. Secara umum, mekanisme kerja LSTM dapat dijelaskan melalui formulasi

matematis sebagai berikut:

fr =Wy [ht—1, 4] + by) (2.4.9)
iy = (Wi - [he_1, x] + b;) (2.4.10)
Cy = tanh(We - [hy_1, 2] + be) (2.4.11)
Co=f-C1+i-Cy (2.4.12)

0r = (W, - [hy—y, ] + b,) (2.4.13)
h = 0 - tanh(C}) (2.4.14)

Keterangan:

* f; : Forget gate, menentukan informasi dari memori sebelumnya yang akan
dilupakan.

1, : Input gate, mengatur seberapa banyak informasi baru yang akan disimpan

dalam memori.

C, : Kandidat nilai baru untuk cell state.

Cy : Cell state, menyimpan informasi jangka panjang.

o0; : Output gate, mengatur keluaran dari unit LSTM pada waktu .
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* h, : Hidden state, keluaran yang diteruskan ke langkah waktu berikutnya.
* o : Fungsi aktivasi sigmoid.

* tanh : Fungsi aktivasi hiperbolik rangent.

htA

Ct_']/ \Ct

X + >

Iy fr= o(Ws - Thet, xd + by)

Led es

(o) (0} an o
ht-1 T T 1 J ) h;

\{ J

Gambar 2.3 Struktur Jaringan Long Short-Term Memory (Liu, 2024)

Keunggulan utama LSTM terletak pada kemampuannya dalam memahami konteks
temporal dan relasi semantik antar kata. Dalam analisis teks, urutan kata sangat
berpengaruh terhadap makna, misalnya perbedaan antara “positif COVID-19” dan
“tidak positif COVID-19”. LSTM dapat membedakan pola seperti ini karena
mempertimbangkan hubungan antar token dalam urutan waktu (Zaremba et al.,
2014). Selain itu, LSTM lebih stabil dibandingkan RNN standar dalam menangani
urutan panjang, menjadikannya pilihan utama untuk berbagai tugas NLP seperti
text classification, language modeling, machine translation, dan NER (Young et al.,
2018). Dalam penelitian berbasis teks berbahasa Indonesia, LSTM terbukti unggul
dalam menangani bahasa alami yang bersifat kompleks dan kontekstual. Studi oleh
(Yana et al., 2020) menunjukkan bahwa LSTM dengan word embedding memberikan
hasil klasifikasi yang lebih baik dibandingkan pendekatan berbasis Bag of Words
(BoW) dan TF-IDE. Model ini mampu memahami konteks semantik antar kata
meskipun struktur kalimat dalam bahasa Indonesia sering kali fleksibel. Hasil serupa
juga ditemukan oleh (Nayoga et al., 2021) yang melaporkan bahwa LSTM mencapai
akurasi hingga 92% dalam klasifikasi berita bahasa Indonesia, melebihi performa
CNN dan MLP pada dataset serupa.

LSTM juga dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data teks yang
tidak seimbang (imbalanced). Melalui penggunaan lapisan dropout dan regularisasi,

model ini mampu menahan overfitting pada kelas minoritas, terutama ketika
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digunakan bersama dengan teknik augmentasi data seperti synonym replacement.
(Liu, 2024) menyebutkan bahwa penerapan dropout rate sebesar 0.5 meningkatkan
kemampuan generalisasi model hingga 7% dibandingkan model tanpa dropout.
Dalam konteks penelitian ini, penggunaan dropout membantu menjaga stabilitas
model ketika berhadapan dengan data hasil augmentasi dari API Kateglo. Selain
arsitektur tunggal, beberapa penelitian menggabungkan LSTM dengan model
lain untuk meningkatkan performa. Misalnya, (Zhou et al., 2015) mengusulkan
CNN-LSTM hybrid, di mana CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur spasial
dari teks dan LSTM menangkap hubungan temporalnya. Pendekatan ini terbukti
memberikan hasil yang lebih akurat pada klasifikasi teks dibandingkan penggunaan
model tunggal. Walaupun penelitian ini hanya menggunakan LSTM murni, konsep
hybrid ini menjadi dasar penting dalam memahami potensi pengembangan model di

masa depan untuk data sekuensial seperti teks berita COVID-19.

Lebih lanjut, integrasi LSTM dengan word embedding modern seperti Word2Vec
dan Keras Embedding Layer menjadi fokus penting dalam penelitian ini. (Mikolov
et al., 2013) menunjukkan bahwa representasi vektor yang baik dapat meningkatkan
pemahaman semantik model, karena embedding mampu memetakan kata ke ruang
numerik berdasarkan kemiripan konteks. Oleh karena itu, penelitian ini menguji
lima variasi dimensi embedding (17, 22, 38, 50, dan 100) untuk menemukan ukuran
optimal yang memberikan keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi.
Dalam konteks klasifikasi teks event dan non-event pada dataset InaCOVED, LSTM
digunakan sebagai model untuk mengevaluasi dampak tahap NER dan augmentasi
data terhadap kinerja klasifikasi. Melalui NER, model dapat fokus pada entitas
penting seperti person, organization, location, dan disease, sementara augmentasi

berbasis Kateglo memperkaya variasi kalimat agar data lebih seimbang.

Kombinasi kedua proses ini diharapkan mampu meningkatkan kemampuan LSTM
dalam mengenali pola semantik yang kompleks pada teks berbahasa Indonesia
(Sulieman et al., 2020). Dengan arsitektur yang dirancang untuk memahami
hubungan temporal dan mekanisme regulasi memori yang efisien, LSTM menjadi
komponen kunci dalam penelitian ini. Penggunaannya tidak hanya berfokus pada
peningkatan akurasi, tetapi juga pada kemampuan generalisasi model terhadap
variasi bahasa dan struktur kalimat. Melalui eksperimen yang dilakukan pada
berbagai dimensi embedding dan skenario data (mentah, NER-LLM, NER-BERT),
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata dalam pengembangan
sistem klasifikasi teks berbasis deep learning untuk domain kesehatan berbahasa

Indonesia.
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2.5 Representasi Teks

Representasi teks merupakan salah satu tahapan fundamental dalam pemrosesan
bahasa alami (NLP). Tujuan utama dari tahap ini adalah mengubah data berbentuk
teks yang bersifat simbolik dan tidak terstruktur menjadi bentuk numerik yang
dapat dipahami oleh model pembelajaran mesin. Dalam konteks ini, representasi
teks berperan sebagai jembatan antara bahasa manusia dan sistem komputasi,
karena algoritma machine learning dan deep learning hanya dapat memproses
input dalam bentuk angka (Parsing, 2009). Pendekatan awal dalam representasi
teks adalah metode berbasis frekuensi seperti Bag of Words (BoW) dan Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Kedua teknik ini menghitung
seberapa sering kata muncul dalam dokumen dan seberapa penting kata tersebut
dalam keseluruhan korpus. Meskipun sederhana, metode ini memiliki kelemahan
utama, yaitu kehilangan konteks urutan kata dan hubungan semantik antar kata.
Sebagai contoh, kata “positif” dalam kalimat “hasil tes positif COVID-19” memiliki
makna yang sangat berbeda dari “sikap positif terhadap vaksin”, namun BoW dan
TF-IDF tidak dapat membedakan perbedaan semantik tersebut (Schiitze et al., 2008).

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, muncul pendekatan berbasis word embedding
yang merepresentasikan kata sebagai vektor kontinu dalam ruang berdimensi
tetap. Representasi ini memungkinkan kata-kata dengan makna serupa memiliki
posisi berdekatan dalam ruang vektor, sehingga model dapat menangkap informasi
semantik dan sintaksis sekaligus (Mikolov et al., 2013). Teknik ini menjadi titik
balik penting dalam NLP modern, karena berhasil menggabungkan makna linguistik

dengan efisiensi komputasi.

Word embedding tidak hanya mempertimbangkan kehadiran kata, tetapi juga
konteks kemunculannya dalam kalimat. Dalam penelitian ini, representasi teks
difokuskan pada dua pendekatan utama, yaitu Word2Vec dan Keras Embedding
Layer. Pemilihan ini dilakukan karena kedua metode memiliki karakteristik yang
saling melengkapi. Word2Vec digunakan sebagai embedding pre-trained yang
memanfaatkan pembelajaran berbasis konteks untuk menghasilkan representasi
semantik yang stabil. Sementara itu, Keras Embedding Layer digunakan sebagai
embedding trainable, di mana bobot representasi kata dipelajari secara langsung
selama proses pelatihan model. Dengan demikian, embedding ini bersifat dinamis
dan dapat menyesuaikan dengan domain spesifik, yaitu teks COVID-19 dalam
dataset InaCOVED.

Pendekatan Word2Vec bekerja berdasarkan prinsip distributional semantics, yang
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menyatakan bahwa kata dengan konteks serupa memiliki makna yang mirip. Dalam
implementasinya, Word2Vec memiliki dua arsitektur utama yaitu Continuous Bag
of Words (CBOW) dan Skip-Gram. CBOW memprediksi kata target berdasarkan
konteksnya, sedangkan Skip-Gram memprediksi konteks dari kata target. Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa Word2Vec efektif untuk menangkap hubungan
semantik antar entitas seperti Person, Organization, dan Location, sehingga relevan
untuk penelitian yang melibatkan NER (Ma et al., 2022).

Sementara itu, Keras Embedding Layer merupakan lapisan bawaan dalam pustaka
Keras yang berfungsi untuk mengonversi indeks kata menjadi vektor berdimensi
tetap. Setiap kata dipetakan ke dalam matriks embedding W € R"*?, di mana
V' adalah ukuran kosakata dan d adalah dimensi embedding. Nilai-nilai vektor ini
diperbarui selama proses pelatihan model menggunakan algoritma backpropagation
agar embedding yang dihasilkan sesuai dengan pola data (Goodfellow et al., 2016).
Pendekatan ini sangat fleksibel karena embedding dapat menyesuaikan terhadap
konteks dataset spesifik tanpa bergantung pada data pra-latih eksternal.

Dalam konteks penelitian ini, penggunaan dua pendekatan embedding tersebut
(Word2Vec dan Keras Embedding Layer) memungkinkan analisis komparatif yang
mendalam terhadap kualitas representasi teks. Dengan menggunakan lima variasi
dimensi vektor (17, 22, 38, 50, dan 100), penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
pengaruh ukuran embedding terhadap performa tiga model klasifikasi deep
learning, yaitu MLP, CNN, dan LSTM. Studi oleh (Trnecka and Trneckova, 2021)
menunjukkan bahwa pemilihan dimensi embedding yang tepat memiliki pengaruh
signifikan terhadap kinerja model, karena berkaitan dengan kemampuan model
menangkap struktur semantik dan kompleksitas bahasa. Representasi teks berbasis
embedding juga memiliki implikasi penting dalam konteks ketidakseimbangan
data (imbalanced dataset). Pada penelitian ini, data event jumlahnya lebih sedikit
dibandingkan non-event, sehingga augmentasi data dilakukan untuk memperkaya
kelas minoritas. Embedding berperan penting dalam tahap ini karena memastikan
bahwa variasi hasil augmentasi tetap memiliki kesamaan semantik dengan kalimat
aslinya. Dengan demikian, model tetap dapat belajar konteks yang benar tanpa
terganggu oleh sinonim yang tidak relevan (Wei and Zou, 2019a).

Secara keseluruhan, representasi teks menggunakan Word2Vec dan Keras
Embedding Layer menjadi landasan penting dalam penelitian ini. Kedua pendekatan
tersebut memberikan kombinasi ideal antara stabilitas semantik dan kemampuan
adaptasi terhadap domain spesifik. Melalui pembandingan kinerja di berbagai

dimensi embedding, penelitian ini berupaya menemukan konfigurasi representasi
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terbaik yang mampu meningkatkan akurasi klasifikasi teks event dan non-event
dalam konteks informasi COVID-19. Pendekatan ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi terhadap pengembangan model NLP yang lebih efektif untuk Bahasa

Indonesia dan domain kesehatan publik.

2.5.1 Word2Vec

Representasi kata berbasis Word Embedding merupakan lompatan besar dalam
pengolahan bahasa alami (NLP), terutama sejak diperkenalkannya Word2Vec oleh
(Mikolov et al., 2013). Model ini menggantikan pendekatan konvensional seperti
Bag of Words (BoW) dan TF-IDF yang hanya menghitung frekuensi kemunculan
kata tanpa mempertimbangkan konteks. Word2Vec memungkinkan setiap kata
direpresentasikan sebagai vektor kontinu berdimensi tetap yang belajar dari distribusi
konteks kata dalam korpus. Dengan demikian, kata yang memiliki makna serupa
akan berada berdekatan dalam ruang vektor (Mikolov et al., 2013). Terdapat dua
arsitektur utama dalam Word2Vec, yaitu Continuous Bag of Words (CBOW) dan
Skip-Gram. Arsitektur CBOW berfungsi untuk memprediksi kata target berdasarkan
kata-kata konteks di sekitarnya, sedangkan Skip-Gram melakukan kebalikannya,
yaitu memprediksi konteks dari kata target. Kedua pendekatan ini didasarkan pada
prinsip distribusional linguistik: kata yang muncul dalam konteks serupa cenderung
memiliki makna yang mirip. Model CBOW umumnya lebih cepat dan stabil pada
dataset besar, sedangkan Skip-Gram lebih baik untuk menangkap hubungan semantik
pada dataset kecil atau kata-kata langka (Rong, 2014). Secara matematis, Word2 Vec
memaksimalkan probabilitas bersyarat antara kata target dan konteksnya. Untuk

arsitektur Skip-Gram, fungsi objektifnya dapat diformulasikan sebagai:

T
1
J == > log Plwigglwy) (2.5.15)

t=1 —c<j<c,j#0
di mana 7" adalah jumlah total kata dalam korpus dan ¢ merupakan ukuran jendela

konteks. Probabilitas bersyarat P(w;;|w;) dihitung menggunakan fungsi softmax

sebagai berikut:

exp(v{UOva,)
= v (2.5.16)
=1 EXP(V}, Vu;)

Word2Vec tidak hanya merepresentasikan kata sebagai angka, tetapi juga mampu

P(wo|wr) =
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menangkap hubungan semantik dan sintaksis. Contohnya, hasil vektor dari operasi
aljabar seperti:

king — man + woman ~ queen (2.5.17)

menunjukkan bahwa embedding ini mempelajari pola hubungan antar kata secara
konseptual. Hal ini menjadikan Word2Vec unggul dibanding metode tradisional
karena mampu menggeneralisasi hubungan antar kata meski tidak muncul langsung
dalam korpus pelatihan.

Dalam konteks bahasa Indonesia, penerapan Word2Vec juga menunjukkan hasil
menjanjikan. Penelitian oleh (Mayo et al., 2018) menggunakan Word2Vec
untuk NER Bahasa Indonesia dan memperoleh peningkatan signifikan dibanding
representasi BoW. Word embedding berperan penting dalam menangkap makna
morfologis yang kompleks pada bahasa Indonesia yang bersifat aglutinatif.
Implementasi Word2Vec lokal seperti IndoNLU Word2Vec juga menunjukkan
potensi tinggi dalam klasifikasi berita dan deteksi hoaks (Wilie et al., 2020). Dalam
penelitian ini, Word2Vec digunakan untuk mengonversi teks dari dataset InaCOVED
yang berisi berita dan laporan terkait COVID-19 ke dalam bentuk numerik sebelum
dimasukkan ke model MLP, CNN, dan LSTM. Setiap kata diubah menjadi vektor
berdimensi 17, 22, 38, 50, dan 100. Tujuannya adalah untuk mengukur pengaruh
variasi dimensi embedding terhadap kinerja model klasifikasi event dan non-event.
Studi oleh (Yin and Shen, 2018) menunjukkan bahwa dimensi embedding yang
terlalu kecil gagal menangkap konteks semantik, sedangkan dimensi terlalu besar

meningkatkan kompleksitas komputasi tanpa keuntungan performa signifikan.

Selain itu, embedding Word2Vec dapat dimanfaatkan sebagai bobot awal
(pre-trained embedding) pada lapisan embedding model deep learning. (Reimers and
Gurevych, 2019) menunjukkan bahwa inisialisasi bobot dengan embedding pra-latih
mempercepat konvergensi pelatihan dan menghasilkan stabilitas yang lebih baik,
terutama pada dataset berukuran kecil. Dalam konteks penelitian ini, pendekatan
tersebut membantu model memahami pola semantik berita COVID-19 tanpa
memerlukan data pelatihan besar. Dengan demikian, Word2Vec dalam penelitian ini
tidak hanya berfungsi sebagai tahap pra-pemrosesan, tetapi juga sebagai mekanisme
untuk memperkaya representasi semantik sebelum klasifikasi. Pendekatan ini penting
dalam domain kesehatan publik, di mana istilah medis, lokasi wabah, atau nama
organisasi sering kali memiliki pola linguistik yang khas. Evaluasi terhadap berbagai
dimensi embedding akan memberikan pemahaman empiris mengenai sejauh mana

representasi kata mempengaruhi performa klasifikasi teks.
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2.5.2 Keras Embedding Layer

Berbeda dengan Word2Vec yang bersifat pre-trained, Keras Embedding Layer
merupakan embedding Layer yang trainable artinya bobot representasi kata dipelajari
langsung selama proses pelatihan model deep learning. Lapisan ini merupakan
bagian dari pustaka Keras (Chollet, 2021) dan secara umum digunakan untuk
mengonversi urutan kata (token) menjadi representasi vektor berdimensi tetap. Keras
Embedding Layer bekerja dengan menginisialisasi matriks bobot W € RY>*4, di
mana V" adalah ukuran kosakata (vocabulary size) dan d adalah dimensi embedding.
Setiap kata w; direpresentasikan sebagai vektor embedding e; = W i]. Matriks
bobot W ini akan diperbarui selama proses pelatthan menggunakan algoritma
backpropagation, sehingga embedding yang dihasilkan dapat menyesuaikan dengan
pola linguistik yang relevan terhadap tugas klasifikasi. Pendekatan ini memberikan
fleksibilitas tinggi karena embedding yang dihasilkan bersifat spesifik terhadap
domain dataset yang digunakan (Goodfellow et al., 2016).

Parameter input dim menunjukkan jumlah kata unik, output dim adalah ukuran
embedding (misalnya 17, 22, 38, 50, 100), dan input length adalah panjang
maksimum teks. Output dari lapisan embedding akan diteruskan ke lapisan jaringan
seperti CNN, LSTM, atau MLP untuk proses klasifikasi. Pendekatan ini memiliki
keunggulan dalam adaptivitas. Karena bobot embedding diperbarui selama pelatihan,
representasi kata dapat berubah sesuai konteks dan kebutuhan model. Dalam
penelitian NLP terkini, contextual fine-tuning seperti ini terbukti efektif dalam
domain-domain khusus, termasuk kesehatan dan biomedis (Lee et al., 2020).

Dalam penelitian ini, Keras Embedding Layer digunakan untuk membandingkan
performa embedding trainable dengan embedding static Word2Vec. Dengan dimensi
embedding yang sama (17-100), perbandingan ini membantu menganalisis sejauh
mana model dapat belajar representasi sendiri dibanding menggunakan embedding
yang sudah dilatih sebelumnya. Pendekatan ini relevan untuk Bahasa Indonesia, yang
memiliki kekayaan morfologis tinggi dan masih relatif kurang sumber daya pra-latih
(Koto et al., 2020). Keras Embedding Layer juga memungkinkan eksplorasi efek
dimensionality terhadap kinerja model. (Trnecka and Trneckova, 2021) menemukan
bahwa embedding berukuran menengah (sekitar 50-100 dimensi) memberikan
keseimbangan terbaik antara representasi semantik dan efisiensi pelatihan. Namun,
embedding yang terlalu tinggi dapat menyebabkan overfitting terutama pada dataset
yang tidak terlalu besar.

Dari sisi integrasi, embedding layer Keras juga dapat digunakan bersama teknik
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regularization seperti Dropout untuk mencegah overfitting dan memperkuat
generalisasi model (Srivastava et al., 2014). Hal ini sangat relevan dalam penelitian
ini, mengingat model CNN dan LSTM akan dilatih pada data augmentasi yang
bervariasi hasil sinonim dari Kateglo API. Dengan menggunakan embedding yang
dilatih langsung, model mampu menangkap nuansa linguistik yang unik dari
teks COVID-19 dalam Bahasa Indonesia. Proses ini diharapkan meningkatkan
sensitivitas model terhadap konteks semantik kalimat, terutama dalam membedakan
kategori event dan non-event. Selain itu, hasil perbandingan dengan Word2Vec dapat
memberikan pemahaman empiris terhadap kelebihan embedding dinamis dalam

aplikasi domain kesehatan publik.

2.6 Metrik Evaluasi

Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan beberapa
metrik utama, yaitu Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan ROC-AUC. Setiap
metrik digunakan untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai kemampuan
model dalam mengklasifikasikan data dengan benar serta mengukur keseimbangan

antara prediksi positif dan negatif.

2.6.1 Accuracy

Akurasi merupakan ukuran yang menunjukkan seberapa besar proporsi prediksi
yang benar terhadap keseluruhan prediksi yang dilakukan model. Nilai akurasi
memberikan informasi umum tentang performa model dalam mengenali pola data

secara keseluruhan (Powers, 2020). Rumus akurasi ditunjukkan sebagai berikut:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

Di mana:

TP (True Positive): jumlah prediksi positif yang benar,

TN (True Negative): jumlah prediksi negatif yang benar,

FP (False Positive): jumlah prediksi positif yang salah,

FN (False Negative): jumlah prediksi negatif yang salah.
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Semakin tinggi nilai akurasi, semakin baik kemampuan model dalam

mengklasifikasikan data secara benar.

2.6.2 Precision

Presisi mengukur ketepatan model dalam memprediksi kelas positif. Nilai presisi
tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar data yang diprediksi positif memang

benar-benar positif. Rumusnya dituliskan sebagai berikut:

TP
TP+ FP
Presisi penting terutama pada kasus di mana kesalahan dalam memprediksi positif

Precision =

(false positive) harus diminimalkan, misalnya dalam diagnosis medis atau deteksi
spam (Bishop and Nasrabadi, 2006).

2.6.3 Recall

Recall atau sensitivitas mengukur sejauh mana model mampu mengenali seluruh
data positif yang ada di dataset. Nilai recall yang tinggi menandakan kemampuan
model untuk menghindari kesalahan tipe False Negative. Rumus recall dinyatakan

sebagai:

TP
TP+ FN
Semakin besar nilai recall, semakin baik model dalam mendeteksi semua instance
positif dalam dataset (Fawcett, 2006).

Recall =

2.6.4 F1-Score

F1-Score merupakan rata-rata harmonik dari presisi dan recall, yang berguna untuk
menilai keseimbangan antara keduanya. Metrik ini sangat penting ketika terdapat

ketidakseimbangan data antar kelas. Rumus F1-Score adalah sebagai berikut:

Precision X Recall

F1-5 =2 X
core Precision + Recall
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F1-Score memberikan gambaran yang lebih adil terhadap performa model ketika
jumlah data positif dan negatif tidak seimbang (Bishop and Nasrabadi, 2006).

2.6.5 ROC-AUC

Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve (ROC-AUC) digunakan untuk
menilai kemampuan model dalam membedakan antara kelas positif dan negatif. ROC
menggambarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate
(FPR), sedangkan AUC menunjukkan luas area di bawah kurva tersebut. Rumus
perhitungan dasarnya adalah:

TP
TPR = ———7—
h TP+ FN
FpP
FPR = ————
FP+TN

Nilai AUC yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki performa
klasifikasi yang sangat baik, sedangkan nilai mendekati 0.5 menunjukkan performa
yang sebanding dengan tebakan acak (Fawcett, 2006).



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap pada tahun pelajaran 2024/2025 dan
semester ganjil pada tahun pelajaran 2025/2026 di BRIN KST Samaun Samadi kun
Bandung dan Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Corpus InaCOVED
(Indonesian Corpus for COVID-19 Event Detection), yaitu korpus teks berbahasa
Indonesia yang dikembangkan untuk mendeteksi event atau kejadian terkait pandemi
COVID-19 pada berita daring. Dataset ini diperoleh melalui Badan Riset dan Inovasi
Nasional (BRIN) yang mengembangkan korpus InaCOVED, yang dikumpulkan dari
berbagai portal berita nasional Indonesia seperti Tirto, Tempo, Republika, Merdeka,
Kompas, Detik, dan Antara dengan periode publikasi Januari hingga Mei 2020.

Korpus InaCOVED berisi kumpulan teks berita yang telah diberi label ke dalam dua

kategori utama, yaitu event dan non-event.

» Kategori event mencakup berita yang menggambarkan kejadian nyata
yang terjadi selama masa pandemi COVID-19, seperti laporan kasus
positif, kebijakan pemerintah, kegiatan vaksinasi, atau peristiwa sosial yang
benar-benar terjadi.

» Kategori non-event berisi berita atau informasi yang tidak merepresentasikan
kejadian nyata.
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Pemilihan dataset InaCOVED didasarkan pada beberapa pertimbangan utama.
Pertama, korpus ini memiliki cakupan linguistik yang luas dengan variasi gaya
bahasa jurnalistik, sehingga mampu merepresentasikan karakteristik teks berita
Indonesia secara autentik. Kedua, dataset ini telah melalui proses pelabelan manual
menjadi dua kategori utama, yaitu event dan non-event, yang memudahkan dalam
penerapan model klasifikasi berbasis deep learning. Ketiga, konteks pandemi
COVID-19 menjadikan dataset ini relevan secara tematik terhadap isu kesehatan
publik, sejalan dengan fokus penelitian ini dalam mengidentifikasi peristiwa yang

berkaitan dengan domain kesehatan.

Selain itu, InaCOVED telah digunakan dalam sejumlah penelitian sebelumnya yang
berfokus pada deteksi peristiwa dan analisis semantik, sehingga validitasnya sebagai
korpus penelitian dapat dipertanggungjawabkan. Dengan karakteristik tersebut,
dataset InaCOVED dinilai representatif untuk pengujian model berbasis NER dan
augmentasi data dalam tugas klasifikasi teks.

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode studi literatur dan eksperimen komputasional
yang berfokus pada penerapan NER dan augmentasi data terhadap peningkatan
kinerja model deep learning untuk klasifikasi teks. Sumber literatur yang digunakan
berasal dari jurnal ilmiah, skripsi terdahulu, serta buku-buku yang relevan. Penelitian
ini juga memanfaatkan berbagai sumber daring terpercaya sebagai referensi
tambahan untuk memperkuat landasan teoritis dan metodologis penelitian.

Adapun langkah-langkah yang digunakan dalam penyusunan dan pelaksanaan

penelitian ini antara lain:

1) Mempelajari arsitektur dan konsep algoritma yang digunakan dalam penelitian,
termasuk MLP, CNN, dan LSTM sebagai model deep learning, serta metode
representasi teks seperti Word2Vec dan Keras Embedding Layer.

2) Mengidentifikasi permasalahan dan menentukan tujuan penelitian, yaitu untuk
menganalisis pengaruh penerapan NER dan augmentasi data terhadap kinerja

model deep learning dalam klasifikasi teks.

3) Merancang algoritma dan alur penelitian berdasarkan konsep yang telah

dipelajari, yang meliputi tiga skenario utama:
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» Skenario 1: Skenario pertama menggunakan data mentah dari dataset
InaCOVED tanpa penerapan NER maupun augmentasi data. Tahapan
dimulai dari preprocessing, setelah teks bersih, data langsung diubah
menjadi representasi vektor menggunakan dua metode embedding, yaitu
Word2Vec dan Keras Embedding Layer, dengan variasi dimensi (17, 22,
38, 50, dan 100). Hasil representasi vektor ini kemudian dilatih dan diuji
menggunakan tiga model deep learning MLP, CNN, dan LSTM.

» Skenario 2: Skenario kedua menggunakan NER berbasis BERT untuk
mengekstraksi entitas penting, yaitu Person, Organization, Location,
dan Disease. Model BERT diterapkan secara otomatis tanpa prompting,
melalui mekanisme token classification untuk mendeteksi posisi dan tipe
entitas pada setiap token dalam teks. Hasil ekstraksi entitas dari BERT
kemudian dijadikan dasar untuk proses augmentasi data menggunakan API
Kateglo, di mana token dengan label “O” diganti dengan sinonim agar
makna utama kalimat tetap terjaga. Dataset hasil augmentasi kemudian
direpresentasikan dengan Word2Vec dan Keras Embedding Layer, sebelum
akhirnya diklasifikasikan menggunakan tiga model deep learning (MLP,
CNN, dan LSTM).

» Skenario 3:Skenario ketiga memiliki struktur alur yang serupa dengan
skenario kedua, tetapi tahap NER dilakukan menggunakan model berbasis
LLM, yaitu Gemini 1.5 dan Gemini 2.0 Flash. Proses NER dilakukan
melalui pendekatan prompt-based learning dengan tiga jenis prompting:
zero-shot, one-shot, dan five-shot, yang memungkinkan model mengenali
entitas Person, Organization, Location, dan Disease. Setelah entitas berhasil
diekstraksi, dilakukan augmentasi data berbasis sinonim menggunakan
API Kateglo agar distribusi data event dan non-event menjadi seimbang.
Data hasil augmentasi kemudian dikonversi menjadi representasi vektor
menggunakan Word2Vec dan Keras Embedding Layer, lalu diklasifikasikan
menggunakan MLP, CNN, dan LSTM.

4) Menentukan parameter eksperimen, termasuk ukuran vektor (17, 22, 38, 50, dan
100) yang digunakan untuk membandingkan performa antara Word2Vec dan
Keras Embedding Layer pada tiap model MLP, CNN, dan LSTM.

5) Melakukan proses pelatihan dan evaluasi model menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC untuk menilai efektivitas model pada

masing-masing skenario.
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6) Menganalisis dan membandingkan hasil eksperimen guna mengetahui sejauh
mana pengaruh penerapan NER dan augmentasi data terhadap performa model

deep learning.

7) Menyimpulkan hasil penelitian berdasarkan analisis performa model serta

memberikan rekomendasi untuk penelitian selanjutnya.

Penelitian ini dilakukan menggunakan perangkat keras prosesor AMD Ryzen 5
7520U (2.8 GHz), memori 8 GB DDRS, dan penyimpanan SSD 256 GB. Perangkat
lunak yang digunakan mencakup Google Colab dan pustaka Python pendukung
analisis data serta pemodelan deep learning. Supaya memberikan gambaran
yang lebih jelas mengenai proses penelitian ini, maka disiapkan flowchart yang

menggambarkan keseluruhan alur penelitian, yang ditunjukkan pada Gambar 3.1.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan seluruh tahapan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa penelitian ini berhasil mencapai tujuan yang telah dirumuskan, yaitu
melakukan klasifikasi teks pada dataset InaCOVED ke dalam dua kategori, yaitu
event dan non-event, menggunakan arsitektur MLP, CNN, dan LSTM. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa ketiga model mampu melakukan klasifikasi dengan baik, namun
kinerjanya dipengaruhi oleh perbedaan arsitektur, metode representasi teks, serta

strategi augmentasi data yang diterapkan.

Penerapan augmentasi data berbasis sinonim menggunakan API Kateglo
memberikan kontribusi dalam menyeimbangkan distribusi data antara kelas event
dan non-event sekaligus meningkatkan variasi teks pada data latih. Variasi teks yang
dihasilkan tetap mempertahankan makna utama kalimat sehingga membantu model
mempelajari pola yang lebih beragam dan meningkatkan kemampuan generalisasi.
Efektivitas augmentasi ini semakin terlihat ketika dikombinasikan dengan proses

ekstraksi entitas, karena informasi semantik penting tetap terjaga.

Pemanfaatan NER berbasis BERT dan LLM terbukti mampu mengekstraksi entitas
penting seperti Person, Organization, Location, dan Disease yang relevan dengan
konteks berita kesehatan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa NER berbasis LLM
memberikan peningkatan performa yang lebih signifikan dibandingkan NER berbasis
BERT maupun data mentah. Hal ini disebabkan oleh kemampuan LLM dalam
menghasilkan representasi entitas dan variasi teks yang lebih kaya serta kontekstual,
sehingga dapat memperkuat kualitas data hasil augmentasi dan meningkatkan

performa model klasifikasi.

Dari seluruh kombinasi model, metode embedding, dan dimensi vektor yang diuji,
diperoleh bahwa model CNN dengan Keras Embedding Layer pada data hasil NER

berbasis LLM dengan dimensi vektor 100 merupakan konfigurasi terbaik dalam
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penelitian ini. Model tersebut menghasilkan accuracy sebesar 0.9638, precision
sebesar 0.9497, recall sebesar 0.9811, FI-score sebesar 0.9651, serta ROC-AUC
sebesar 0.9756, yang menunjukkan performa klasifikasi paling optimal dibandingkan
konfigurasi lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi Keras Embedding Layer,
ekstraksi entitas menggunakan NER berbasis LLM, serta arsitektur CNN mampu
menghasilkan representasi teks yang lebih informatif dan kontekstual.

Selain performa evaluasi, penelitian ini juga menganalisis efisiensi waktu running
dari masing-masing model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model MLP
memiliki waktu komputasi paling cepat karena arsitekturnya relatif sederhana
dan tidak memproses urutan kata secara mendalam. Model CNN memiliki waktu
komputasi yang lebih tinggi dibandingkan MLP, namun masih tergolong efisien
karena mampu mengekstraksi fitur lokal teks secara paralel. Sementara itu, model
LSTM memiliki waktu running paling lama karena harus memproses urutan kata

secara berurutan sehingga membutuhkan komputasi yang lebih kompleks.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi augmentasi data
berbasis sinonim, ekstraksi entitas menggunakan NER khususnya NER berbasis
LLM, serta pemilihan arsitektur dan metode representasi teks yang tepat mampu
meningkatkan kinerja model klasifikasi teks secara signifikan. Dengan demikian,
pendekatan yang diusulkan dalam penelitian ini dapat menjadi acuan dalam
pengembangan sistem klasifikasi teks berbasis augmentasi data dan NER, khususnya

pada domain berita kesehatan.

5.2 Saran

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi teknik augmentasi data
yang lebih beragam, seperti parafrase otomatis atau pendekatan berbasis model
bahasa generatif, guna memperkaya variasi teks tanpa mengurangi makna konteks.
Selain itu, penggunaan model ekstraksi entitas yang lebih spesifik terhadap domain
kesehatan dapat dipertimbangkan agar informasi yang dihasilkan semakin relevan.
Pengembangan arsitektur model berbasis mekanisme perhatian atau pemanfaatan
sumber daya komputasi yang lebih optimal juga berpotensi meningkatkan kinerja
dan efisiensi sistem klasifikasi teks pada penelitian berikutnya.

Selain itu, penelitian selanjutnya juga dapat melakukan eksplorasi lebih lanjut
terhadap variasi dimensi vektor embedding, khususnya pada rentang 100 hingga

300 dimensi, yang dalam berbagai penelitian sebelumnya sering digunakan untuk
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memperoleh representasi semantik yang lebih kaya. Pengujian variasi dimensi yang
lebih luas berpotensi menghasilkan konfigurasi model yang lebih optimal dalam

meningkatkan performa klasifikasi teks.
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