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INTISARI

Kelangkaan dan terbatasnya skses kepada dotaser multibahasa dapat
menghambat pelatthan model pengenalan entitas bermnema, terutama untuk
penerapan  pengindersan media sosial dalam monajemen bencana, seperti
peringatan dimi tenjadinya kebakaran hutan mengingat dampaknya yang dapat
mengancam keanekarmgaman hayat termasuk manusia. Selain itu, membuat dan
mendapatkan ditese: multibahasa berkmﬁu ﬁn@'l untuk mengekstrak informasi
lokasi dan wakiu kebakaran hutan alan entitas bernama j juga
memerlukan sumber daya dua.w 'glng uﬁm . Sehingga, mengatasi
langkanyn duatiaset nnlmn entitns m multibahasa dalam
peringatan dini hﬂ.‘ldlupihhﬁm ; kan salah satu pendekatan yang

Tty
gHIl mmkm sumber daya dan upava agar menjadi lebih

ﬂl-dl karena itw, penelitian ini akan meng n sty publik datases
dﬁm Bahasa Indonesia untuk disempumakan pag "'mmumwf model
multibahasa berbasis BERT seperti Multilingual BERT Cased , Muhﬁmgml BERT
Unased dan XLM-RoBERTa untuk membandingkan 1 dalam
gekstraksi atau mengenali enfitas lokasi dan waktu kehakamn hﬂm secara
mu]m&m teks medin sosinl seperti Twitter (Sekarang "X\
| pelutihan memumjukkan XLM-RoBERTa memperoleh performa fine-
Mmgm Mgﬂn acenrgey Y8.59%, precision 91, 899, recall QL?ﬁﬁm fi-
seore 92.31% serta memperoleh performa terbaik pada pengujian dengan akurasi
M“m dalammelakukan klosifikasi token. Hasil validasi sweet secara manual juga
memmijukkan bahwa XLM-RoBERTa memperoleh Mhﬁugﬁ SEMiLE
b:ﬂqhﬂj g divalidasi yaitu Bahasa |m’?§a 92,32%, Bahasa ILWJ"?&G 97%,
EMSpanyul 77,45%, Italia 78,39% dan Slovakia 96,50%.

Kata kunci: Pengenalan Entitas Bernama, Kebakaran Hutan. Ekstraksi Informasi.
Penginderaan Media Sosial, BERT

xViil



ABSTRACT

The scarcity and limited access to multitingual datasets can hinder the
training af named entity recognition models, npe':'idﬂj:ﬁn'.hhsam:ﬂmﬁnﬂ of social
media sensing in disoster management, such ax early warming of forext fires
considering the impaci that can  threaten  biediversity  including  humans.

Additionally, creatimg and abtaiming hig ity muffil';mmf datasety to extract
fovrest fire location and .'.[m i irest fires uxing mamed entite
recagnition also regu erffort. Thus, overcoming the

scarce availabil 1 on datasels in early



BAB I

PENDAHULUAN

vtk Jlﬂmi:g:ihﬁ.w._lmri;’!ﬂﬂ iy

ahun sebelumnya (Salas, 2023). Upaya man:

hutan  terhadap perubahan iklim (Silvanus  Amikom, 2022). Proyek
SILVANUS didanai  oleh program Green Deal EU  Horien 2020 dan
dikoordinasikan ~ oleh  Universiti  Telematica  Pegaso,  Ttali

(htipsfeordis europa ew/project id 101037247y, Proyek  intemasional  ini
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melibatkan 49 mitra dari |8 negara seperti Amerika Serkat, Spanyol. ltalia,
Slovakia dan lainnva. termasuk Indonmesia yang diwakili oleh Universitas
AMIKOM Yogyakarta. Proyek i melibatkan berbagai teknologi mutakhir vang
terintegrasi big data untuk menganalisis data dan informasi dalam manajemen
bencann kebakaran hutan.

Dalam managemen hemnmmmlnm. daota dan informasi terjadinya
kebakaran hutan secnra giobal bisa diperoleh dari berbagai sumber termasuk
pengindersan jaub (remate sensing). ;'i'rknnlug:i tersebui telah banyak digunakan
dalam manajemen beneans khususnya pada tahap kesiapsiagaan, peringatan dini.
tanggap dartirat, pemantauan dan pemulihan pasca bencana {Kaku, 2019). Dimana
satelit mendeteksi kebakaran hutan vang terjadi di bumi sebagni titik panas
i&rst;m:-'rﬁ-ﬁnas sendir merupakan salah satu indikator keba.ka'mya.ng
mendeteksi susty lokasi memiliki suhu relatif finggi dibandingkan suhu
disekitarnya (Pasal | Angka 9 Permenhut No. P 12/ PMenhut-1l' 2009). Secara
gInH;:Penmmmn titik panas salah satunya bisa mwgtlﬁfﬁﬂﬂls dan

VIIRS yang memiliki jarak inaffer hingga 5 Hinm#w::d ik 2019),

mhﬁ panas dari satelit tel.lh_éigmﬁan sebagal manajemen
bencana kebakamn hutan. Namun, tinglat akurasi titik panas terhadap kejadian
kebakaran dari satelit MODIS dan VIIRS cukup rendah, kurang dori 50%
berdasarkan perbandingan jumlah kejadian yang diperoleh satelit dengan vang
terjadi di lapangan (Indradjad ok, 2019). Terdapat beberapa kasus dimana
penggunaan data satelit juga terkendala oleh keterbatasan yang diberlakukan seperti

resolusi spekiral, geografis dan waktu sensor observasi bumi, hal ini terutama



terlihat dalam aplikasi manajemen bencana yang membutuhkan respon real-rime
atag hampir real-time (L1 gk, 2017). Informasi mengenai lokasi dan waktu
terjadinya kebakaran hutan juga bisa diperoleh salah satunya dari media sosial
(Suganda Girsang & Moveta, 2022).

Saat ini, data dani platform media spsial telah dimanfantkan untuk mengatasi
kekurangan penginderman jauh muk fanggap darurat di berbagai tahapan
manajemen bancans yang meliputi mitigusi, H.'mpmmdu.n pemulihan pasca
bencana (Phengsuwan dkk , 2021). Selain itu, pada era big dase sekarang ini muncul
paradigma haru dimana manusia digunakan sebagai sensor yang adaptif dan hemat
E:l'ﬂja uhlnk menyampaikan pemikimn mereka Imm m melalui
pe‘lwm sosial { Zhang k., 2019), Oleh karena itu, duﬂdmmlmﬂdln
dapat diolsh sehingga menjadi informasi yang dapal digunakan olch otoritas dan
masyarakat untuk merespons dan mengambil tindakan yang diperlukan dalaim
konteks mﬁm‘.}eme_ﬂ bencana.

Twitter (sekamng “X") berpotensi mnnjndl-"ﬂlﬂﬁmimnﬂl. sosial untuk
melaim_mﬁi& olirter ﬁlﬂtﬁhnl&}a mmtl*]ﬁhﬁdﬂﬂm Farena memiliki
kemmnmd‘ntmmﬁmﬁlﬁuﬁmn dan peringatan segara real time Mengenal
peristiwa yang sedang berlangsung (Shah kk, 2021). Twitter menghasilkan
informasi berupa teks selama lerjadjn}rn bencana yvang menunjukkan tempat dan
waktu kejadian secara tepat. Mamed entity recognitien bissanya digunakan dalam
ekstraksi informasi untuk mengidentifikasi entitas pada data berbasis teks (Jati dlék.,
2020). Tugas pemrosesan bahasa alami. seperti named entity recognition dibatasi

kapasitasnya untuk diterapkan pada serangkaian bahasa yang terbatas. Umumniya,



metode ini berhasil untuk bahasa yang banysk digunakan dalam situasi darurat
secara global. seperti bahasa Inggris. Namun demikian, hal it kurang mampu
menangkap kondisi lokal secara tepat dan kesulitan dalam mengikuti arus informasi
media sosial vang cepat dan multibahasa. Kelangkaan dan terbatasnva akses kepada

dutases multibahasa di sektor mar ina dapat menghambat pelatihan

datn teks) di Twitter untuk
_ Girsang & Noveta, 2022).
Enam kelas lokasi seperti PROP, KAB, . STREET, POI dilatih
berdasarkan tingkat regional di Indonesia dan memperoleh akurasi sebesar £5,65%.
Selain itu, menghasilkan akurasi 87.5% dalam pemetaan bencana alam
menggunakan  ArcGIS berdasarkan evaluasi geolokasi. Penelitan ini juga



menghasilkan data spasial yang dapat digunakan untuk menemukan lokasi bencana
alam pada peta.

Penelitian lam membandingkan berbagai model berbasis Recurrent Nenral
Neiwork (RNN) seperti LETM, Bidirectional LSTM, dan GRU dengan penyematan
kata GloVe sebagai model named entity nteognition untuk mengekstraksi nama

orang, organisasi, dan mpm dan Mmdulnm bahasa Ingoris (Eligiizel
dkk., 2022). Ketign model ters nibina: dengan berbagai fungsi aktivasi

dan m}ﬂn&mmﬂukaﬂ kombinasi ta‘biik.l‘hm] penelitian
menunjukkan hahwa model Bidirectional LSTM dengan aktivasi sofimax dan

optimizer Nelam mencapai tingkat kinerja tertinggi de

Korpus bencana alam yang dianotasi dalam bahasa Inggris telsh dibuat
dengan entitas yang terdiri dari Lokasi Geografis (Loc). Bencana Alam (Haz) dan
Meatoda Penelitian (Met). Korpus ini digunakan untuk membandingkan kinerja dari
] F, BERT-BiLSTM,
BERT-BiL STM-CRF. ALBERT-BiLSTM-CRF, XLNet-BiLSTM -CRF. BERT-
BiGRULCRF, ALBERT-Bi{GRU-CRF. XLNet-BiGRU-CRF, BIGRU-CRF, dan
BiLSTM-CRE (Sun k., 2022). Mode! XINet-BiLSTM-CRF memiliki kinerja
terbaik dalam pra-pelatibute |apisan encodimg dan lapisan decoding. Model tersebut

memperoleh  precivion, recall, dan _.I".]i'.-srﬂr'r.- masing-masing sebesar 9280,

12 model seperti BERT-CRF, ALBERT-CRF,

91,74%, dan 92,27%.
Pre-trained model multibahasa berbasis BERT juga dilatih untuk
Pengenalan Sebutan Lokasi (Location Mention  Recegnition) di Twitter

menggunakan berbagai konfigurasi, dataser, bahasa dan kedekatan geografis. Hal



ini dilakukan dengan mengasumsikan bahwa tidak ada data bahasa target yang
tersedia (pengaturan zero-shot) atau hanyn ada sejumlah data bahasa target vang
terbatas ( pengaturan fevw-shor) dalam dataser pelatihan ( Suwaileh ok, 2022). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pengounasn pre-troined model multibahoss tanpa
data dari bahasa target memberikan chasil yang memuaskan. Namun,
menggabungkan sejumilah kecil data alam bahasa target berkisar antara 263 hingga
356 dapat meningkatkan kinerja secara signifikan. Selain itu, memberi label pada
sekitar 500 rveer kejadion bencana menghasilkan kinerjs model yang dapat
diterima dengan £7-score lebih dari 0.7.

Keseluruhan  penelitian menunjukkan bohwa manajemen. bencana
mengguniaknn pendekatan samed endity recognition efektif dalam mengekstrak

informasi dari teks media sosial seperti Twitter, khususnya pre-frained model
multibahasa berbasis BERT yang mampu mengenali nama tempat yang fidak ada
diﬁl:mi dataset (out-of-vocabulary), Selain itu, mmmut juga mampu
mengenali nama tempat secarn multibahasa (mudiifingual) mﬂh pun model dilatih
mmm satu hhll m “Hal itu u:hupﬂniﬂhn pre-teained  mode]
multibahasa efektif dan mampu untuk mengekstrak informasi lokasi dan waktu dari
Twitter. namun diperlukan admnya perbandingan anfam pre-treined model
multibahasa untuk mencari model mana yang memiliki akurasi terbaik dalam
mengekstrak lokasi dan waktu terjadinya kebakaran hutan.

Oleh karena itw, penelitian ini akan menganalisis penggunaan suatu publik
elataser untuk tujuean umum dalam Bahasa Indonesis yang dilatih pada tiga pre-

trained model multibahasa berbasis BERT yang tersedia di fuggingface yaitu



Multilingual BERT Cased (mBERT Cased), Multilingual BERT Uncased (mBERT
Uncased) dan XLM-RoBERTa (XLM-R) serta mengevaluasi model mana yang
memiliki performa terbaik dalam mengenali entitas lokasi dan waktu. Selain itu,
model multibahasa yang dibangun juga divalidesi secara manual dalam

mengekstrak lokasi dan waktu dari rweer kebakaran hutan pada Bahasa Indonesia,

dnllmnr:ngehtmk] pada hleq' cebakar

1.3, Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:



a. Dataser publik yang digunakan untuk fine-runing model adalah Nergnt Corpus
dalam Bahasa Indonesia (PT Gria Inovasi Teknologi, 2019).

b. Pre-trained model multibahasa yang digunakan adalah model berbasis BERT
vaitu Multilingual BERT Cased (mBERT Cased), Multilingual BERT Uncased
(mBERT Uncased) dan XLM-RoBERTa (XLM-R) yang tersedia di

nyak § bahasa, yaitu
1 sesuni dengan pilot

curacy dan f7-

recognition dalam megng 5

c. Mengetahui nilai akurasi multiling
dalam mengekstrak lokasi dan waktu kebakaran hutan pada teks fweet secara
multibahasa.

al mamed entity recognition



1.5, Manfaat Penelltlan

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat diantaranya:
a. Bagi peneliti, mengetahui performa fine-tuning beberapa pre-trained model
multibahasa berbasis BERT dalam mengenali entitas lokasi dan wakiu
gengi pre-trained model multibahasa yang




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
(Li dkk., 2021) melakukan penclitian berbasis data tentang penggunaan
media sosial dalam membantu i

(Standford NER) pada data Twitter. Metode yang digunakan adalah suppart vecrar
maching (SVYM) untuk klpsifikasi delapan jenis bencana olam yang data-datanya
diperoleh dari Twitter, vang kemudian diekstrak lokasinya menggunakan Standford
NER dengan enam kelas lokasi berdasarkan level regional di Indonesia yaitu
Provinsi (PROP), Kabupaten (KAB), Kecamatan (KEC). Kelurahan (KEL), Jalan

10
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(STREET) dan POl (Place-(W-Interest). Hasil pelatihan model untuk ekstraksi
lokasi memperoleh akurasi sebesar 85.65%. Selain itu, hasil evaluasi geolokasi
menggunakan peta ArcGIS memumnjukkan efektivitas metode ni dengan tingkat
akurasi sebesar 87,5%. Namun, penelitian ini belum mampu untuk mengenali lokasi
yang tidak ada di dataset (termasuk pulau-pulau kecil) sehingga dimasukkan dalam
kmegori POI dan belum' biza meudgﬂh;u'wmknsi bencana alam apabila
terdapat nama-pengguna yang sama dengan nima lokasi. Selain itu, model yang
dikembangkan tiduk discbutkan mampu untuk mengékstrak lokasi pada bahasa

(Eligiize| dik.. 2022) mengkaji penggunaan namied entify recagnition pada
tweet selama bencona gempa dengan menggunakan berbagai model berbasis
Recurrent Newral Network (RNN) seperti GRU, LSTM, dan bidirectional LSTM
yang :mmghpi dengan berbagni fungsi aktivasi (Tanh, Elu, Soffmay, Relu,
Sigmnid, Softplus, Linear, Saftsign) dan algoritma optimisasi (e, SGD, Nadam,
Adamax, RMSprop, Adagrad, Adadelta). Selain -ﬂu,-:mmum:-:hm GloVe
digunakan scbagai represenasiinputan poda st platban. Data yang digunakan
berasal dari rweer terkait gempa bumi Nepal tahun 2015. Hasil penelitian ini

menunjukkan efektivitas model dalam

k lokasi yang ditunjukkan
dengan precivion sebesar 1}94, recall seﬁ;t:snr 094, fi-xeore sebesar 0,92 dan
hamming loess sebesar 00059 pada model bidirectional LSTM (biLSTM) dengan
fungsi aktivasi soffmar dan fungsi optimasi Nadem. MNamun, model ni juga
mermniliki baberapa kelemahan karena memerlukan jumlah data vang besar untuk

"belajar" secara efektif. jika tidak maka performa algoritma bisa menurnum. Selain



12

itt, model yang digunakan tidak bisa mengenali lokasi dan bahasa yang berbeda
dari dataser atau secara multibahasa.

(Suwaileh dkk, 2022} berfokus pada pengenalan penyebutan lempatl atau
Lovation  Mention Recognition (LMR) pada meer bencana. Penelitian ini
wenggunakan model, hert-large-cimed_Qappbert-be-wultlinguol-cxed untik

o] .-m: 263 sampai

mudfilingeeel) 1___ m

da *ﬁtﬂﬁmmmﬁmﬁ menehas i
s dega el 07 s pevm
enelitian ini adalah model multibahass

di daerah yang jauh dari daerah yang digunakan untuk pelatihan. Selain itu,
penelitian ini hanya menggunakan satu model multibahasa saja sehingga diperiukan
adanya perbandingan dengan model multibahasa lainnya untuk mencari model
multibahasa mana yang memiliki kinerja lebih baik.
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(Sun okt 2022) mengusulkan 12 model nomed entity recognition untuk
mengekstrak informasi lokasi dan bencana alam seperti BERT-CRF, ALBERT-
CRF, XLNei-CRF, BERT-BILSTM, BERT-BILSTM-CRF, ALBERT-BILSTM-
CRF. XLNet-BiLSTM-CRF., BERT-BiGRU-CRF. ALBERT-BiGRU-CRF.
XLNet-BiGRU-CRF, BiGRU-CRF, dan Bil STM-CRF untuk membandingkan
kinerja. kelebihan d.unhﬂmmngnm.@m iﬁﬂ!mﬂumn inl menunjukkan model
efisien dan akurat ditunjukkan dengan precivion sebesar 92.80%, recal! sehesar
91.74%, dan f7-score sebesar 92.27% dengan waktu pelatihan selama 681 detik.
Maodel ini memiliki kinerja sangat baik dibandingkan dengan model lainnya. skan
tetapi model ini memiliki beberapa kelemahan seperti membutulikan kerpus yang
telah dilabeli secara khusus untuk bencana alam dan tidak dapat digunakan untuk
menangani bahasa yang berbeda atau multibshasa.

(Berragan dikk.. 2023) merancang lima model seperti BERT, DistilBERT,
RUéﬁil;Tﬂ, CRF+BLSTM dan CRF+biLSTM-basic mﬂmﬂt khusus sebagai
model pamed entity recognition dan dibandingkan dengan tigd pre-buil model
yaitu MMM}' {large) dan Stanza untuk ekstraksi nama tempat di
Inggris Rirya berdasarkan data Wikipedia. Model yung paling baik dalam penelitian

: ﬁEﬂjﬂﬂkﬂfhﬂhemnnn alam dengan

ini adalah BERT dengan nilai f1-score sebesar 0,939, dibandingkan pre-buif model
Stanza dengan nilai P-score sebesar 0.730. Model BERT menunjukkan
kelebihannya dalam menangani masalah ow-ofvocabulary (00V) dengan
menangkap nama tempat yang tidak ada di dataver. Namun, penelitian inl juga

memiliki beberapa keterbatasan karema model ini diuji menggunakan artikel
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bagaimana model ini dapat digunakan atau divalidasi untuk menangani bahasa yang

berbeda atau multibahasa.




1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2.1, Matriks lummw:hnpﬂ
Model Multilingual Named mmmmm Lokasi dan Waktu Kebakaran Hutan

litian

|| Datu-driven Memanfantkun Pemunfaatan dati Penelitian yang dilalukan
investigations of mm‘ N Entity | modis sosiul w penulis tidek mengpunakan
using soci@al media o | Tao Cao_ s tiom {Stanford | memmpekinkan nlch Shﬁ | pre-fuilf model seperti
zid evacushions nmid | Elsevier. 1 pomnhimtnn pein Standford NER. okan tetapi
Western Unated b ¢ | e e kstroksl bokasy | evakoas) seoan real- Io.’xaﬂ Pmu:]:ﬁilﬂ “mengrunakan dotarel publik
States wildfire season ‘berbasis konten unduk | fime yang menyedimban | jugza memilik: beberapn: [ Berbahasa Indonesin don tiga
ﬁﬂ:’didih penerapan | pereicnmmuin evekuast | kelemuohan seperti | pre-frained model
medin sosiol scperti | vang lehih cepat dan datases yang didesarkan. | muhibahasa berbasis BERT
Twitter { Sekurng dapat diandallcun di padatweet di Amerika | seperti mBERT Cosed,
'“mmﬂ dacrah vang ferkena Harut, yang bisnssine | mBERT Uncased dan X1M-
memiaslitasi cvakuest | dampak dibandingkan | bas ferhadap demogmfi. | RoBERTe uniuk
selami musim dengin pew evakuns: unm Tweitecr mengekstrak lokas dan
kehakamn hutan di tradisional ricntu schinzzs wakiu kebakaran hartan dan
Amerikn rhalis pa tweet secara mulbibahasa
ApE A s
dan tidak dapat
T
2 | Locntion Prediction Abba Menggunakan Ernm kelas lokos | Fenelition ini belum Penelitian yang dilakukan
using Nomed Entity Suganda Swunford NER yang erin PRGE, k. ‘mamp: untuk mengenali | penubis tidak mengzunakan
Recognition for Girsang, et. dipumakan pada " KEL 8T | [ Jokasi vang tidak ado di | pre-built model sepern
Indonesin Motural al. Elsevier, konten {dots teks) di Py itk berdnerenn | dataset (tenmasuk pulay- | Standford NER, akan ictapt
ez Twatier untuk timgkat regionat di pulan keal y sehinggn meaggunakan dafaser poblik

L5
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Juadul Penelin, Tupun Penclitian Perbandinzan
Medin
Talun |
Disasters in Datn metmpredibe: lokasi thﬂlllhi I herbahasa Indonesin dan tga
Twilter bencam olomedi memperolel akurs zori POl danbeclum | pre-trained model
Indoncsin hﬁl'!i: (5%, Selain at tcndapiitlnn. multibakaza berbasis BERT
10, menghasilkan kontcks lokns: bencann | seperti mBERT Cased,
akorast B7.5% dalnm alarm apabila tesdapal mBERT Uncased don X1M-
pemetazn bencona alame | nama Fung RoBERTa untuk
mengpunaknn ArcGIS | enmn dengsui noma menzeksirak lokas den
berdusarkan evaluasi leskmsi. Selain it moded | wakiu kebakaran lndan dari
peobolnst yang dikembanglan fiert secars multibahass
tidek dischuthan
untuk mengekstrak
lodasi poda bahoss vane
herbeda atan
multibahzsa
Application OF N Membandmzkan Hasil penelition Model yang dibangun, || Penelitian yang dilakukan
Mamed Entity Elipurel et berhazni model memmijukkan hahaa memiliki beberapa | penulis idok menzzunakan
Recognition On al. berbasis Recurrent masdel Bidirectional kelemahan k model berbasis RNM, akan
Tweets Duning Springer, Newral Network LSTM dengan aktivass | memerlukan fumish dato | tetapi menzzunakan diataset
Earthquake Disasier: | 2022 (RNN) seperti LSTM, | soffmiay dan aptimizer mbmrmui;ﬁﬁ publik berhahasa [ndonesia
A Learning- .ﬁlﬁ:ﬂml' snal LSTM, | Madam mencapa “helijar” mwam f. | don - trnimed mosdel
Ba?:dfp Mwmchg hﬂludng: IF rjaplm.mggl jika ﬂi’:nuka muhim berhasts BERT
penmyematan dengn. f7- soove sebesar mﬁﬂmu]mﬂnm brsy 1 mBERT Cased,
CiloVe sehowm mndel | 002 e, Selain fw EE?RT Uncased dan X1.M-
mamived enlite miodel yany digunokan RoBERTa untuk
recogmifion uniuk ticlak bisa mendapatkan | mengekstrak lokasi dan
mengeksiraksi nomim Tomteks lokns dari waktw kebakaran htan dari
ormng, organisast, dun ‘hathiss vang berbeda fwert secarn multbehass
tempat dan fweet atin maltihohasa.
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rraF:ip;t-Dcan'nn ol. Elsmier, | berhasis BERT untuk pn:uggdm:m pre-trarinedd |-seperti mode] yang mmkanhmmghﬂimi
menfion recognition | 2022 Penpenilan Schutun model multibahaza wm& BERT saja, ukan tetapi
from crisis tweels Lokasi | Location {znpa datn duri bohass  sepenubimyn akurat, | menggunakan daiaver publik
Mentiun Recopnition) | tarpel memberfkan hasil dn]mmwlﬂm berbahasa Indonesia dan bya
ﬁ‘rﬂ:ht yang memuaskan tempat dalam freet pristrained model
mengganakan Wamram, bencann tentomi jika | moltibahasa berbasis BERT
hﬂwkmhgumL menggabangkun Naeet tersebul h:rm' seperti MBERT Cascid,
hhusu dan sejumiah kectl duts lam vang scemrm “mBERT Uncased don X1LM-
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ALBERT-BGRL- waktin pelatthon sclamn tweet secara multibahasa
CRF. XINet-BiGRU- | 681 deiik
CREF, BiGRU-CRF,
5 s PO
memha
i I I ¥ f -
alom
Transformer Based Cillian Merancang fima Mudel yang palmg baik | Penelitian ini memiliki Penehitmn yang dilakukan
Named Entity Bermgzan. ot | model sepertt BERT, | dalani penclitian im keterbatnsan perulis idok menzpunskan
Recopnihion For al. Tavlor & | DestlBERT, adaluh BERT demean karena mode] ini diugi model menohingunl, skan
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0,039, dibandin-kan publik berbahasa Indonesia
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2.3. Landasan Teorl

131 Kebakaran Hutan dan Lahan

Kebakaran hutan dan lahan juga dikenal sebagai karhutla adalah salah
satu masalah lingkungan vang sering terjadi dan dianggap penting sehinpga
menarik perhatian baik di tingkat Jo

2020).

3.2 Moedla Soslal

Media sosial banyak digunakan dan sangat popular dan hampir semua
orang menggunakan media sosial. Selain itu, media sosial juga dapat digunakan
untuk mengirimkan informasi bencana termasuk kebakaran hutan. Berdasarkan
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{Aini & Basuki, 2020) media sosial onlfine merupakan sebuah media yang
beroperasi dengan bantuan teknologi berbasis platform (web, mobile, desktop)
yang membuat perubahan dalam hal kemunikasi yang dahulu hanya dapat satu
arah dan berubah menjadi dua arah atau dapat disebut sebagai dialog interaktif.
Media sosial juga merupakan tempal, layanan dan alat hantu yang

1 pembuatan keputusan dalam berb
] MH}MH;MM&gdum v

alami pada satu atau lebih tingkat analisis linguistik dengan tujuan mencapai
pemrosesan bahasa yang menyerupai manusia untuk berbagai tugas atau
aplikasi (Nugraha dkk., 2020). NLP merupakan pengembangan dari arificial
imtelligence atau kecerdasan buatan yang diharapkan dapat mempelajari bahasa
yang digunakan oleh manusia. Saat ini, implementasi NLP sudah banyak



digunakan oleh manusia seperti Google Translate, Google Assistant, Siri,
Alexa dan sebagainya. NLP memiliki banyak potensi untuk dikembangkan
lebih lanjut, salsh satunya adalah mamed entity recognition untuk mengenali
entitas data dari informasi media sosial khususnya dalam mengekstrak lokasi

‘alanhaays (@8, Kallmantan Tergah G5 | Aatterq G0 pod
Mﬁwm. 2000 WIRJI - Behkan kobacan gpim

NER, yaitu non-machine learning dan machine learning. Pendekatan non-
machine learning terdiri dari beberapa metode seperti rufe-base, lexicon,
statistical based dan ontology, pendekatan ini lebih menckankan pada
pendefinisian aturan ataupun formula matematis dalam melakukan pengenalan
entitas. Sedangkan pendekatan machine fearming terdin dari traditional



machine fearning dan decp learning yang menggunakan sejumlah data untuk
mempelajari pola dani setiap data. schingga dapat memprediksi label atau
entitas dari data sebelumnya (Budi & Suryono, 2023).

235 Transfer Learning

Transfer Tearning adalah p

untuk melatih jaringan saraf yang sangat banyak schingga akan sangat
mahal dan membutuhkan waktu berhari-hari serta perlu dilakukan proses
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3.0 Transformers
Transformers merupakan arsitektur yang didasarkan untuk menarik

perhatian (arrention) dan menarik ketergantungan global antara imput-cutput
serta menggontikan lapisan yang paling umum digunakan dalam arsitektur
encader & decoder (Vaswani dkk., 204). Model Transformers menunjukkan

Encoder mempunyai stack (tumpukan) dari N = 6 layers yang identik. Setiap
layer memiliki dua sub-layer yaitu selfattention layer dan feed-forward newral
network, Selfattention faver dalam encoder berguna untuk membanty mode
agar tidsk fokus dengan kata yang sedang dilihat tetapi jugs untuk



mendapatkan konteks semantik dari kata tersebut. Setiap posisi di encoder
dapat menangani semua posisi di layer sebelumnya.
2} Decoder

Decoder berguna untuk menghasilkan unmtan sweper yang berupa prediksi.

mnys dan posisi saat tu

¥ 'I-

Poistingy L . Fosinal
Fitxiey ‘? 1 % %Emhu
Ppssiu (=R

Inrtad rpey

Gambar 2.2, Arsitektur Transformers
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Langkah langkah berikut menunjukkan proses yang terjadi pada
encader dan decoder (Vaswani dik., 2017):

1. Setiap input kata yang memasuki encoder diubah menjadi sebuah fist vector

menggunakan embeddings, karena self-attention layer tidak membedakan

urutan kata-kata pllia sehuah 'r-_ I Positional encoding ditambahkan

untuk menunjukkan posisi.dén sefiap kata: Setiop vektor dari kata inpus

attention juga dibitung dengan etinp value vector skan
dikali dengan nilai softmeax. Hasilnya value vecror dijumiahkan dan menjadi
output dan self-attention laver. Outpul dari self-attention layer kemudian
masuk ke feed-forward untuk setiap posisi (Vaswani dkk.. 2017),
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237 BERT

Model Word Embedding pada NLP memiliki satu permasalahan, yaitu
model tidak dapat menangkap makna bersifat polisemi, yaitu kata dalam
bentuk yang sama tetapi memiliki arti yang berbeds, misalnya saja kata “bisa”

yang berarti “dapat” tetapi juga bisa berkmakna “racun yang dihasilkan oleh

fkk, 2018). Kemudisn, sampai di mans kit

dan LSTM vyang dimana setinp decoder harus menunggu hidden state dari
decoder sehelumnya (Vaswani dkk, 2017). Model inilah yang kemudian
diadopsi oleh Google BERT (Devlin ofkk., 2018).
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vang telah ditetapkan. Selanjutnya, setiap 1D token dikonversi menjadi
vektor dengan mengambil nilai embedding dan matriks embedding kata
vang telah dilatih sebelumnya. Matriks embedding menggambarkan
setiap kata dalam ruang vektor yang terdiri dari banyak dimensi.



4. Segment Embeddings : Jika input terdiri dari dua kalimat, setiap token
dalam inpet harus ditandai sebagai milik kalimat pertama atau kedua. Ini
dilakukan dengan memberikan segmen ID ke setiap token, tergantung
pada kalimat mana yang mengandung token tersebut.

menggunakan Position Embedding

untuk menambahkan informasi posisi dbsolut ke dalam representasi

5. Puosition Embedding | BER

Lapisan Encoder dari Transformers dilatth oleh BERT secara dua arah
{bidirectionaf), dalam arti tidsk hanys membaca sebuah susunan teks
berdasarkan arah (kiri-ke-kanan atau kanan-ke-kiri}, Hasil supe dari model
BERT ini adalah distribusi probabilitas hasil perhitungan fungsi soffmar, yaitu

pemodelan bahasa vang bersifit wnsupervised, tanpa diberi label tetapi



memahami secara kontekstual dari kumpulan teks yang ada. BERT hanya akan
memanfaatkan bagian Encoder dan Transformers.

BERT menggunakan dua paradigma pelatihan yaitu pre-training dan
fing tuning yang ditunjukkan pada Gambar 2.4. Pre-training termasek

h pada unlabelled dataset untuk

karena model yang sudsh dilatih sebelumnya telah belajar fitur umum bahasa

dan lapisan khusus tugas hanya perlu mempelajari fitur dari tugas downstream
(Sun dkk.. 2020).
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kalimat dalam berbagai bahasa dan dopal disesuaikan pada tugas yang

melibatkan teks dalam salah satu bahasa tersebut, Multilingual BERT sangat
bagus dalam transfer model lintas bahasa serv-shor, misalnya penggunaan
dataset berlabel pada tugas named entity recognition dalam satu bahasa juga
digunakan untuk menyempurnakan model dalam bahasa lain (Pires dkk . 2019).



Disebutkan bahwa model tersebut dapat menemukan pasangan terjemahannya
yang secara topologis mirip, namun representasi tersebut menunjukkan
kekurangan sistematis yang mempengaruhi pasangan bahasa tertentu (Pires
dkk., 2019). Multilingual BERT memiliki arsitektur vang sama dengan BERT-

hase yaitu | 2-daver, ToR-hidden, 12 gt dan 110M parameter. Multilingual

digunakan dalam berbagai bahasa (Devlin dik, 2018).
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Tabel 2.2. Perbandingan BERT dan Multilingual BERT

Pre-Trained Model Spesifikns

13-kever, To8-hidden, 12-heads, | 1OM porameiers.
Trained on fovwer-cased Engilish fex,

1 2-laver, To8-mdden, | 2-heads, | 10M pornmeters.
Trained on caved English lexl.

M-laver, 1024-mdden, 16-hesds, 330M porameters
Traired on fower-cosed English fext,

24-layer I024-hadden, 16-heads, 340M porumeters.
Troined on eased Eaelish ren.

|2-layer, ToB-huadden, | 2-heads, | |6M pornmeters.

Suln Iiu;mlut'ﬁ‘r Unersend | Trmined ot Dovwer—oend et dnthe top 102 famgunzes with
i the Bargiest Wikipedio »

| 12:layer; ToE-haddon, | 2-heads | M porometers.
Multihnzoa| BERT Goved | Traned o cased tes i thedop 14 languages with the
| lmrzest Wikipedias ' .

BERT-hase Uncaxed

BERT-hawe Cased

BERT-farge. Uncased

BERT-faryge Caved

239 XLM-RoBERTa (XLM-R)

XLM-RoBERTa ataui Cross Lingual Mode! — RoBERTa adalah
pengembangon dari XLM dan mBERT yang merupakan penelitian Natural
Longiage Processing (NLF') multibahasa. XLM-RoBERTa menggunakan
transfermer-based multilingual mask lunguage model (MEM) yang sudah
dilakukan pre-rroined pada teks dengan 100 bahasa dan mampa menunjukkan
performa yang sangat baik pada eross-fingual classification, sequence labeling,
dan guestion answering (Conneau Jkk., 2020). XEM-RoBERTa merupakan
salah satu algoritma machine Legrming, di dalam fbeary transformers, sebuah
fibwary yang menyvediakan ribuan gre-fained moded untuk melakukan pekerjaan
seperti klasifikasi teks. named enmtiny recogmition, infermation extraction,
guestion answering., dan lain-lain. Pengembangan XLM-RoBERTa memiliki

tujuan untuk meningkatkan kemampuan mesin atau komputer  dalam



melakukan multilingual Natwral Language Processing (NLP) terutama pada
low-resource languages.

A
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Modeling (MLM) karena pengembangannya lebih fokus pada wnsupervised
learnimg. MLM merupakan bagian dari Trumsformer-based model yang
memiliki tujuan untuk memprediksi token yang hilang dari sebuah input dan
merekonstruksi ulang urutan input yang sesungguhnya. Namun, MLM tidak
memiliki akses terhadap keseluruhan input tersebut, melainkan hanya memiliki
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akses terhadap masked taken, Konsep MLM ini juga digunakan pada BERT,
mBERT. mhmmm_ﬂ.mmmmm




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Mll]‘ljﬂllx* siﬁ[h Nenderl:
adalah :

h) Sifat Penelitian

Penclitian  yang  dilskukan  bersifst  deskriptif, karena
menggambarkan suatu objek yang diteliti dan menjabarkan hasil
ekspm‘ ynugdil:iuhmﬂnmpemlnmnmlnmngauhms
penggunaan suaty dataset publik dalam bahasa Indonesia yang

36



k)

disempurnakan (fine-tuming) pada tign pre-trained model multibahasa
berbasis BERT sehingga diketahui efektivitas penggunaan dataset publik
dan melihat model mana yang memiliki hasil evaluasi dan validasi terbaik
dalam mengekstrak lokasi dan waktu.

-].S'ahinitu,hebmpu
fweet dengan kata kunci “kebakarun hutan” dalam 5 bahasa diperoleh dari Twitter
(X) menggunakan teknik scrapping dengan memanfaatkan rweet-harvest dalam

bal .
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3.3. Metode Analisls Data

Metode analisis dota pada penelitian ini menggunakan model standar
CRISP-DM (Cross-Standard Industry for Data Mining) untuk mendapatkan hasil
evaloasi don validasi model named entite recognition. Metode ini terdini dari 6
(enam) thapan (Wirth & Hipp, 2000), diaatagan

dari permasalahan data miring serta menyiopkan strategi awal untuk mencapm
tujuan. Tahapan ini juga dapat dilakukan melalui diskusi dengan pakar dan studi
literatur.

2. Datn Undevstanding



Tahap kedua melakukan pengumpulan data yang diperlukan, lalu
melakukan identifikasi terhadap data untuk mencari pengetahuan awal (prior
knowiedge) dan menganalisis data tersebut sehingga dapat mencapai tujuan.

3. Data Preparation

Sebelum model disebarkan, pada tahap ini
maodel terlebih dahulu divalidasi berdasarkan skenario nyata (riil) menggunakan
beberapa validator untuk mengetahui tingkat akurasi model dalam mengenali
entitas lokasi dan waktu. Terakhir, model dengan akurasi terbaik dapat diterapkan
sepenuhinya.



3.4. Alur Penelitian

Dalam penelitian ini. diperlukan adanya tahapan-tahapan yang diurutkan
secary sistematis agar pelaksanaan penelition dapat berjalan dengan baik.
Rangkaian alur pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.2.
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Adapun penjelasan mengenai alur penelitian diatas, yaitu:
1. Business Understanding

Tahap ini mengidentifikasi perkembangan sistem tanggap darumi bencana
yang menggunaksn social media sensing berdasarkan fiteranre review untuk

penelitian. Strategi yang digunakan

mengekstrak lokasi  dan Kedua, beer dengan kata kunci
“kebakaran hutan” dalam 5 bahasa dikumpulkan menggunakan metode scrapping
dari Twitter (X) untuk diidentifikasi dan dianalisis sehingga dapat digunakan untuk
validasi model,

3. Data Preparation



Pengolahan data pada tahap ini dilakukan berdasarkan hasil analisis dari
tahap sebelumnya untuk menyiapkan data ke pemodelan. Pengolahan data pada
dataset nergrit corpus dilakukan dengan pelabelan data, pembersihan data dan
veklorisasi data. Sedungkan, beberapa nweer hasil serapping disiopkan dengan
hanya memilih data pada atribut yang beri

Pada tahap i model multilingual mamed entity recagnition digunakan pada
skenario nyata untuk mengekstrak lokasi dan wakiu dari fweer kebakaran hutan
dengan cara memanggil masing-masing model. Setelah model dipanggil, kemudian
maodel melakukan pengenalan entitas lokasi dan wakiu dari nweer kebakaran hutan

yang menghasilkan token (kata) entitas. Entitas lokasi atuu waktu yung dikenali



biasanya terdiri dari beberapa token, sehingga perlu untuk dilakukan
pengelompokan token pada masing-masing entitas. Hasil dari pengelompokan
kebakaran hutan. Terakhir, hasil ekstraksi lokasi dan waktu divalidasi secar

lokasi dan waktu dari
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4.1. Data Understanding
4.L.1. Pengumpulan Data

e ] — —— S e o

S i — A

I'ﬂ”. '_
—~

: o — e ——
..,—g.-.. L

e s R

Gambar 4.1. F :
Huggingface  sendin
mengembangkan berbagm perkakas termasuk model. fitvary dan dateser untuk
aplikasi deep learning. Proses pengambilan dataset nergrit corpus dilakukan
dengan menggunakan perintah sebagai berikut:

from datasets import load dataset

oergrit = lopd datamel{“:id pergrit corplst,

"EEr)
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Pada tahapan ini beberapa rweer dengan kata kunci “kebakaran hutan™
dalam 5 bahasa diperoleh menggunakan metode serapping dari Twitter (X) dimana
jumlah sampe! data yang diperoleh dibatasi kurang lebih sebanyak 500 data saja
untuk masing-masing bahasa_ Proses scrapping tweet menggunokan fibrary tweet-

digunakan pada masing-masing bahasa untuk memperoleh meer. Pada penelitian
ini katn kunci kebakaran hutan vang digunakan untuk memperoleh fweer dibatasi

berdasarkan hasil terjemahan kata “kebakaran hutan™ dalam Bahkasa Indonesia ke
bahasa tujuan dengan menggunakan google translaie,



Proses serapping iweet dilakukan dengan menggunakan perintah sebagai
berikut:

$ Install Node.js [becagse twesb-harvest built using Node.js)
Ipip install pandas

!suds apt-get opdate
Vsudo apt-get install -y ca-certificates curl gnupg
tgpdo mkdir -p Jetofaptfkeyrings

teurl =555 httpss
Lepd.gpg. key =
fetofapt fuayn

Inpx ——yes twest-harvestf2.2. 0 -5

"idata| "filenam="} | [dats{'iarg"][1l]).|dsta] " fiormat )} &

"ldsta [ "keyword "] (1117 =L [data["limit']} =+~token

[twitter auth token['zccouncz'J)
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4.1.2. Identifikasl Data

Nergrit corpus merupakan dataser publik dalam Bahasa Indonesia yang
dibuat oleh PT, Gria Innovation Technology (GRIT) dari kumpulan artikel situs
berita di Indonesia unfuk untuk tujuan umum tugas pengenalan entitas bernama
dengan format anctasi BIO (Beginning-Jn

awal suatu entitas, [ menunjukian:ba u entitas dan O berarti bukan

- Outsicle ), dimana B menunjukkan

Al secara mEnual
:.'.'.-'- n]g}- Sﬂhi'ﬂ

. numerik dan

Gambar 4.3. Contoh data pada devaset nergrif corpus

Pada Gambar 4.3 yang memperlihatkan salah satu contoh data pada dataset
mergrit corpus terdapat 3 atribut data yaitu id, token dan mer_rags. Afribut id

merupakan indeks data pada dasaser, sedangkan atribut token merupakan pecahan
kota dori suatu kalimat dan atribul mer_rages merupakan id rags miaw id label entites
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pada suatu token. Setiap id label pada token merepresentasikan suatu label entitas
misalnya token “CNN" memiliki id label 1| yang merupakan tag B-ORG dan token
“Indonesia” memiliki id label 30 yang merupakan tag 1-ORG dimana kedua tag
tersebut merupakan representasi dari entitas Organisasi “CNN Indonesia”. Selain
i, dataser ini ferdin dan 19 entitas seperti Cardinal, Date, Event, Facility,
Geopolitical Entity, Law Entityv, Logatian, Meamey, Pediticel Organization, Ordimal,
Organizationg Persan, Fereent, Product, Quantite, Religion, Time, Work of Art dan
Langueee. Tabel 4.2 memperlihatkan pemjelasan entitas pada. doseser nergris
ol

Tabel 4.2, Penjelasan entitas pada dutaset pergell corps

[ o [ Entims Label [ Deskrps Contohfata

1 | Cardenal CRD | Memmjukan susts snzka 1,2, 3. 45 4’
2 | Date DAT | Formai  tanggal {tmngeal. | Seman, Okiober. 1997, dst
bulen dan tahun)
3 | Event ENT | Wama keyndiam / kepntan Operasi lahy lmtss Msdaya,
permunjukun sulop, dst,
4 | Faaluy FAC | Gedung, bandara, jembotnn,  |Gedime BRI, Bondars BLIB,
di. dat.
3 | Geopolitical GPE | Wilayah adminstratif Indonesii akarta. mapalenzko,
Entity dst.
o | Law Entity LAW | Dokumen bukuom Unefapg-undang:  peraturon,
dst.
T | Locatien LOC | Namn sunito  teopat non | Gemimg brome, hutun nosssnal

adminstratifl  (pon-GPE), | wanz kubon, dse.
e, tan, dil

5 | Monecy MON | Jumish wang disortn mibsi | Bp. 2 oolor, Rp. 1000, dst
ks waig

4 [ Poliical POL | Nama orgamsas: politk Partar PDI-P, Qolkar, dst.

Organization

10 | Crrclimal ORD | Menunjukan swatu  posisi | Kesatu, kedua, dst.
dalam uratan

11 | Orzantzaton ORG | Perusahoan, mstnsy, | Divist Humas Poln, BPBD,
mstitusa, dil. dst

2 | Person PER | Nama omng Andhi, budi_ dst

13 | Percent PRC | Persentuse | termasuk %) 1P, 20%. dst.

14 | Product PRD | Kendopmon, semata, | Motor  beat, mobl agva

mkannmn, A1l {Bukan jasa) schlak, dsi.
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Tabel 4.2. Penjelasan entitas pada daraset nergrit corpus (lanjutan)

No | Entitas Label | Deskrips: Contoh Data
15 | Quantity QTY | Sequmlah  anpka  disermuwi | 1 han, 2 bulan, 2 meter, dst.
satuannyy
6 | Religon REG | Wamn agama Islam, knisten, dst.
17 | Time TIM | Format wakto (pm, mend, | 0530 WIB, 19:00 WIT, dst
detik)
18 | Work of Anl | WOA | Hasil suniu pekerpsan sem Buku dam  scicoce.  patung
sockarnn, dst.
19 | Language LAN| Bahasn Bahasi  Indonesia,  Bahnsa
Ingeris. dsi

Dataset serszrit corpus terdii dari 17,452 dnte dengin, proporsi data latih
sebanyak 12,332 (72%). data uji sebanyak 2,399 (14%) dan dats validasi sebanyak
2521 (14%). Dutaser i mempunyai jumialy entitss sebamyak 60.189 dom
berdasarkon tag “B-~. Distribusi entitas pada dateser mergril corpus ditunjukkan
pada Gambar 4.4.

KSE3653dbubeF8EEZds

Entity label

Gambar 4.4, Grafik distribusi entitas pada dataset nergrit corpus
Pada Gambar 4.4 menunjukkan bahwa entitas Personr dengan label “PER”
merupakan entitas yang memiliki data paling banyak, sedangkan entitas Language
dengan label “LAN" merupakan entitas vang memiliki data paling sedikat

Sementara itu, proses scrapping tweet di tahap sebelumnya menghasilkan berkas
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€5V (comma separated valwes) yang terdin dan atnibut creared ai, id_sir, full_texi,
guale_count, reply_couwnt. favorite_count, lang, user_id_sir, coemversation_id_sir,

wsermamie dan tweet wrf Namun, berdasarkan Gambar 4.2 bahwa atribut vang

berisi data teks rweer terdapat pada atribut full_ sex

Tabel 4.3. Contoh fweet kebakaran hutan dengan entitas lokasi dan waktu

lereng Guning Fanderman, mmﬁm

Keterangan

Tweet kebakaran  hutan

kefistan adn kebakaran bartnr. fermyata
kchakaran di lereng gunung Panderman Batn

ung menampilkan lokasi,

Timur, Selasa. 11 November 2023, Titik apt tanggsl dam wakm

diperkirgkan munoul pada pukul 1530 WIB. tegadingn.  kebakaran
#Karutla e fon'Goal xuldhiN Imtan

3 | Kagel pas Hhal ke rh balkon kamar hote] l;nﬁlnﬁl. Twest kebakaran  hotan

yang mepampilkan Jokas
kebakaran

Malang scink kemunn karenn samberan petir
Semogs spi nyn segern padam vaa 8 #

el O Rt mA
3 | Kechakaran huinn don [nhan (karutlo) terjadi i | Indonesia | Tweet  kehakamn, histan
Gunung Kawl. Kabupaten Malang, Jawa yang menmmpilkan fokos
Timur, Selasa malam, 7 November 2023, dan  tmggal | fegedomyn
smmeRawi foips oo SOG kchakaran huten
A | O 1 Frcendio forestal en Trasdasferra: hoy | Sponyel [ Tweel kebakamn  hutan
o el Zona efeclada e la localidad de menampilkan lokas
San Lovengo con riesge de interfose Trabala dan ! 'Mﬂlﬂ'_ terjadmya
Pzt e hamberees de Ming Clavere, ETAC wmlﬂﬁﬂﬂ

i voriner autod rocadax. s EXTREMO of
resgn dhe incendting en Ciirdoba.

https {8 coknkProCtd | @ V14 Kebakaran
Iritan di Trastasierra: ady sire yane terkenn
dampak besar di kota San Lorenes denpun
nsike antarmuka Personil dan Minn Clavern,

ETAC dan tetangys uugllﬂmpﬁlllﬂﬂ.
sedang bekerja. Risiko kebokaran di Cordoba

adnlzh EKSTRIM. hitps: LonknkPvoCx#l)

Tobet 4.3, memperlihatkan contoh fweer kebokaran hutan hasil serapping
yang memiliki entitas lokasi. tanggal dan waktu terjadinya kebakaran hutan. Pada
fiveet pertama, Informesi lokasi yang ditsmpilkan terdin dari wilayah non-

administratif dan wilayah administratif seperti “lereng Gunung Panderman™ dan
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“Kota Batu, Jawa Timur”. Selain itu, informasi waktu pada beberapa nveet diatas
bisa saja terdir dari nama hari. tanggal. bulan, tahun, jam. menit maupun zona
waktu seperti “Selasa, 21 November 2023, “15,30 WIB" dan “16:14".

4.1.3. Anallsis Data

i di medial sosial bisa saja diseta nama negs

tanggal, bulan, tahun, jam, menit, detik dan zona waktu. Sisanya, 15 entitas diubah
menjadi non-entitas (O} karena tidak akan digunakan,



4.1. Data Preparation
4.12.1. Pelabelan Data

Pelabelan data dilakukan karena hasil analisis data pada tahap sebelumnya
menunjukkan bahwa entitas focation diperbarui dengan menggabungkan entitas
focation dan geapolitical entity. Proses tersebut mengubah jumlah data pada entitas
focation yang rwalnye sebanyak 3,485 dain bertnmbah 9,083 dota sehingga menjadi
12.570 data, Sementara |Iu,mﬂhldnlr dan #ime dmn berdasarkan hasil
analisis data. Sisanyas, 15 entitss dilokukan pelabelan data kembali dengan
mengubdhnya menjadi non-entitas schinggn menambah jumlsh data non-entitas
sebanyak 41.404 entitas. Gambar 4.5 menunjukkan hasil pelabelan data pada

dufd_:ﬂl

‘nAT M
Entity Labed

Gambar 4.5, Grafik hasil pelabelan data

a oc

Proses pelabelan data dilakukan pada semua pembagion data (train, fesi,
validation) sehingga proporsi jumlah data pada dafeser masih sama dan yang
berubah hanya label entitas nya saja. Proses pelabelan data dilakukan dengan

menggunakan perintah sebagai bernikut:



From datasets impart load dataset, contatenate datasets,
Seguence, CTlassLabel, Valuse

(] ol
reg')

¢
label names = [*0"; 'B-LOC‘; *I-LOC*; ‘B-DATY, *I-DAT', 'B-TIM,

"I-TIN']

id?label = (i: label for i, isbsl in enumerate{labsl namss)}
labellid = {w: &k for k, v in idZlabel.items()}

dict nergrit = |
w1, & &

fop tag, token in mip(tags, tokenz)
\if tag im [®dict nergrit]lf:-

¢ tag list.sppend{dict nergikHl
LD : ap=nd [toked))

rerturn | ‘ioks cr ol : ner_tags |

rergrit = pergrit.map tj:-ala.'bala.‘n_data ¢ batched=True)

4.2.2. Pembersihan Data
Pembersihan data dilakukan karena setelah proses pefabelan data terdapat
beberapa baris data pads dataser yang semua tokennya berlabel non-entitas,



sehingga pembersihan data perlu dilakukan karena data tersebut tidak lagi memiliki
nilai dan tidak relevan. Setelah proses pembersihan data. proporsi data pada daraset
sekarang berjumlah 9.090 data dengan proporsi data frain, test dan validation
masing-masing sebanyak 6.611, 1.228 dan 1.251. Proses pembersihan data
dilakukan dengan menggunakan fungsi filsering sebagai berikut:

dict pergrif = |

menggunakan fungsi Tokenizer yang disediakan oleh fibrary transformers.
Tokenizer dilakukan dalam beberapa tahap yaitu tokenisasi berbasis sub kata,
konversi token menjadi i, menandai atensi, pelabelan token, padding dan trucation
{pemangkasan). Proses diawali dengan memecah token (kata) menjadi sub token
(sub kata) berdasarkan teknik tokenisasi yang digunakan oleh masing-masing pre-
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rained model. Teknik tokenisasi pada Multilingual BERT {mBERT) menggunakan
Word Piece (Wu ok, 2016) berbasis shared vocabulary dengan jumlah kosakata
(vocabulary) sebanyak 110,000 sub kata, Sedangkan, XLM-RoBERTa (XLM-R}
menggunakan SentencePiece (Kudo & Richardson, 2018) berbasis shared
vacabulary juga dengan jumlah kosakata sebanyak 250.000 sub kata. Selain itu,
token khusus akan dibenikan pada setisp awal dan-akhir hasil tokenisasi untuk
memformat urttan kalinal, seperti <s> dan <'s> pads XLM-R serta [CLS] dan
[SEP] pada mBERT. Perbedann teknik tokenisasi, cuen atatt uneasecd dan kamus
[hﬂ_m “Kebakaran™ yang sudah melalu pﬂ'ﬂmmm@lﬂ dapat

dililyat pada Gambar 4.6.

: : -. *LM-R

mBERT Casad.

B =
- T S

Gambar 4.6, Contoh tokenisasi sub kata
Tahap kedua mengkonversi ssh kiota menjadi i/ berdasarkan kamus
kosakata pada masing-masing pre-irained model. Contoh hasil konversi tokenisasi

sub kata menjadi iof dapat dilihat pada Gambar 4.7.
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Erfiakarar

Konversl sub kata
e adl id

an untuk menandai sub kata mana yang di

konteks kalimat. Contoh hasil penandaan atensi pada sub kata

Pamandaan
atansi {athention]

Wenigkatan

#R b har

Gambar 4.8. Contoh penandaan atensi
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Tahap keempat adalah pelabelan dengan cars membagi label pada suatu
kats kepada sub kata. Misalnyn, apabila kata “Kebakaran™ memiliki lzbel entitas
event alau suatu kejadian atsu “B-EVT" dengan id label entitas 2, maka sub kata
hasil tokenisasinya akan memiliki i label entitas yang sama. Selain it nilai - 100
digunakan untuk menandai token yang tidak memiliki label entitas seperti pada
token khusus dan paddif, Contolyidsil pelabelan pad tokenisssi sub kata dupat
dilihat pada Wb ' :

Wistikaran

L INT]

Gambar 4.9. Contoh pelabelan sub kata
Tahap terakhir adalah pedding dan trencation pada sub kata hasil tokenisast
sehingga panjangnys menjadi sama. Panjang impur maksimal pada vektorisasi data
ditentukan aleh kalimat terpanjang pada daraser, namun panjang maksimal bawaan

darl pre-traimed modelnya adalah sebanyak 512, Truncation stau pemotongan



58

dilakukan apabila terdapat data vang melebihi panjang impur maksimal, sedangkan
penambahan  nilai  pedding  dilakukan setelah  tokenisasi sub  kats uniuk
menyamakan panjang impnt maksimal. Panjang mpa vang sama  mampu
mempercepat proses pelatiban karena dapat memanfaatkan teknik pelatihan barch
(berkelompok), Contoh hasil padding danfru

ation dapat dilihat pada Gambar

o P —

from transformers import AutoTckenizer
Erom functocls import partisl
from trancformers import DatalollatorForTokenClassification

lmr = "xim-robs
mbert cased = "b
mbert uncased =

mbart caged tokenizer =
AutoTokenizer,frosm pretrained{mbert cased, use fast=Trua)




Vektorisasi data dilakukan dengan menggunakan perintah sebagai berikut

(lanjutan):

mbert uncased tokenizer =

AButoToksnizsr.from pretrainsd{mbert uncased, uss fast=Trus)
xlmr tokenizer = AuftoTokenizer.from pretrained(=lmr,

uge fast=rroa}

da? =1ign lsbals _with tok=ns{lake

new_labelz = [I]
current word =:lon

n.ew la.'bals = []

for i, Izbels i

word idgs = tokeniw WOr {i)
;.Ele].E- a.ppEud{allqﬂ Iabale wi ith _Eokens {Iabels,
m:ﬁ_iﬂa]j
tokenized inputs[™lzb=Ia"] = paw iabels

return I:Dkgui_zed_mmf_-i

mhert cased tokenized pergrit = nergrit.map
partial [tokenize and | 31lign lahsls,
tokenirerssbart cased | tokenirer),

batched=Trus,

g, Word ids):

babels [word id]




Vektorisasi data dilakukan dengan menggunakan perintah sebagai berikut
(lanjutan):

mbert uncased tokenized rergrit = nergrit.map(
p.arl:ialttuteui-e and align Lahels,

toksnizersmbert oncased tokenizer),
battrhem,

1

xlmr tokepized uerqnt = :L-E.rq'r'
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Hyperparameter yang digunakan pada peneliian ini mengacu pada
prosedur fine-tuning yang disarankan oleh (Devlin dick. 2018) dengan jumiah
epoch sebanyak 3 kali menggunakan fungsi optimasi Adam W deagan learning rate
dan weight decay sebesar 0,00002 dan 0.0]. Sementara itw, baich size yang
digunakan hanya sebanyak § barch saja,

hg rate=ls-3,

ey .CE traip l:iu:hﬂ: size=,

| args = TrainmingArguments |
‘uncased! —ﬁa'-'llnnu.-",
aok™,

load best mods=l at end=Trus,
)
xlmr args = Traini
" |xImy | -mmr-eilvanus",
ewvaloation strai'eqirl groch™,
save strategy="=pcch”,
learping rate=is-3,
per_device train hatch size=g,
=3 devi:e eval batl::h 5izehE,
mm_train ﬂpﬂ-ﬂh.E:l]
mth: decay=0.0L,
load best modsl st snd=rrua,




digunakan untuk fime-tuming. Pre-trained model yang digunakan adalah mBERT
Cased, mBERT Uncased dan XLM-R.

Iapar- (iype | Bepia-fdu) Farms ¥

tartrarTebanclicsificetion

Flarmngell 4o

| eriEsbaddings: 11
dingi 51
jng: 31
s 1-3




wipur {bypasdusth-Seb ) Fares &

ALmE e Tk Law | it s

X P B TRRT e -

| | Nl Asberralahstiag: G2 -

| | ~Iwcaddingr -1 11;001,920
—twzpdding: 1-1 b T H
—twrpdding: 54 Tes

| Lapkrhien 34 Luohsh
~Irapmiri 1-% -—

| il HAztartalceader: I~ -

| | tadclaldsk: 348 3D, 05

—Oropmakd L3

—ilrriv) I-4 B A8

Total parmen) FIT, AT
Tralrakis sarses| 277,450,438

! 3t dan bias demgan ukuran
dimensi masing-masing 768, normalissi dilakukan sebagai stmategi untuk
mmgmmgimkﬂpalsﬁhmﬁnh.ﬂﬂ-mhﬂh&

tinggi. Terakhir, dropow: dilakukan untuk membantu mencegah overfiting,
Pemanggilan pre-irained model dilakukan dengan menggunakan perintah
sebagai berikut:



from trancformers import AutoModelForTokenClassification

ximr model = AutoModelforTokenClassification.from pretrsined(
xlmT,
id2label=id2iabel,
labellid=lsbellid,

i

mbert cased model =
AuntcModslForTokenTlassification. frgm pretrained(
mbert cased,
id2iabelsid?Iaghel,

*

Gambar 4.14. Arsitektur proses fine-tuning model




Pada Gambar 4.14 memperlihatkan proses fine-tuning model diawali
dengan input sequence yang direpresentasikan sebagai | Token 1. Token 2. ..., Token
n} yang berisi potongan kata dari suatu kalimat yang kemudian diberikan token
khusus untuk menunjukkan awal dan okhir kalimat. Secara khusus, [CLS] dan
[SEP] digunakan untuk mBERT, sedangkan<s> dan </s> digunakan untuk XLM-
resentosikan sebagm (£, Ex,

R Sﬂlﬂﬂjlﬂﬂj"l. NTOSE

C T m-ﬂ-m m.ﬂ{w kata alalm -.!. AT

label entitas, {31, vz v, ..., yo} daly

from transformers impor

import evaluats

daf computs metrics(evsl preda):
Iogitys, Iabels = eval preds
predictions = op.argmax{logits, axig=-1}

trus labsls = [[labsl names[l] for I in labsl if 1 1= -100]
for lakel in labels]
true predictions = |
[iabel names[p] fexr {p, 1) in Eip{prediction, label) if
1 1= -100]
for prediction, label in zip(predictions; labels)




Fine-tuning model dilakukan dengan menggunakan perintah sebagai
berikut (lanjutan):

all metrics = metric.compute{predictions=true predictions,
cefsrences=true - Iabels)

return {
"Erecisim: all smebrice| ogversli pz

8 i3l L
1.

e a.ll IEtl.'iEE["':F"n.... racat
'f.. s all mebrica["overs] "'“_],
Facguracy”; all mebricsis

s acguracytky

tokenizer=ximr
dats collators

)

mbert cased traipec.trainf)
mhert uncased trainer.traini)

xlmr traiper.train(}
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Selama fine-tuning, performa model dipercleh dengan menggunakan

seqeval sebagal evaluasi pengenalan entitas. Hasil evaluasi performa fine-tuning

ketiga model dapat dilihat pada Tabel 4.5, Tabel 4.6 dan Tabel 4.7,

Tabel 4.5. Performa fime-tuning model mBERT Cased

Epoch | Tmin. Loss: | Val: Loss Precrsion Recall | Flscore | Accuracy
| 01330 L0351 (004 [0.9030 | 09082 0544
3 0,460 | 0.0604 | 000K | 08133 | 09116 | 09842
3 (10290 00621 | DS | 0030F [ 09135 | 00852
Tabel 4.6. f_'nfumﬁﬁm—bming model mBERT Uncased
m i . — .'__-_- -._ [ Hoe: I:I_,J s : e
1 0,1820 | D037 | O.5EEs | 0.007% | D079 | N.0=20
1 0404 R 0,908 | OSI0F | noMT | 09846
3 00288 0_Da62 050027 099 [ 00Ms | fREIR

Tabel 4.7, Performa fime<tuning mode! NLM-R

mrm'n.l.m val Loss | Procsion | Recall | Fi-score |/

: I % 01304 00550 ORRGA | 09257 | o027
2 (), 68 00575 | 09107 [ 00190 | 0914E
3 00279 00567 | noiE

0,273 | 09231

Paca Tabel 4.5 memperdihotkan babwa selama 3 kali gpoeh model mBERT

Cnupﬂinengnl:nmi penuruman fraining foss sedangkan validation ok meningkat di

epoch 3, selain i precision juga mengalami penurunan di epoch 3 bersamaan

dengan: memngkatnyn recall, flvcore dan acewrary. Pada Tabel 4.6

memperlihatkan aecwraey model mBERT Uncased mengalami penurunan dan

peningkatan nilai validertion foss di epech 3. Pada Tabel 4.7 memperlihatkan bahwa

performa model XLM-R selama proses fime-funimg nilal training loss dan validation

Joss cukup stabil mengalami penurunan selama pelatihan bersamazn dengan

precision, recall, {1-scove dan accuracy yang meningkat.
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Gambar 4.16. Grafik perbandingan performa selama fine-mning model
Pada Gambar 4.16 memperlihatkan balwa XLM-R memperoleh performa
paling baik diantara model lainnya selama fine-runing model menggunakan data
train dan data validation. Selain itw, tipe model cased seperti XLM-R dan mBERT



Cased yang memperhatikan huruf kapital pada dataser memperoleh performa lebih
baik dibandingkan tipe model uncased yang hanya menggunakan huruf kecil saja.

Perbandingan Waktu Fine-Tuning

- an1

= A I
mBERT Uncased | 166771207 YR IEY 0662 747 detik
XIM-R 277458 430 UH 0%, 56T g6l detik

Pada Tabel 4.8 menunjukkan bahwa mBERT Uncased memuliki uburan

parameter sebanyak 166 jula parameter, yang mana merupakan model dengan
ukuran parameter terkecil dibandingkan model lainnya. Hal itu mengakibatkan



waktu fine-tuning model mBERT Uncased juga yang tercepat diantara model
lainnya dengan waktu pelatihan selama 747 detik. Namun, akurasi terbaik dicapai
oleh model XLM-R dengan akurasi sebesar 98,59% yung ditkuti dengan validation
lass terkecil sebesar 0,0567. Akurasi yang tinggi dengan validation foss yang kecil
menunjukkan bahwa model XLM-R dapat-mengenali entitas lokasi dan waktu di
dataser dengan baik.Selain itu, mode emiliki

sebelumnyn sesual deng; 1 format masing-masing model
matriv digunikan untuk menghitung akuras.
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Gambar 4. |8, Grafik confiesion marric pengejian model mBERT Cased
Gambar 4.18 © memperlihatkan  hasil pengujian  klasifikasi  token
mengaunakan 34,1 72 token pada dheta testing sehingpa diketabm nilal Tee Positive
(TP} atou jumiah token entitas yong berhasil diklasifikas: adalah sebanyak 7181
token din Trwe Negative (TN) atou jumlsh ioken non-enfitns yang berhasil

diklasifikas) sebanynk 46162 token untuk kemudian dibiteng mian oecmraey

7.181 + 46.162 g

accurgey =——————— = 0,984 7T ntau 98,47%
54.172
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Gambar 4.19. Grafik confusion matrix pengujian model mBERT Uncased



Gambar 4.19 memperlfihatkan hasil pengujian  klasifikasi  token
menggunakan 51 426 token pada data festing sehingga diketahui nilal Trwve Pasitive
(TP) atau jumlah token entitas yang berhasil diklasifikasi adalah sebanyak 6.862
token dan Treee Negative (TN) atau jumlsh token non-entitss vang berhasil
diklasifikasi sebanyak 43.770 token untuk kemudian dibitung nilai eecuracy

6.862 + 43370
aCEUraCy =~ e = (1L,9846 atou 8. 46%

L EE

ghoc

T

Tue isbel

BrDWT - BELEHD - BT WD MDD T =
Predctied liba|

Cambar 4,20, Grafik confusion marix pengujion model XEM-RoBERTa
Gambar 420 mempedibatkan  hasil  pengujian  Klasifikasi  token
mengpuniakan 51.135 token pada deda tesiing sehingga diketahui nilai True Positive
(TP} atau jumizh token entitns yang berhasil diklasifikas) adalah sebanyak 6844
token dan Trwe Negative |TN) atan jumlah token non-entitas vang berhasil
diklasifikasi sebanyak 43.537 token untuk kemwudian dihitung nilai eccwracy.

6844 + 43537 ~
acenraey = —————— = (L9853 atau 98,53%
51.135
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Setelah dilakukan pengujian pada ketiga model dengan menggunakan data
testing diketahui jumlab token, TP, TN dan akurasi masing-masing model dalam
melakukan prediksi label suatu token vang ditunjukkan pada Tabel 4.9,

Tabel 4.9, Perbandingan hasil pengujian prediksi label sustu token

Muodel NER Jumish Tokea,| TP | TN | Akuns
mBERT Cased 541720 | T8 [ 0067 [ 984T
mBERT Uncased | 5hA36 | 062 | 43770 | 08,367
XLM-R SL1F 6849 | 43537 | 98.33%

Pada Tabel 4.9 memperlihatkan bahwa model mBERT Cased menghasilkan
token terbanyak yaitu 54.172 token, karena memperhatikan huruf kapital dan
menggunakan model tokenisasi WordPiece dengan ukumn vaeabulary sebanyak
110,000 sub kata Meskipun menghasilkan jumiah token terbanyak. akurasi
pengujian model mBERT Cased bukan yang tertinggi yaitu sebesar 98.47%, Model
tokenisasi WandPiece juga digonakan pada model mBERT Uncased, pamun
menghasilkan jumlah token yang lebih sedikit dari mBERT Cased yaitu 51.426
tokeri, karena hanya memperhatikan huruf kecil yang mengakibatkan ukuran
vocatndary nys lebih sedikit yaitu 105579 sub kats. Akuraosi pemgujian yang
diperoleh model mBERT Uncased merupakan vang terkecil yaitu sebesar 98.46%.
Selain itu. model XLM-R menghasilkan token paling sedikit diantara kedua model
lainnya yaitu 51.135 token, karena mengeunaksn model tokenisasi SemtencePicee
dengan ukuran vecabulary terbanyvak yaitu 250,000 sub kata. Meskipun jumlah
token paling sedikit. namun akurasi pengujian vang diperoleh model XLM-R
merupakan yang tertingg dibandingkan kedua model lainnya yaitu sebesar 98,53%.
Jumlah token yang sedikit dengan akurasi pengujian vang tinggi menunjukkan
bahwa model XLM-R efisien dan efektif dalam memprediksi label suafu 1oken
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ketika diberikan data baru dari daraset. Selain itu, akurasi pengujian yang tinggi
pada ketiga model menunjukkan bahwa teknik pengolahan data yang dilakukan
Penguiian pada ketign model menggunakan dota testing yang divektorisasi

tels = [[label names[1] for I 4m lakel 4F 1ha= -100]
1 isbels]

sdictions = [
Bl nma{p} m {P, I:i in zip(predi

dtction, lsbel dm zip(predictions, L

e o=

i gnfusion matrix{x labsls, y lshal
i y = Cnnflu'mﬂltrixl]ispla?‘

ani kox) bert=hans —=i 1
[ confiEion matrix )

mbart uncased trainer = Trainery

model =
AutoModelForTokenClassification. from pretraiped (™= isrhefaszi-
ik hert-tsge-pultd l{ngusi-dhosged-fier—s L lvanus I,

compute metrics = eval confusion matrix )

xlor trainer = Traiper|

model =
AgtoModelFPorTokenClgssification. from retm.i.u.ed{' rollszhafesrh-
ani o) xin-T '_E-.!I‘LE—'::i-_'-'—:—ﬁﬁI-'.-'.;'.'Eﬁ‘.iE%,

compute metrics = sval confision matrix )
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Pengujian pada ketiga model menggunakan data festing yang divektorisasi

dilakukan menggunakan perintah sebagai berikut (lanjutan):

mbert cased results =
case

mbert cased trainer.predictmbert cased tokenized nmergrit[’

1)

mbert pncased resulfs =

mbert oncased tralner.predict{sbeglenncased tok=nized nergritf
1)

xlor resuits =

:a;rpet._.p.:_ei'_ :'.{-lll.':’_.tﬂ.i:ﬁhiﬂd_t&:g: HErt e ' 1)

4.5, Deployment

Setelah  model “multilingual  momed emiity recognifion  dievaluasi
mengrunakan date testing dan dutaset nergrit corpues, selanjuinya pada tahap ini
model digunakan pada skenario nyats untuk mengekstrak lokast don waktu dari
fweet kebakaran hutan dalam lima bahasa dan divalidasi hasil ekstraksinya untuk
mengetahui tingkil akurasi model dalam mengenali entites lokasi dan wakiu selain
Bahasa Indonesia. Pada penelitian ini, nweer vang digunakan untuk validasi model
tidak dilakukan fext preprocessing sshingma e masih terdin dan fashrag (#),
wser miention (), ematicon, kamkter khusus maupun tautan. Contoh rveet
kebakaran hutan untuk ekstraksi lokasi dan wuktu dapat dilihat pada Tabel 4.10.

Tabel 4. 10. Contoh sweet kebakaran butan untok ekstraksi lokasi dan waktu

o | Tweet _ Bahasa

| Kebakoran hutan don lohan {korhutls) tenadr di lereng Gunung Panderman, | Indonesm
Kota Batw, Jowa Tumor, Schasa, 21 November 2023, Tk epi diperkrakan
muncul pada pukul 1530 WIB. sKarhuila https/tcoiGogLxnlCiN

(=]

Bolivia Forest Fire: Internatwonal mds nespond as finss rure swathes o | Ingens
ittps= oo VY S 70T vis Y ouTube
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Tabel 4.10. Contoh tweet kebakaran hutan untuk ekstraksi lokasi dan wakto
i lanjutan)

Mo Tweel Bahpsa

3 | @ DECLARADO incendio forestal en Alhoorin de La Torre MEDIOS: & | Spanyval
| teemco de Dperaciones. | agente de Medio Ambiente, | Brica v | grupo de
bomberns forestules & | helicoptero pesado #saxargua # AxorqumPlus #infoca
#incendio #malaga #ulhaurmdelotorre hitps: e o/oC ImiCVsHM2

4 | @ Incendi forestal & Sont Julia de hﬁtlﬂﬁ.ﬂl han saltat a ln carretera ltulia
empescs pel forl vent Una vinlens de dolacions dels Bombers treballen per
aturar el foe. que hir cenen focos sevondans hitps: | co/DbZiMzPCSE

5 | Lesné pofiare v Austrdlii i vwhadall evakmsom ﬂmu:k abnvatelov | Slovakia
s oo/ 000 ASDY TT hitepsc co/dFal 3 Vaotf

Tabel 4.10 memperlibatkan bahwa semua bahasa menggunakan alfabet
latin, namun berbeds dengan Bahasa Spanyol, Italin dan Slovakis yang
menambahkan beberapa huruf aksen seperti padn kata “Afaurin de La Torre”,
“Sant Julic de Ramis" dan * duserdlii"™.

Berikut merupakan mhapan-tabapan yang digunakan dalum mengekstrak
lokasi dan wakiu dari tweet kebakaran hutan untuk validast model:

4.5.1. Pengenatan Entitas Lokast dan Waktu

Tahapan pertama dalam mengekstrak lokasi dan waktu dar fweer kebakaran
hutan adalan dengan memanggil model multilingual mamed entity recognition
beserta teknik tokenisasinga ontuk dimasukkan ke pipeline tugas pengenalan
entitas. Selain itu, pengaturan strategl agregasi (aggregation strategy) pada
tokenisasi sub token juga digunakan untuk menggabungkan sub token hasil
pengenalan entitas menjadi token. Hasil pengenalan entitas menggunakan model
multilingual wamed entity  recogniion pada rweer kebakaran  hutan  akan

menghasilkan array yang berisi dictionary dengon atribut-atribut sebagai berkut:



T

a.  ensity group: merupakon entitas vang diprediksi untuk suatu token (kata )
berdasarkan penggabungan (agregasi) beberapa sub token (sub kata).

b. scere: nilai probabilitas entitas yang sesuai pada suatu kata.
c. ward: token atau kata vang dikenali atau diklasifikasi

1. Contoh hasil pengenalan entitas loka

“entity_group™ "LOC",
“sgore™; QUMM S,
*ward”: “Jawa Timur",
“slart" B4,

“score™; 09933073,
"word™; “Jowa Tumer",
“sturt": ¥4.
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Tabel 4.11. Contoh hasil pengenalan entitas lokasi dan waktu pada nveer

selain iu mengubah bentuk semus buruf menjadi hurof kecil semua. Ketipa model
menghasilkan pengenalan enitas dengan kata (word) yang sama dengan nili
kebenaran, namun berbeda pada tokenisasi, nilai probabilitas (score) dan bentuk
huruf:



Tabel 4.12. Contoh hasil pengenalan entitas lokasi dan waktu pada mveer
kebakaran hitan dalam Bahasa Inggris

mBERT Cased

mBERT Uncosed

XIM-R

T9

|

"emtrty_proup":; "LOCY,
"score™; 09301841,

"entity_proup™ "LOC®,
"spore”™: 0.9T57205,

|
[

"entiy_group": "LOC",
"soore™: 09561 K,

“word™: "Balia®, "word": “bolnvma”, *word": "Boliia”,
start": 0, "sturt™; 0, "stmrt": 0,
“end"; 7 “end™ 300 “end”; 7
| H |
1 1 1
Pada Tabe! 4.12 memperlihatksn model mBERT Cased mendapatkan hasil

jpenalan entitss wang sama dengan XLM-R. namun berbeda pada nilai
pengenalan vang T pa

probabilitasnya (score) Sementara itu, mBERT Uncased mendapatkan hasil

pengenalan enfitas yang berbeda karena mengubah bentuk mthmnfmuy:ldj

huruf keell semua. Ketiga model menghasilkan pengenalan entifas dengan kata

{word) yang sami dengan nilai kebeparan, namun berbeda pada nilu probabilitas

{Ffl&!‘l'i dan bentuk huruf.

Tabel 4.13; Contoh hasil pengenalan entitas lokasi dan waktu pada rveer
kehakaran hutan dalam Bahasa Spanyol

|
]

Torre",

"enfity_proup’ "LOKY,
“scorg™; 09815024,
“word™: "Alhaurin de La
“start": 33,

"end™: 53

“emtity_group™. "LOCY,

“score’; 0.3453356,
"word": “alhaurin”,
"start™: 13,

"end™: 41

“entity_group®: "LOCT,
"sgore™: 115015954,
"word": "torre”,
"stnr”; 48,

"end™ 53

Torme",

Mentity_group”- "LOCY,
Fecore™: D.ORR4TSTY,
*word": "Alhmurin de La

"simri"; 33,
“end™: 53

"entity_group”: "LOC",
"score™; 0. TIT5,
"word": "maliga”,
"wiwrt": 230,

"end": 236
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Tabel 4.13. Contoh hasil pengenalan entitas lokasi dan waktu pada tweet
kebakaran hutan dalam Bahasa Spanyol {lanjutan)

mBERT Cased mBERT Uncused XIM-R
“entity_pEroup®: "LOCT, |
"score”™: .9T95688, “entity_groop™s "LOC",
"woord": "maluga”, "soore™: 093473524,
"sturi™ 230, *word”: "alhourindekatorre”,
"end™; 236 “simr": 238,
i wend™ 355
] !
]
Pada Tabel 4. 13 memperlihatkan model mBERT Cased hanya mengenali

lokusi pada teks suja, berbeda dengan mBERT Uncased dan XLM-R yang bisa
mengenali lokasi padd’ Aashisg tanpa mengenali simbol hashitag-nya. Namun,
mBERT Uncased mendapatkan hasil pengenalan enfitas yang berbeda karena
mengubah bentuk semua huruf menjadi huruf kecil semua dan mengganti jenis
huruf aksen menjadi huruf latin. Ketign model menghasilkan pengenalan entitas
yang baik dllll:l:l mengenali lokasi dan sesuni dengafinilai kebenaran, namun
berbeds pada filai probabilitas (score), bentuk huraf, jenis huraf dan kemampuan
dalam mengenali lokasi pada teks ataupun hashrag,
Tabel 4.14. Contoh hasil pengenalan entitas Jokasi dan waktu pada nieer

kebalaran hutan dolem Bahasa ltalin
mBERT Cased mBERT Uncused | XIM-R
| i I
! ! !
“emtrty_proup"; "LOLC", “entity_group™: "LOCT, “entity_groop™s "LOC",
"seore™: AOTITHTE, "srore™: (96006534, "spore™: 0. 60PTHE.
*word"™: *Sam Julia de "yeprd”: "sant juliz de *word": "Sant Juha de
Ramus", rams", Romas",
"sturt": 21, "stari™: 21, "wimrt": 21,
"end": 40 "end™: 40 "end": 40
: ! !
] ] ]
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Pada Tabel 4.14 memperithatkan model mBERT Cased mendapatkan hasil
pengenalan entitas yang sama dengan XLM-R. namun berbeda pada nilai

probabilitasnya (score) Sementara i, mBERT Uncased mendapatkan hasil
pengenalan entitas vang berbeda karena mengubah bentuk semun huruf menjadi
huruf kecil semua dan mengganti jenis hunuf aksen menjadi huruf latin. Ketiga

Pada Tabel 4.15 memperfihatkan model mBERT Uncased mendapatkar
hasil pengenalan entitas yang sama dengan XLM-R, namun berbeda pada bentuk
huruf, jenis huruf dan nilai probabiltasnya (score). dimana mBERT Uncased
mendapatkan hasil pengenalan entitis yang berbeda karena mengubah bentuk
semua huruf menjadi huruf kecil semua dan mengganti jenis huruf aksen menjadi



huruf latin. Sementara itu, model mBERT Cased mampu mengenali lokasi pada
teks seperti kedea model lainnya. namun memiliki kelemahan karena bisa
menghasilkan neise dengan mengenali sub token yang belum diagregasi menjadi
token. Model mBERT Uncased dan XILM-R menghasilkon pengenslan entitas
dengan kata (word) yang sama, namun berbeda pada nilai probabilitas (seore),
bentuk huruf den jenis huruf.

Ketiga o TnamptE GANGX Hiape
kebakaran hutan plhmhmhkmcm Inggns, WUL-M@%H Slovakia.
Namun, terdapat beberapd perbedaan hasil ekstraksi Dimana, model mBERT
Cased tetap mempertahankan teks aslinya tanpa mengubah bentuk huruf dan jenis
huraf, namun bisa menghasilkan modse dengan mengenali sub mmhﬂmn

i entitas Jokasi dan waktu dari fwveer

egasi menjadi token Sedangkan, model mBERT Uncased mengubah bentuk

.muun"wm:;qg.di huruf keeil semua dan mengganti_jenis huraf aksen menjadi
huruf latin serta mampu mengenali lokasi pada hashtag. Selain itu, pada model
XLM-R tetap mempertahankan teks aslinya tanpa mphhhmnukhmf dan jenis
huruf serts mampt mengenalilokasi pods hoshiog.

Entitas lokasi dan wakiu yang dikenali di tahapan sebelumnys masih

berbentuk raw data yang terdiri dari beberapa token, schingga di tahapan ini akan
dilakukan pengelompokan token yang dikenali sebogai entitas bertujuan untuk
mendapatkan  seluruh  informasi  pada  masing-masing  entitas  tersebut.
Pengelompokan token entitas dilakukan dengan carn menggabungkan token (vord)

berdasarkan masing-masing entitas (entiny_groupl vang dipisahkan menggunakan
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spasi. Contoh hasil pengelompekan token berdasarkan masing-masing entitas dan

tweet kebakaran hutan di Tabel 4.10 dapat dilihat pada Tabel 4.16, Tabel 4.17.

Tabel 4.18, Tabel 4.19 dan Tabel 4.20.

Tabel 4.16. Contoh hasil pengelompokan token entitas pads sweet kebakaran
hutan dalam Bahasa Indonesia

Mol

Entitas
Tangzal (DAT)

Lokosi (LOC) I Wkt {TIM)
£ 21 Wow 5. J
AT G mﬂﬁtr?;;m Ko ﬁm. I Movember 1530 WIB
mBERT lereny punung panderman koty | selass, 21 novemnber 15.30 wib
Uncoscd bt gowea timur 23
sl lereng Guoune Panderman Kow | Sclesay 21 November 15.30 WIB
Baru Yaws Timmr 2023

Tabel 4.17. Contoh hasil pengelompokan token entitas pada rweet kebakaran
huton dalam Bahasa Inggris

e Token Enlitas : o

Mosicl Lokasi (LOC) Tunggal (DAT) | Wkt (TIM)
mEBERT Cosed Bolrvn - -
mBERT Uncased bolmve - -
XEM-R Bolivins = -

Tabel 4.18, Contoh hasil pengelompokan token entitas pada #ewf kebakaran
hutan dalam Bahasa Spanyal

'.,-._I.. o A I} E— Foken ; " . n— .
el g | dsioan [ v
mBERT Cumed | Alhsurin de La Torre F 3
mBERT alhatmn 1orre malnga 2
Uncased
; Alhaurin de L2 Torme malar =
i R

Tabel 4.19. Contoh hasil pengelompokan token entitas pada tweet kebakaran
hutan dalam Bahasa ltalia

Model Token Enhitos
Lok (LOC) Tanggal (DAT} Waktu {TIM)
mBERT Cased | Sunt Julia de Rams - -
mBERT sant julia de ramis -
Uncased
XLM-R Sunt Julin de Rams -




Tabel 4.20. Contoh hasil pengelompokan token entitas pada reet kebakaran

hutan dolam Bahasa ltalia
Mode] TEOke e
Lotkasi {LOC) Tunggal (AT) Wkt (TIM)
mBERT Cased Australil #7507 = .
mBERT msiraln =
Uncased
XLM-R Australi -

4.53. Penylmpanan Hasil Ekstraksl

Setelah pengelompokan token enfitis dilakukan untuk mendapatkan
keselurhan informasi pads masing-masing  entitas, selanjutnya  adalah
menyimpannya dolam format csv (comma separistid valee) sebagai hasil ekstraksi
lokast dan waktu menggunakan model multilingual el wntity rﬁ.:n_gniu‘.:m dlari
riveit kohakarm hutan. Hasil ekstraksi vang disimpan pada tahapan ini selanjutnya
akan digunakan untuk validasi model.

Proses ekstraksi lokasi dan wakiu don sweer Kebakaran hutan difakukan

dengan menggunakan perintah sebagai berkut:

mwodels = |
fralisvfsfeash-maltoalale— . | dsg-net-s1 aneEs",
"rullethsfs=rh~s=ioa b=t -| - i SRR
ARUE",
Ttuli=rhaf==rii=g= on /b=t Hefinghs. -
1

file path = |

id = pd.read csw{file path| 1, s=p= ]
en = pd.read csv{file pathl ‘1, sep= 1
g = pd.read csv{file pathl 1, ==p= 1
it = pd.read csw{file path["zt'], sep= )
gk = pd.read csv(file path| 1, ==p= ]




Proses ekstraksi lokasi dan waktu dari pweer kebakaran hutan dilakukan

df = pd.concat [[id, en,; es, it, sk])
af = df[{'crested =t', "fyll taxt", "location d=tect',
fiscatian truas']]

daf ner extraciion({models, toxt):
for i, ner modsl in enumerat

ner_result = [] '

lur:alua:m &

priv= 0 1ui_nu £["wkrd')
up'] == 'TIM' )

) df fo eav{'validasi tweebt.csv
sep=":", iu-da#w!‘zl.l-]

¢ Bocoding="utf-8",

ner extrartion{ models, 4f["foll t=xt'].to list|) )




4.5.4. Validasi Model

Validasi mode! dilakukan secara manual dengan melibatkan beberapa
validator untuk mengetahui tingkat akurasi model dalam mengekstrak lokasi dan
walktu dan rweer kebakaran hutan, Dafiar validator vang melakokan validasi model
dapat dilihat pada Tabel 4.21.

it tweer adalah nlhaynbm'htt'

b. Bemilai () atau salah, apabila model salah mengenali entitas lokasi atau

Tabel 422, Tabel 4.23, Tabel 4.24, Tabel 425 dan Tabel 4.26
memperlikatkan contoh hasil validasi model secara manual pada Bahasa Indonesia,
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Inggris. Spanyoel. ltalia dan Slovakia berdasarkan krteria kesesuaian pada hasil

ekstraksi vang telah disimpan sebelumnya.

Tabel 4.22. Contoh kasil validasi model pada hasil ekstraksi lokasi
dan waktu dalam Bahasa Indonesia

e Husil Ekstraksi Huosil Validusi
Lokas {LOC) Wkt (DAT) Waktu (TIM) | Lokas; | Wkt
mBERT | lereng CGumumg Panderman Selnsa, 24 ‘ 7
AThE 15. 30 WIH Be Bei
Cosed | Kotn Batu Jowe Temur Movember 2003 iz g
7 ot %
:r.|BLK.T lkeneng cung pamedermiy selosa. 21 e Sh ik | iemar: | Bimse
Uncased | kots bati jawn nmur november 2023
bereng Gimuny Panderman Sela=i, 21
XLM-R S [FI0WIB Be Bae
Koti Baru Jawa Timur November 2013 -

Tabel 4.23, Contoh hasil validasi mode! pada hasil ekstraksi lokasi

dan waktu dalam Bahasa Inggris

e Musil Eksiraksi . | v olidusi
‘Madel - It |y

~ | Lokem(LOC) Wakiu (DAT) | Walta (TIM) | Lokssi | Wakt
ooy - -] e (e
mHERT | bolivia .
Tncased 2 : N
NLM-R | Bolvis - - Hemar | Benar

Tabel 4.24. Contoh hasil validasi model pada hasi] ekstraks lokusi

dan waktu dalam Bahasa Spanyol
== - g ] . 'r | I:‘Hu'll Validusi
Model Lokast (LOC) | wakie DT [mﬁmrﬂ Lokasi | Wakiu
mBERT | Alhuurin de Ly Tome
= - Benor | Benor
Cased
:Ln::;:;i alhoumn orre malagn . Benor | Benor
N Alhourin de Lo Tome : “ Benmr | Benar
maings alhaurmdelatome

Tabel 4.25. Contoh hasil validasi model pada hasil ekstraksi lokasi
don waktu dalam Bahasa ltalia

Model Hasil Ekstraks Hasll ¥ nlidasy

Lokasi (LOC) Waktn (DAT) | Waktu (TIM] | Lokasi | Wik
mBERT | Sant Juli de Ramms . . Bt | Benss
Cased
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Tabel 4.25, Contoh hasil validasi model pada hasil ekstraksi lokasi
dan waktu dalom Bahasa lalia (lanjutan)

Niodel Hual Ekstraksi Hasil Vididasi
Lokas | LOC) Waktu (DAT) | Wakiu (TIM) | Lokesi | Wokiu

mBERT | sant julin de ramis ) ) s T

Uncused

XIM-R | Sant Julis de Renms - - Benar | Bepar

Tabel 4.26. Contoh hasil validasi model pada hasil ekstraksi lokasi

dan waktu dalom Bahasa Slovakia
Hasil Validusy
| Lokasi (LOCY) Lokesi | Waktu
shg Austrili, 5#S0Y , . R
JMT australu - - Benor | Benor
TXLM-R | Anstraln - - | Bepur | Benor

Selanjutnya jumlah nilai benar hasil validasi lokasi dun waktu dibandinglkan
dengan jurniah dota pada masing-masing bahasa untuk menghitung akurasi mr;ing-
masing model dalom menpekstrak lokasi dan wakty. Berikut persamamn yang
digunakan untuk menghitung akurasi validasi pada masing-masing enfitas dapat

dilihat poda Persamaan 4.1 dan Persamaan 4.2,

R R N Imhh_ﬂ!uin.mu 5 T
Mlulmﬂ Rl TWestigr,, oo 100 {4.1)
Akurasi(wakiu) = 4N BenaFwakts o | (80 (42)

Jumlah Tweetbanasa
Selain menghitung akurasi validasi masing-masing entitas, penelitian ini
Juea menghitung akurasi validasi dalam mengenali kedua entitas secara bersamaan
dengan membandingkan jumiah nilai benar dalam menpgenali entitas lokasi dan

wakty dengan jumlah dala darl masing-masing bahasa. Berikut persamaan yang
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digunakan untuk menghitung akurasi validasi lokas? dan waktu dapat dilihat pada

Persamaan 4.3.

; . I _ Jumlah Benar g g wakts W o 3
Akurasi{fokasi & wokin) = Tk Tty 100%, (4.3)

Dengan menggunakan Persamaan 4.1, Persamaan 4.2 dan Persamaan 4.3,
maka diperoleh hasil validasi dari rnmﬂm];ﬁhngl.ml nomred entity recognition
berbasis mBERT Cased. mBERT Uncased dan XLM-R dengan hasil validasi dapat
dilihat pad Tabel 4.27, Tabel 4.28 dan Tabe| 4.29.

Tabel 4,27, Hasil validasi mode! mBERT Cased

Jumish [T Lokasi Lokasi & Wakin
452 34 [ 138 | 7137 | 480 fosue | M3 | 139 | T1,16%
511 258 | 252 | snpEte | W3 B OIeRAON | 386|255 | 50,10
37 ol [ sio | 315 | 185 [algens | 495 | 15 | ordesd [D308 | 205 | sesow
L4 [l a8 | 336 | 163 [ eveEm | 457 | 22 | osaEte [ 335 ] 174 | esErn
5 |Slosalm || 314 | 246 | o8 | TR [ 3m 13 | 95800 | 238 | T6 | TSA0%

Tabel 4.27 memperlihatkan hasil validasi rocer dabum mengenali entitas
lokasi menggunakan model multilingual named entity recogmition berbasis mBERT
Cased dimans Bahasa Slovakia memperoleh akurasi tertinggi sebesar 78.34% dan
Bahasa Inggris memperoleh skurasi terendah sebesar 50.68%. Perbandingan
akurasi validasi dalam mengenali entitas lokasi terlihat lumayan jauh berbeda.

Sedangkan, dalam mengenali entitas waktu dimana Bahasa Indonesia memperoleh
akurasi tertinggi sebesar 99.5%%% dan Bahasa ltalia memperoleh akurasi terendah
sebesar 05,68%, Perbandingan akurasi validasi dalam mengenali entitas waktu
terlihat tidak jauh berbedn. Sementara itu, dalam mengenali entitas lokasi dan waktu

Bahasa Slovekia memperoleh akurasi tertinggi sebesar 75,80% don Bahasa Ingoris
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memperoleh akuras terendah sebesar 50, 10%. Perbandingan akurasi validasi dalam

mengenali entitas dan waktu terlihat lumavyan jauh berbeda.

Tabel 4.28. Hasil validasi mode]l mBERT Uncased

No Buham | Jumbah Lioknsi Wakiu Loknsi & Wakin
Tweet Data | Benur | Salsh | Akurasi | Benar | Salah | Akurasi | Bemor | Salah | Akurasi
1 | Indonesin 482 369 113 | T6.56% | <480 1 P0.50% | 368 114 | 7T6.35%
2 | Inggns 511 Ll 146 T4 |-.500 11 2T E5% 358 153 Tl W
3 | Spanyol 510 R0 121 TOIThe | 400 11 0T 240 33 127 | 75.10%
4 | Halia 56 an7 112 | TEOO% | 405 14 o7 5% 385 124 | 75.64%%
5 | Slovakm il4 294 LU A R 30T 7 91T 187 27 91 40%

Tabel 428 memperlihatkan hasil validasi rweer dalam mengenali entitas

il:_lhﬂ‘l menggunakan model multilingeal named catity recagmition berbasis mBERT

Uneased dimana Boahosa Slovakia memperoleh akurps: tertingg sebesar 93,63%

dan' Bahasa Ingeris memperoleh akurasi terendah sebesar T1,43%, Perbandingan

ghurast validesy dolam mengenali entitos lokast terlihat lumayan jaub berbeda.

Sedangkan, dalam mengenali entitas wakiu dimana Bahasa Indonesia memperoleh

akuras) tertingo sebesar M,30%, don Bahasa ltalia memperoleh okuras terendah

sebesar 97 253%. Perbandingan akurasi validasi dalsm mengenaly enfitas wakin

terlihat tidak jauh berbeda. Sementara itu, dalam mengenali entitas lokas: dan waktu

Bahasa Slovakin memperoleh akurasi tertingai sebesar 91,40 dan Bahasa Inggris

memperoleh akurasi terendah sebesur 70,06%, Perbandingan akurasi validasi dalam

mengenali entitas dan waktu terlihat Tumayvan jauh berbeda.

Tabel 4.29. Hasil validasi model XLM-R

Mo Bahnsa | Jumnlsh Losknsi Wakin Loknst & Wakiu
Tweet Data | Benor | Salah | Akurnsa | Benar | Salsh | Akorasi | Benar | Sulah | Akuresi
1 | Indonesa 482 447 35 RI.74% | 480 r | 9. 50% 445 37 B2.31%
2 lnggl‘ia 10 ] 379 132 74,1 si0 1 09 B ITH 133 | 73.97%
3 | Spanyol 510 EL ] 114 [ 77.05% | 500 | L 05 11§ | 77.45%
4 | Inulin D9 403 l6 | 79 17% | 300 Q DE,23% 0o 1D | 78.30%
3 | Slovaka il4 303 11 feS0% | 314 0 100% 3m3 11 06, 50%
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Tabel 4.29 memperlihatkan hasil validasi nweer dalam mengenali entitas
lokas1 menggunakan model multilingual named entite recognition berbasis XLM-
R dimana Bahasa Slovakia memperoleh akurasi tertinggi sebesar 96,50% dan
Bahasa Inggris memperoleh akurasi terendah sebesar 74,17%. Perbandingan

i terlihat lumayan jauh berbeda.

n akurasi wﬁmw model m ﬁmggﬂl e
e __'l:h]ihnt;adaﬂmqj.:ﬂ.

0% o ke a2

oo =
0%

20

o

Indonesin ngxEriy Sparyol [Emelin Slenkia

ngan Akurasi Va

Gambar 4.21. Grafik perbandingan akurasi validasi



Pada Gambar 4.21 menunjukkan bahwa model multilingual remed envine
recengnition berbasis XLM-R yang divalidasi secara manual dalam mengekstmk
lokusi dan waktu dari tweer kebakaran hutan memperoleh akurasi tertinggi pada
Bahasa Indonesia 92.32%. Bahasa Inggns 73.97%. Bahasa Spanyol 77.45%,
Hahasa Italia 78,39% dan Bahasa Slovakia 86,50F% jika dibandingkan Multilingual
BERT (mBERT) Cased dengan akurasi validasi pada Bahasa Indonesia 71.16%,
Bahasa Inggris 50,10%, Bahusa Spanyol 59,80, Buhln!hha 65.82% dan Bahasa
Slovakia 7580% dan Multilingual BERT (mBERT) Uncased dengan akurasi
validasi pada Bahasa Indonesia 76,35%. Bahasa inggris 70,06%, Bahasa Spanyol
75,10%, Bahasa Italia 75.64% dan Bahasa Slovakia sebesar 91,40%. Hasil validasi
manual pada model XLM-R menunjukkan bahwa suatu dutaset publik untuk tujuan
mmﬁ‘hlghtpﬁhgma]nn entitas bernama dalam Bahasa Indonesia ['&ﬂw
secarn efektif untuk domain kebakamn hutan dengan akurasi validasy yang dapat
diterima Tebih dari 74% pada Buahasa Indonesia, Inggris, Spanyel, Malia dan
Slovakia. Selnin itu. akurasi validasi tertinggi diperoleh Bahasa Slovakia karena
banyak weet kebakaran hutan pada bahasa itu yang penulisannya baku berisi lokasi
dan waktu dan memiliki sedikit peise sepertl singkatan, salah penulisan dan
penggunaan ata tidak baku

Terdapat temuan vang menyebabkan pnmhnlmn akurasi validasi dalam
mengenali entitas lokasi, waktu maupun lokasi dan waktu yaitu dikarenakan dalam
proses validasi model terdapat nilai benar di entitas lokasi namun ada nilai salah di

entitas waktu atau sebaliknya dan juga adanya nilai salah di kedua entitas.



BAB WV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisa pada pe

p?'!-l'm.l'il'leﬂmlljﬁr il model berbasis:

Mﬂﬂ:llmﬂ'tﬂl mt [lllmn Cased dengi

_.,22“5"5. recadl 91,90% dan f1-score 9
pada ketiga model menunjukkan bahwa datas

recagnition berbasis XLM-RoBERTa (XLM-R) yang diuji menggunakan dara
testing pada pergrit corpuy memperoleh akurasi tertinggi sehesar 98 53% jika
dibandingkan Multilingual BERT (mBERT) Cased dengan akurasi pengujian
sebesar 98.47% dan Multilingual BERT (mBERT) Uncased dengan akurasi

pengujian sebesar 98.46%. Akurasi pengujian yang tinggi pada ketiga model
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menunjukkan bahwa model sangat akumat dalam memprediksi label entitas
ketika diberikan data baru dan dataser. Selain itu, akurasi pengujian yang tingg
pada ketiga model menunjukkan bahwa teknik pengolahan data yang dilakukan
padn daraser efektif, sehingea model sangat baik dalam mengenali label entitas
lokasi dan waktu.

. Hasil penclitian_aménunjukkan: bahwa model. multilingual mamed entiny
oo btbacs XLMRGBERTS (XLVR) yaog Givalidoisocars manal
dahmmgek&mkm&n“km dan pweer kebakoron hutmn memperoleh
akurasi tertinggi pada Bahosa Indonesia ﬂm Bahasa Inggris 73,97%,
Bahasa Spanyol 77,45%, Bahasa ltalia 78,39% dan Bahasa Slovakia 96,50% jika
dibandingkan Multilingual BERT (mBERT) Cased dengan akurasi validasi pda
Bahasa Indonesia 71,16%, Bahasa Inggris 50,10%, Bahasa Spanyol 59,80%,
Bahasa alia 65.82% dan Bahasa Slovakin 75.80% dan Mulliiing;;l:l BERT
(mBERT) Uncased dengan akurisi validasi pada Bshasa Indonesia 76,35%,
Bahasa Inggris 70.06%, Bahasa Spanyol 75,10%, Bahasa Tialia 75.64% dan
Bahasa ﬁmgakh uﬁm ﬂ,{ﬁ',-‘u Hasil validasi ;_m:l:: mide]l XLM-R
Hbﬂmlg'ﬂkﬂlhhm sunt dataser publik untuk tujuan umum tugas pengenalan
entitas bernama dalam: Bahasa Indonesia bisa wﬁ.ﬂ secam efektif untuk
domain kebakaran hutan dengan akurasi validasi ymg dapat diterima lebih dan
74% pada Bahasa Indonesia, Inggns, Spanyel, Italia dan Slovakia,

. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mBERT Cased. mBERT Uncased
dan XLM-R mampu untuk mengenali entitas lokasi dan wakto dari rveet

kebakaran hutan pada Bahasa Indonesia, Inggris, Spanyol, Italia dan Slovakia,
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Namun, terdapat beberapa perbedaan hasil ekstraksi. Dimana, model mBERT
Cased tetap memperishankan teks aslinya tanpa mengubah bentuk huruf dan
jenis huruf, namun bisa menghasilkan noise dengan mengenali sub token yang
belum diagregasi menjadi token. Sedangkan, model mBERT Uncased mengubah
bentuk semua huruf menjadi huruf kecil semua dan mengganti jenis huruf aksen
menjadi huruf latin serta mampu mengenali lokas: pudn hashtag. Selain i,
leks asling tanpa mengubah bentuk
humfﬂm.}emj iumihﬁhmqﬂ mengenali Iukm'padn hashiaz.

Hasil penelitian  menunjukkun bahwa model -lﬁﬂlﬂmul named  entity

model XLM-R tetap ¢

(mBERT) Uincased dan XLM-RoBERTa (XLM-R) memperoleh akurasi validasi
tertinggi dalan mengekstrak lokasi dan waktu pada Bahasa Slovakia yang
m@nﬂl‘:ﬁ hurof alfobet-aksen, meskipen model  dilatih mmﬂunak:m
dp:mer wergrit corpus dalam Bahasa Indonesia mwmf alfubet
ﬂ. Hal ity d1pn:ng:u:uh1 karena banyaknya e ot kebakaran humpadﬂ Bahasa
Stovakia yangpemulisannya bk beris kst wakidon e sedii
noise seperti singkatan, salah penulisan dan penggunaan kata tidak baku.

. Hasil penelitian menunjukkan bahwa jenis model cased yang memperhatikan
huruf kapital di dataser tidak selatu lebih baik dar model uncased yang hanva

menggunakan hurof kecil dalam melakukan ekstraksi entitas lokasi dan waktu
kebakaran hutan dari fweet secara multibahasa, ditimjukkan dengan akurasi
validasi vang lebih tingg pada model Multilingual BERT (mBERT) Uncased

jika dibandingkan dengan Multilingual BERT (mBERT) Cased.



5.1, Saran

Berikut adalsh beberapa saran vang dapat dijadikan pedoman untuk
melakukan pengembangan penelitian ini, diantaranya:
a. Sebaiknya dilakukan penambahan dataser pada bahasa lain dengan kualitas

dataset yang sama ataupun dibuatkan dataser khusus pada domain kebakaran

remte sensing, social men'_iﬂ'.s_rnsin;g. wirelesy sensing, dan lamujm.
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