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Abstrak—Saat merencanakan perjalanan wisata, pencarian
destinasi wisata merupakan hal yang umumnya dilakukan.
Proses tersebut seringkali dilakukan menggunakan bantuan
mesin pencari, yaitu dengan membaca artikel yang tersedia di
internet dan ditulis oleh orang lain. Pada proses pencarian
informasi tersebut, terkadang dibutuhkan waktu yang tidak
sedikit karena perlu membaca artikel-artikel yang tersedia
untuk memperoleh informasi yang relevan. Named Entity
Recognition (NER) dapat digunakan dalam mendeteksi entitas
nama pada suatu teks sehingga dapat membantu pengguna
dalam menemukan informasi yang diinginkan. Makalah ini
mengkaji literatur mengenai NER dengan deep learning dari
tahun 2018 hingga 2020 dan NER pada domain artikel wisata.
Hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu dalam
pengembangan NER pada domain artikel wisata selanjutnya.

Kata kunci—named entity recognition, deep learning, wisata

[. LATAR BELAKANG

Pencarian destinasi wisata adalah salah satu tahapan yang
umumnya dilakukan pada saat merencanakan perjalanan.
Proses pencarian tersebut dapat dilakukan melalui internet,
seperti  dengan membaca artikel yang beredar. [1]
berpendapat bahwa informasi pariwisata saat ini sudah
tersebar di sekitar, namun untuk mencari informasi, biasanya
memakan waktu jika harus menelusuri hasil dari mesin
pencari, memilih, dan melihat detailnya. Sehingga untuk
memudahkan calon wisatawan dalam memperoleh informasi,
dapat dilakukan ekstraksi informasi pada teks dengan domain
topik mengenai wisata.

Named Entity Recognition (NER) dapat membantu proses
mengidentifikasi dan mengekstrak informasi yang disebut
named-entity.  NER ~ membantu  pengguna  untuk
menghasilkan  korpus yang lebih bermakna dengan
mengidentifikasi nama-nama yang tepat di korpus dan
mengklasifikasikannya ke dalam kelompok-kelompok
sepertl orang, organisasi, lokasi, dan lainnya [2].

Kajian ini bertujuan untuk mengetahui metode NER mana
yang terbaik serta populer pada dua tahun terakhir, dan juga
mengetahui bagaimana penelitian NER pada domain wisata
yang sebelumnya sudah dilakukan. Sehingga harapannya
dengan adanya kajian pustaka ini dapat membantu peneliti di
masa depan dalam menentuk an metode mana yang sebaiknya
dipilih agar penelitian mengenai NER pada domain wisata ke
depannya dapat memperoleh hasil yang lebih baik.
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II. METODOLOGI

A. Pertanyaan Penelitian
Pertanyaan yang mendasari penelitian ini sebagai berik ut.

1) Bagaimana tren penelitian NER saat ini?

2) Metode apa yang memiliki performa paling baik
untuk menyelesaikan kasus NER?

3) Bagaimana penelitian NER pada domain wisata
yang sudah dilakukan sebelumnya?

B. Pengumpulan Data

Pengumpulan data yang berupa literatur dibagi menjadi
dua tahap dan keduanya dilakukan melalui Google Scholar.
Tahap pengumpulan data yang pertama adalah untuk mencari
literatur yang memiliki kriteria berupa penelitian NER yang
menggunakan pendekatan deep [earning dan diterbitkan dari
tahun 2018 hingga tahun 2020. Kata kunci yang digunakan,
vaitu “Deep learning for named entity recognition”.
Sedangkan tahap pengumpulan data yang kedua adalah untuk
mencarn literatur yang membahas NER pada domain wisata
dengan kata kunci “Named entity recognition for tourism”.

Total literatur yang digunakan pada penelitian ini
berjumlah 16 buah. Sebanyak 11 literatur diambil pada tahap
pengumpulan data yang pertama seperti yang terdapat pada
Tabel 1, dan sebanyak 5 literatur diambil pada tahap yang
kedua dan ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 1. Literatur yang diambil pada tahap pengumpulan data

pertama
Referensi Tahun
[3] 2019
[4] 2019
51 2019
[6] 2019
71 2019
[8] 2019
[9] 2018
[10] 2018
[11] 2018
[12] 2018
[13] 2018




Tabel 2. Literatur yang diambil pada tahap pengumpulan data

kedua
Referensi Tahun
[14] 2019
[15] 2019
[16] 2016
[17] 2008
[18] 2008

III. NAMED ENTITY RECOGNITION DENGAN DEEP LEARNING

Pada bagian ini akan dibahas mengenai hasil kajian dan
temuan terhadap literatur-literatur yang melakukan proses
NER menggunakan pendekatan deep learning.

A. Hasil Kajian

Berdasarkan studi yang dilakukan, implementasi dari NER
membutuhkan beberapa tahapan untuk menghasilkan
keluaran yang diinginkan. Berikut ini merupakan tahapan
yang dilakukan pada proses NER.

1) Pengumpulan dan Pelabelan Data

Data yang akan diolah dapat menggunakan dataset yang
sudah ada sebelumnya dan sudah diberi label. Pemilihan data
disesuaikan oleh domain penelitian yang sedang dilakukan.
Tabel 3 menunjukkan dataset yang digunakan pada
penelitian sebelumnya. Dataset yang digunakan cukup
bervariasi dan dalam satu penelitian bisa menggunakan lebih
dari satu dataset dengan domain yang berbeda. Domain
penelitian juga cukup beragam, namun didominasi oleh
domain biomedis.

2) Pre-processing

Tahapan ini digunakan untuk mempersiapkan data
sebelum masuk ke tahap selanjutnya agar mengurangi
kemungkinan terjadinya kegagalan saat evaluasi model.
Proses pre-processing yang dilakukan pada data tergantung
dengan kebutuhan masing-masing penelitian. Proses pre-
processing yang dilakukan pada [5], yaitu mengubah semua
data yang berbentuk angka dengan nilai “NUM", mengubah
semua huruf menjadi huruf kecil, dan untuk kata yang tidak
ada dalam pre-trained word embedding akan ditandai dengan
UNK (unknown).

3) Ekstraksi Fitur

Algoritma deep learning tidak dapat menerima masukan
berupa teks secara langsung, sehingga dibutuhkan semacam
representasi numerik dari masukan yang berupa teks agar
masukan tersebut dapat diproses. Ekstraksi fitur digunakan
untuk merepresentasikan seluruh data dan juga untuk
menggali informasi berguna di dalamnya yang akan
digunakan pada tahap selanjutnya. Representasi numernk
dapat dilakukan dengan menggunakan teknik word
embedding yang mengubah sebuah kata menjadi kumpulan
angka.

Word embedding dapat dihasilkan dengan menggunakan
berbagai macam teknik, seperti Word2Vec yang memiliki dua
algoritma (Skip-gram dan Continuous Bag of Words ), GloVe,
FastText, dan Hellinger PCA (H-PCA) seperti yang dilakukan
oleh [6] untuk melihat mana representasi yang terbaik. Word
embedding yang sudah pemah dilatih sebelumnya (pre-

trained word embedding) juga dapat digunakan pada
penelitian lain, seperti [10] yang menggunakan pre-trained
word embedding pada MEDLINE abstracts untuk digunakan
pada penelitiannya.

Tabel 3. Dataset pada penelitian sebelumnya

. . Ukuran Bahasa
Referensi Dataset Domain Dataset Dataset
EME. from
the Second
Affiliared
[3] Hospiral of Biomedis 55 '.485 Cina
. kalimat
Harbin
Medical
University
CCKS-2017 . . 10.024 -
[4] Task 2 Biomedis kalimat Cina
NCBI:
2
NCBI ?'t.i_l
. . . kalimat .
[5] disease & Biomedis . Inggris
BCSCDR BCSCDR:
1.500
artikel
. 5.887
[6] ANERcorp Berita kalimat Arab
CCKS-2017 . . 10.024 ;
[7 Task 2 Biomedis kalimat Cina
Chinese 1.000
(5] EMRNER | piomedis cutatn Cina
task in untuk
CCKS-2018 pasien
NCBI-
disease:
7.205
kalimat
JBLPBA:
[\.ICB[_ 24,806
disease, kalimat
[9 BCSCDR., Biomedis BOSCDR: Inggris
BC2GM, 13.007
INLEBA kalimat
BC2GM:
20.000
kalimat
GENIA:
18.546
GENIA, . . kalimat .
[10] INLPBA Biomedis INLPBA: Inggris
Tidak
disebutkan
CoNLL-2003
English, .
[11] OntoNotes Berita di@?ﬁiau [I%ﬁg"
50 English
dan Chinese
WeiboNER:
WeiboNER, Media sosial Tidak
[12] SighanNER, | SighanNER: dis Ib ik Cina
MSR Berita sehutkan
MSR: Berita
Menggunaka
[13] ! :l;uﬂ;llﬁ di Tﬁtﬂ di Tiﬁt Indonesia
digunakan isebutkan isebutkan
pada [19]

Selain itu, terdapat juga character embedding yang dapat
menangani masalah yang timbul jika suatu kata tidak terdapat
pada kamus yang dihasilkan oleh word embedding . Character
embedding ini dapat dihasilkan dengan menggunakan
Convolutional Neural Networks (CNN) [9]. Pada tahap
ekstraksi fitur, [8] menggunakan Part of Speech Tagging




(POS Tagging) untuk mengelompokkan kata menjadi kata
benda, kata kerja, kata sifat, dan sebagainya.

4) Pemodelan Named Entiry Recognition

Langkah selanjumya adalah membangun model NER
yang terdiri dari satu atau lebih metode di dalamnya. Metode
yang digunakan peneliti sebelumnya dapat dilihat pada Tabel
4. Gabungan metode bidirectional long short-term memory
(BLSTM) dan conditional random fields (CRF) adalah yang
paling banyak digunakan. Lapisan CRF umumnya
direpresentasikan oleh garis yang menghubungkan lapisan
keluaran yang berurutan dan memiliki state transition matrix
sebagai parameter. Maka dengan adanya lapisan seperti itu,
label dari suatu kata dapat diprediksi dengan menggunakan
label dari kata sebelum dan sesudahnya secara efisien. Hal ini
serupa dengan penggunaan fitur masukan dari masa lalu dan
masa depan yang ada pada BLSTM [4]. Pengambilan
mformasi dari masa lalu dan masa depan sangat berguna
untuk tugas penandaan urutan seperti NER [6].

Tabel 4. Metode NER pada penelitian sebelumnya

Referensi Metode NER
(3] Transfer multitask bidirectional RNN
(TMBRENN). BLSTM
[4] BLSTM, CRF
[5] BLSTM, CRF
[6] BLSTM, CRF
[71 CNN, Lattice LSTM, AT-Lattice LSTM, CRF
[8] BLSTM. CRF
[9] BLSTM, CRF
[10] BLSTM
[L1] CNN,LSTM, CRF
[12] BLSTM. CRF
[13] Bidirectional Gated Recurrent Unit, CRF

5) Evaluasi

Evaluasi dilakukan terhadap data pengujian untuk
mengukur kinerja dari model NER yang sudah dibuat.
Pengukuran dilakukan menggunakan F1-Score atau F-
Measure. Tabel 5 menunjukkan Fl-Score terbaik yang
didapatkan pada setiap penelitian sebelumnya. Nilai tertinggi
diantara semua literatur yang dikaji pada penelitian ini diraih
oleh [4].

Tabel 5. Nilai evaluasi terbaik pada penelitian sebelumnya

Referensi | gl £l- Model Dataset
Score (e)
EMR from
the Second
Affiliated
[3] 84 25 Proposed model Hospiral of
Harbin
Medical
University
Paosition-Dependent
[4] 9124 Entity Type (PDET) + CCKS\'ZO”
Task 2
BLSTM + CRF
Dictionary information
+ pre-trained word
embedding + character
embedding + global
51 8540 score + “I0BES” NCBI
.\'e’gme'nr J'E'pre’.\'e'nfuﬁ(nl
schenme + BLSTM +
CRF

Nadam + variational
[6] 90,60 dropout + BLSTM + ANERcorp
CRF
(7 8064 | AT-Lamice LSTM-CRF | CCKS-2017
Task 2
(8] 80.07 .S'eff-:mnc'hgigp-# LSTM + C;;EE:‘EB:F
CCKS-2018
Proposed model +
9] 8928 bidirectional language BCSCDR
model pretrained
[10] 784 Proposed model JNLPBA
LSTM (character) +
[ 90.89 LSTM (word) + LsTM | CONLL-2003
English
(rag)
BLSTM + CRF +
[12] 90,64 adversarial + self- SighanNER
attention
Menggunakan
[13] 729 Proposed model K;;PUUI: aL;:llg
pada [19]

Literatur yang dikaji membahas masalah yang berbeda
dan menghasilkan beberapa hal yang dapat menjadi sorotan
seperti yang ditunjukkan pada Tabel 6. Sorotan yang dibahas
bervariasi mulai dari data hingga metode yang digunakan.

Tabel 6. Sorotan pada penelitian sebelumnya

Sorotan

Pengetahuan dari domain umum yang sebelumnya sudah
dilatih akan ditransfer ke mulritask deep leaming melalui
transferred faver. Keluaran dan mansferred layer akan
masuk ke shared layer untuk mengekstrak relasi antar kata
3] yang lebih akurat. Keluaran shared laver akan masuk ke

dalam dua laver. yaitu part-ofspeech ragging (POS
Tagging) laver dan NER laver. Kedua layer tersebut akan
dilatih secara bergantian agar pengetahuan yang dihasilkan
POS Tagging rask dapat digunakan untuk meningkatkan
kinerja pada NER rask.
Penggabungan sebuah kamus dengan sebuah model
BLSTM-CRF memperoleh hasil  yang lebih  baik
dibandingkan jika menggunakan model BLSTM-CRF saja
pada saat diuji coba dengan dataset berbahasa Cina.
Setiap kata pada masukan yang menggunakan dataser
berbahasa inggris akan direpresentasikan sebagai vektor.
[5] Hasil evaluasi terbaik didapat saat vektor tersebut berisi
gabungan informasi dari kamus, character embedding, dan
word embedding.
Pada bahasa Arab dibutuhkan representasi berbasis
karakter untuk secara efektif menangkap informasi
ortografik  dan  mordologis  dari  sebuah  kata dan
[6] mengkodekannya ke dalam neural representations sebelum
diproses ke dalam model. Character representations
menggunakan CNN memperoleh hasil yang lebih baik jika
dibandingkan dengan BLSTM.
Lartice LSTM berguna untuk mendapatkan informasi yang
lebih banyak dari electronic health record dalam bahasa
Cina.  Sedangkan adversarial training (AT) vyang
merupakan sebuah metode regulansasi dapat digunakan
untuk meningkatkan ketahanan sebuah model dengan
menambahkan perturbarions pada data latih.
Informasi terkait part-of-speech digabungkan ke dalam
model pembelajaran untuk meningkatkan keakuratan saat
mendeteksi batasan entitas dalam bahasa Cina. Reduced
[8] POS Tagging dinsulkan sebagai metode untuk menghindari
kesalahan dalam penandaan part-of-speech. Self-matching
attention layver digunakan untuk menghitung relevansi dari
setiap karakter terhadap keseluruhan kalimat
Pelatihan menggunakan bidirectional language model
(BiLM) pada data yang belum diberi label dan mentransfer
[9] bobotnya ke model NER dengan arsitektur yang sama
menghasilkan inisialisasi parameter yang lebih baik pada
maodel NER.

Referensi

(4]

[71




Model yang divsulkan ditujukan untuk NER yang
bersarang (nested NER) dengan mempertimbangkan semua
[10] wilayah yang mungkin  untuk nested NER  secarn
mendalam. Model tersebut dapat juga digunakan pada NER
yang tidak bersarang.

Penggabungan deep learning dengan active learning dapat
mengurangi jumlah data pelatihan yang diperlukan secar
efisien. Jika dilihat dari sisi sampel, active learning
tergolong efisien, namun secara komputasional dapat
tergolong mahal karena memerlukan pelatihan berulang.
Masalah tersebut dapatdihindari dengan memilih arsitektur
NER yang ringan sehingga dapat mengurangi kompleksitas
komputasi.

Adversarial transfer learning menggabungkan adversarial
training ke dalam  fransfer leaming. Self-attention
[12] mechanism digunakan untuk menangkap dependensi jarak
jauh dengan lebih baik dan mensintesis informasi pada
sebuah kalimat.

Kebutuhan akan pelatihan data yang besar dapat
diselesaikan dengan transfer learning. Transfer learning
[13] akan membantu menyelesaikan suatu tugas yang hanya
memiliki sedikit data  pelatihan dengan mentransfer
informasi yang didapat dari sumber lain.

[11]

B. Temuan

Beberapa temuan yang diperoleh dari hasil kajian
terhadap penelitian-penelitian sebelumnya mengenai NER
menggunakan deep learning di antaranya berupa tantangan
yang dihadapi serta pengembangan/penggunaan arsitektur
deep learning yang bervariasi.

1) Tantangan Penelitian Named Entity Recognition

Tantangan timbul pada penelitian yang menggunakan
dataset dengan bahasa Cina. Bahasa tersebut memiliki
kompleksitas yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan
bahasa yang termasuk ke dalam rumpun bahasa Roman [4].
Sama halnya dengan bahasa Cina, penerapan NER pada
bahasa Arab juga memiliki tantangan karena karakteristiknya
yang unik. Satu kata dalam bahasa arab dapat mempunyai
bentuk morfologi yang berbeda, sehingga hal tersebut
menghasilkan banyak dara sparseness. Bahasa Arab juga
tidak memiliki kapitalisasi, sehingga tidak memungkinkan
untuk menggunakan kapitalisasi sebagai indikator fitur saat
mendeteksi suatu entitas nama [6].

2) Pengembangan Arsitektur Deep Learning

Penggunaan deep learning dalam menyelesaikan masalah
pada setiap penelitian memperoleh hasil yang cukup baik jika
dilihat dari nilai F-Score yang dihasilkan. Proses word
embedding yang dilakukan pada beberapa penelitian
menggunakan pre-trained word embedding dari sumber lain.
[9] menggunakan sebuah korpus besar yang berisi PubMed
abstracts, [10] menggunakan pre-trained word embedding
yang sudah dilatih pada MEDLINE abstract yang berisi
sejumlah 2.231.686 kosa kata.

Semua literatur yang dikaji menerapkan metode LSTM
pada penelitiannya. Namun terdapat pengembangan yang
berbeda pada arsitektur deep learning yang digunakan,
seperti yang ditunjukkan pada Tabel 7. Penggunaan transfer
learning adalah yang paling banyak ditemukan. Transfer
learning menggunakan pengetahuan yang diperoleh dari
sebuah source task untuk membantu menyelesaikan sebuah
target task yang memiliki sedikit data untuk melatih model
[13]. Sehingga dengan menggunakan transfer learning, data
latih yang dibutuhkan tidak terlalu banyak.

Tabel 7. Pengembangan Arsitektur Deep Learning

Pengembangan A_rsitektur Deep Referensi
Learning

Adversarial training [7][12]
Active learning [11]
Transfer learning [3][9]]12]]13]
Adversarial transfer learning [12]
Self-matching attention [8]
Self-attention mechanism [8][12]
Multitask learning [3]

IV. NAMED ENTITY RECOGNITION PADA DOMAIN WISATA

Pada bagian ini akan dibahas mengenai hasil kajian
terhadap literatur-literatur yang melakukan proses NER pada
domain wisata. Literatur NER pada domain wisata yang
dikaji pada penelitian ini menggunakan dataset, pendekatan,
dan pelabelan entitas yang berbeda antara satu sama lain
seperti yang tertera pada Tabel 8. Semua penelitian ini
menggunakan dataset yang dibuat sendini  dengan
mengumpulkan data yang sebagian besar berasal dari
website. Entitas pada [14] dan [15] masih sangat umum dan
sedikit jika dibandingkan dengan [18].

Terdapat dua langkah utama dalam proses ekstraksi
informasi pada [14], yang pertama adalah membuat data
pelatihan, dan yang kedua adalah membangun model
pengenalan. Penelitian tersebut dimulai dari proses scraping
informasi dari web yang dipilih berdasarkan tag HTML untuk
membangun korpus yang akan digunakan pada pemodelan
NER. Masukan untuk model yang dibangun adalah berupa
kalimat beserta label entitasnya. Selain itu dibuat juga word
embedding untuk domain wisata. Pendekatan melalui spaCy
menghasilkan akurasi sekitar 91% untuk data latih dan data
uji. Sedangkan untuk BERT, akurasi yang didapatkan adalah
sekitar 70%.

Peneliian dengan metode BERT juga dilakukan pada
[15]. Namun pada penelitian tersebut, BERT dikombinasikan
dengan metode BLSTM dan CRF yang selanjutnya disebut
dengan model BBLC (BERT-BLSTM-CRF). Model tersebut
kemudian diuji coba dengan menggunakan daraset yang
berisikan data berupa teks pada domain wisata. Dataset yang
sama juga diuji coba pada model BLSTM-CRF dan model
CRF. BBLC memperoleh nilai Fl-Score yang lebih tinggi
daripada model lainnya pada entitas location, organization,
dan thing. Sementara F1-Score tertinggi pada entitas person
diraih oleh model CRF. Model BLSTM-CRF meraih nilai F1-
Score tertinggi pada entitas time.

Metode semi-supervised NER digunakan pada [16].
Penelitian tersebut menggunakan algoritma Yer Another Two
Stage ldea (YATSI) yang memiliki dua tahap Klasifikasi.
Tahap Kasifikasi pertama menggunakan Naive Bayes
Classifier (NBC) yang akan dilatih menggunakan data yang
sudah berlabel. Alasan pemilihan NBC adalah karena NBC
bersifat probabilistik dan mudah diimplementasikan. Tahap
klasifikasi kedua menggunakan pendekatan K-Nearest
Neighbor (KNN) untuk memprediksi data yang belum
berlabel. Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas
entitas. Kelas NATURAL terdin dari tempat wisata alam
seperti pegunungan, pulau, sungai, dan pantai. Kelas PLACE
digunakan untuk mengindikasikan tempat yang spesifik




seperti candi, bandar udara. tempat ibadah, museum, dan
lainnya. Kelas CITY terdiri dari lokasi administratif seperi
kota dan distrik. Kelas REGION ditujukan untuk wilayah
yang terpisah secara geografis, seperti sekumpulan kota atau
negara, contohnya adalah ASEAN. Sedangkan kata yang
tidak termasuk pada empat kelas yang sudah disebutkan
sebelumnya akan masuk ke dalam kelas NEGATIVE. Secara
keseluruhan sistem yang diusulkan memperoleh F1-Score
sebesar 69,1 %.

Tabel 8. Penelitian sebelumnya terkait named entity recognition
pada domain wisata

Referensi | Data yang digunakan Nama Entitas Penggklitan
Data berasal dari
Tripadvisor, Traveloka,
dan Hotels.com.
Delapan provinsi yang
dipertimbangkan dalam
pengumpulan data ini, LOC (lokasi
yaim Bangkok, Phuket, | ataunama
Chaingmai, Phang-nga, | tempat). ORG naCy

[14] Chonburi, Suratar (hotel atau nama h‘E[s”EfR:[‘f

Krabi, Prachuap Khiri akomodasi),

Khan. Pada setiap FACILITY

prov 1ya terdapat 6 (fasilitas)

fitur yang

dikumpulkan, yaitu

nama, des

alamat, fasilitas,

nearby, dan ulasan

Menggunakan data teks ':,“-‘"f"‘ BBLC
. ocation,

[15] p:mjala.uau "‘Ia"g . organization, (BERT —
diambil dari Crrip dan 3 5 BLSTM —
Mafengwo, Raiders. fume, _ﬁl ne. CRF)

other.
Data diperoleh dari
hasil pencanan teratas
pada Google Search
dengan menggunakan
kaLa_kllnCI:"L‘_Jp i Mnfu“e,c'rr_\" Naive Baves

[16] tourism place in %" region, Clas @F&
Simbol % negative. o
menunjukkan berbagai
benua seperti Asia,

Eropa, Amerika,

Afrika, dan Australia

Kormpus paralel yang

terdiri dari bahasa

Inggrs dan bahasa PE (nama .
India yang orang), OE Aligurmpla

[17] dikumpulkan dengan (nama P "”"f"‘
menggunakan web organisasi), LE matching,
crawler, serta berasal (nama lokasi) rule-based
dan domain travel,
tourism, dan culture

Terdapat 106

label yang
Kormpus yang berisi digunakan pada
94,000 kata berbahasa penelitian ini

[18] Tamil yang dansaling CRF
dikumpulkan pada terkait satu
domain wisata. sama lain secara

hierarki.

Pendekatan yang dilakukan pada [17] tidak bergantung
pada bahasa yang digunakan dan hanya membutuhkan
seperangkat aturan untuk suatu bahasa. Peningkatan akurasi
dapat dilakukan dengan menambahkan lebih banyak aturan

umum. Namun, sistem yang dibangun masih harus diperbaiki
agar dapat mengenali frasa nama entitas dan juga singkatan.

Pelabelan pada [18] menggunakan pelabelan bersarang
(nested) , dengan total terdapat 106 label di dalamnya. Data
pelatihan dilatih menggunakan model CRF dan hasil Fl1-
Score yang didapat secara keseluruhan sebesar 80,44%.
Pelabelan pada penelitian tersebut berfokus pada domain
wisata dan wisata kesehatan, seperti nama tempat, alamat,
museum, tempat religius, taman, monumen, bandar udara,
stasiun kereta api, acara, pengobatan untuk penyakit, jarak,
dan tanggal. Contoh dari pelabelan bertingkat dapat dilihat
pada Gambar 1.

1. Enamex
1.1.Person
1.1.1. Individual
1.1.1.1. Family Name
1.1.1.2. Title
1.2, Organization
1.3.Entertainment
2. Numex
2.1.Distance
2.2. Money
3. Timex
3.1.Time
3.2.Year
3.3.Month

Gambar 1. Contoh pelabelan bertingkat

Darti literatur yang dikaji pada penelitian ini, terdapat dua
jenis NER jika dilihat dari sisi pelabelan datanya, yaitu nested
NER dan flat NER. Flat NER memiliki variasi label yang
tidak terlalu banyak, sehingga kurang dapat digunakan untuk
menangkap informasi semantik dalam teks. Sedangkan
nested NER memiliki label yang banyak, namun arsitektur
pemodelannya menjadi kompleks.

V. KESIMPULAN

Peneliian ini mengkaji 11 literatur mengenai NER
dengan deep learning dalam dua tahun terakhir (20 18-2020)
dan 5 literatur mengenai NER pada domain wisata yang
didapatkan melalui pencarian pada Google Scholar. Dari
hasil kajian didapatkan informasi bahwa dalam dua tahun
terakhir, penggunaan gabungan metode BLSTM dan CRF
sangat populer, namun dalam pengembangan arsitektur deep
learning terdapat beberapa perbedaan. Deep learning dengan
transfer learning adalah yang paling banyak digunakan. Dari
kajian literatur, ekstraksi fitur Position-Dependent Entity
Tvpe (PDET) dengan metode BLSTM+CRF terbukti
memiliki performa yang cukup baik untuk melakukan NER.
Penelitian NER pada domain wisata saat ini menggunakan
dataset yang dibuat sendiri oleh para peneliti. Pelabelan yang
digunakan terbagi menjadi dua jenis, yaitu flar NER dan
nested NER.
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