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ABSTRAK

Penelitian ini berfokus pada penerapan algoritma Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) untuk
identifikasi entitas waktu dan lokasi dalam konteks kebakaran hutan menggunakan teks berbahasa Indonesia.
Melalui eksperimen, model dievaluasi dengan mengukur akurasi dan loss, khususnya terkait data teks yang
berkaitan dengan kebakaran hutan. Hasil penelitian menunjukkan peningkatan kinerja model selama proses
pelatihan, dengan mencapai tingkat akurasi tertinggi pada 75.2% pada epoch terakhir. Kurva loss menunjukkan
penurunan yang konsisten hingga mencapai nilai minimum pada 0.801. Evaluasi model pada data uji
menghasilkan nilai loss sebesar 0.8750 dan akurasi sebesar 70.49%. Temuan ini menegaskan efektivitas model
dalam mendeteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran hutan, memberikan kontribusi signifikan pada
pengembangan teknologi deteksi dini bencana alam, terutama dalam konteks kebakaran hutan di Indonesia.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara dengan hutan
tropis yang memiliki keanekaragaman hayati dan
kelimpahan alam yang sangat tinggi (high
biodiversity) [1]. Namun, hutan-hutan ini sering
menghadapi ancaman serius, seperti kebakaran
hutan, yang dapat membahayakan ekosistemnya,
serta kesehatan dan kehidupan manusia. Kebakaran
hutan telah menjadi masalah yang sering terjadi di
berbagai wilayah Indonesia, khususnya pada musim
kemarau. Selain itu, kebakaran hutan juga dapat
menimbulkan masalah serius terkait kualitas udara,
kehilangan habitat satwa liar, dan kerugian ekonomi
yang signifikan [2].

Dalam upaya menanggulangi kebakaran hutan,
keterangan mengenai waktu dan lokasi menjadi
aspek yang sangat krusial. Cepat dan akuratnya
penentuan waktu dan lokasi kebakaran hutan
menjadi hal yang sangat dibutuhkan untuk
mengkoordinasikan langkah-langkah pemadaman,
memberi informasi kepada masyarakat, dan
merencanakan tindakan selanjutnya. Keterangan
mengenai waktu dan lokasi kejadian kebakaran
hutan menjadi informasi pertama yang harus
diketahui dalam upaya penanganan kebakaran hutan
[3].

Pemanfaatan teknologi Pemrosesan Bahasa
Alami (Natural Language Processing - NLP) dalam
mendeteksi entitas lokasi dan waktu pada data teks
dapat membantu dalam mempercepat pengumpulan
informasi yang diperlukan untuk penanggulangan
kebakaran hutan [4]. Salah satu metode yang umum
digunakan dalam NLP adalah penggunaan model
berbasis Long Short-Term Memory (LSTM) [5],
yang mampu memahami konteks dan urutan dalam
teks [6]. Terdapat variasi dan perkembangan model
LSTM seperti LSTM-GRU, LSTM-CRF, Bi-LSTM
yang memungkinkan untuk dilakukan eksplorasi
eksperimen model [7].

Oleh karena itu penelitian ini
mengimplementasikan Bidirectional LSTM atau
juga disebut Bi-LSTM untuk mendeteksi entitas
waktu dan lokasi dalam teks yang mengandung
narasi atau kata “kebakaran hutan”. Selanjutnya
hasil deteksi akan dievaluasi dengan menghitung
nilai akurasi model Bidirectional LSTM. Penelitian
ini berkontribusi dalam pengembangan model
pengenalan entitas waktu dan lokasi kebakaran
hutan guna mitigasi bencana menggunakan
algoritma rekuren yang efektif yakni Bi-LSTM.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Tinjauan pustaka pada penelitian ini
memperkenalkan serangkaian penelitian terkait di
bidang Named Entity Recognition (NER) dan
penggunaan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam pemrosesan teks. Penelitian
sebelumnya menyoroti pentingnya Named Entity
Recognition (NER) dalam mengambil informasi dari
dokumen teks [8]. Metode LSTM mampu
mendeteksi entitas-entitas yang sudah diberikan
label dan dichunking [6]. Selanjutnya, penelitian
terkait NER dengan model Bi-LSTM+CRF
memberikan kontribusi yang signifikan, meskipun
cakupan kurang pada bahasa Indonesia dan
optimalisasi parameter LSTM [9].

Terdapat penelitian membahas peran teknik
Deep Neural Network (DNN), terutama model
Bidirectional LSTM-CRF, dalam ekstraksi entitas
bernama dari teks. Penelitian ini mengeksplorasi
penggunaan word embedding (Glove dan Fasttext)
dan kombinasi fitur input kata dan karakter pada
model Convolutional Neural Network (CNN) dan
Bidirectional LSTM dengan atau tanpa Conditional
Random Field (CRF). Hasilnya menunjukkan
potensi kombinasi fitur input [10].

Sebuah inovasi baru dalam meningkatkan
Named Entity Recognition (NER) diperkenalkan
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oleh melalui model Adversarial Trained LSTM-
CNN (ASTRAL) dengan Gated-CNN dan pelatihan
adversarial [11]. Evaluasi pada tiga benchmark
menunjukkan bahwa ASTRAL mencapai hasil
terbaik, menonjolkan kemampuannya dalam
mencapai konvergensi yang lebih cepat dan
ketahanan terhadap overfitting. Sementara itu
terdapat pembahasan NER dalam konteks biomedis
dengan mempresentasikan model berbasis Bi-
LSTM-CRF yang menerapkan mekanisme perhatian
untuk mengatasi tantangan ketergantungan jangka
panjang [12]. Kontribusi studi ini terletak pada
pengembangan model NER biomedis dengan fokus
khusus pada jenis entitas baru dan tidak terlihat
dalam data biomedis yang terus berkembang.

Dari berbagai penelitian LSTM berikut
kombinasi dan varianya mampu mendeteksi entitas
bernama mulai dari entitas biomedis [12], secara
umum [8] dan untuk data yang dichunking [6].
Tinjauan pustaka ini  mendukung penelitian
implementasi Bi-LSTM dalam mendeteksi entitas
lokasi dan waktu dalam konteks kebakaran hutan.
Penelitian terkini dalam mendeteksi entitas bernama
kebakaran menggunakan Bi-LSTM dilakukan
dengan menggunakan teks berita daring dan
berfokus pada wilayah Jakarta [13], penelitian
tersebut sangat dekat dengan penelitian yang
dilakukan yakni mendeteksi entitas lokasi kebakaran
hutan menggunakan model Bi-LSTM, sehingga
dapat menjadi bukti efektivitas model dalam
mendeteksi teks atau artikel bahasa dalam bentuk
sekuensial, berikut mendeteksi entitas waktunya
juga dapat dilakukan..

3. METODE PENELITIAN

Penelitian  yang  dilakukan  merupakan
penelitian eksperimental melibatkan uji coba
implementasi algoritma bidirectional LSTM untuk
mendeteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran
hutan selanjutnya dievaluasi dengan hasil akurasi
dan lossnya. Penelitian ini mencakup tahapan
lengkap dalam pelatihan model Named Entity
Recognition (NER) menggunakan jaringan syaraf
rekurensi (RNN) dengan lapisan LSTM [13].

Dalam penelitian ini, proses penelitian dimulai
dengan teliti mengumpulkan dataset yang terdiri dari
19.845 kata yang diambil dari 1.103 kalimat. Data
tersebut berasal dari diskusi Twitter yang khusus
terkait dengan kebakaran hutan. Dataset mencakup
lanskap linguistik yang beragam, mencakup
berbagai subtleties yang umumnya ditemukan dalam
tweet yang membahas kejadian kebakaran hutan.
Kurasi dataset ini dilakukan secara sengaja,
mengingat sifat adaptifnya, untuk memastikan
bahwa model menghadapi berbagai gaya bahasa
yang umumnya digunakan selama keadaan darurat.

Selama tahap pra-pemrosesan data, skema
encoding BIO [14] diterapkan, sebuah metode yang
telah mapan dalam Pengenalan Entitas Bernama
(NER). Sebagai contoh, dalam kalimat "Terjadi
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Kebakaran Hutan 17.00 Sore," kata "Terjadi,"
"Kebakaran," dan "Hutan™ diberi label "O," yang
berarti "Outside" dari entitas bernama. Sementara
itu, kata "17:00" diberi label "B-Time" sebagai
"Beginning" dari entitas waktu, dan kata "Sore"
diberi label "I-Time" sebagai "Inside" dari entitas
waktu. Pendekatan ini memungkinkan model untuk
mengenali batas dan komponen dari entitas
bernama, serta memberikan informasi kontekstual
yang penting selama proses pelatihan. Skema
encoding BIO membantu pemahaman model
terhadap kata-kata masukan dan tag yang terkait,
meningkatkan kemampuan model untuk mengenali
struktur kalimat yang lebih kompleks [14]. lustrasi
penerapan konsep ini dapat dilihat pada Gambar 1..

TERJADI ]—[ KEBAKARAN ]—[ HUTAN H 17:.00 H SORE

T L b s &

Gambar 1. Implementasi Skema B1O dalam Teks
Kebakaran Hutan

Setelah penerapan encoding BIO, langkah-
langkah pra-pemrosesan tambahan dilakukan untuk
memformat data dengan tepat untuk pelatihan. Dua
kamus, yaitu "word2idx" dan “tag2idx’, dibuat untuk
memetakan kata-kata dan tag ke indeks numerik
masing-masing. Transformasi ini memudahkan
pemahaman model terhadap kata-kata masukan dan
tag yang terkait sepanjang proses pelatihan.

Setelah menerapkan skema encoding BIO,
dilanjutkan  dengan  langkah-langkah  pra-
pemrosesan tambahan untuk memformat data
dengan tepat untuk keperluan pelatihan. Tahap ini
melibatkan pembentukan dua kamus penting, yaitu
word2idx dan tag2idx, yang dirancang untuk
memetakan kata-kata dan tag ke indeks numerik
masing-masing. Transformasi ini terbukti krusial
dalam meningkatkan pemahaman model terhadap
kata-kata masukan dan tag yang terkait sepanjang
seluruh proses pelatihan.

Untuk menyiapkan data masukan, modul yang
digunakan tensorflow.keras.preprocessing.sequence
[15]. Urutan kata-kata diubah menjadi indeks
numerik dengan merujuk pada kamus word2idx.
Setelah itu, urutan-urutan ini mengalami padding
hingga panjang maksimum 50 menggunakan fungsi
‘pad_sequences’, memastikan ukuran masukan yang
seragam untuk model. Padding diterapkan di akhir
setiap urutan, dengan nilai khusus num_words-1
yang ditetapkan untuk mewakili padding dalam
ruang indeks numerik.

Demikian pula, urutan-urutan tag mengalami
transformasi sejajar. Dengan memanfaatkan kamus
‘tag2idx’, proses konversi label tag ke indeks
numerik difasilitasi. Urutan-urutan tag ini juga di-
padding hingga panjang maksimum yang sama
menggunakan fungsi ‘pad sequences’. Penting

171



Jurnal MNEMONIC

dicatat bahwa tag khusus "O" (Outside) diberi
indeks numerik yang sesuai dengan tag2idx["0"]

Pipeline pra-pemrosesan yang teliti ini
memainkan peran kunci dalam menyiapkan data
untuk pelatihan yang efektif. Ini membekali model
dengan urutan masukan terstruktur dan tag yang
sesuai, memberikan dasar yang diperlukan agar
model dapat belajar pengenalan entitas bernama,
terutama dalam konteks percakapan di Twitter yang
berkaitan dengan kebakaran hutan. Format masukan
yang seragam memastikan bahwa model dapat
efektif menangkap nuansa dan variasi dalam bahasa
yang umumnya ditemukan dalam diskusi semacam
itu,  berkontribusi  pada  kekokohan  dan
adaptabilitasnya selama pelatihan.

Arsitektur model yang diusulkan mencakup
berbagai lapisan yang dirancang secara cermat untuk
menangkap informasi yang relevan dari data.
Lapisan-lapisan  tersebut  termasuk  lapisan
embedding, dropout spasial, Bi-LSTM, dan lapisan
time-distributed dense untuk output softmax.
Pengaturan spesifik untuk lapisan LSTM dapat
dilihat pada Tabel 1, yang memberikan detail
tentang jenis lapisan, jumlah unit, dan dropout
rekuren yang digunakan.

Tabel 1. Setting Model LSTM
Jumlah | Dropout
Unit Recurrent

Lapisan Jenis

Input Layer

(Embedding) | Emedding ) ]

Hidden Layer S
(LsTm | Blirecton |50 0.1
Bidirectional)

Model ini  dikompilasi  menggunakan
pengoptimal Adam, fungsi kerugian
sparse_categorical_crossentropy, dan  metrik
akurasi. Pelatihan model dilakukan selama 10 epoch
dengan ukuran batch sebesar 32. Selama proses
pelatihan, beberapa callback digunakan untuk
meningkatkan efisiensi dan kualitas model.
ModelCheckpoint digunakan untuk menyimpan
bobot terbaik selama pelatihan,
‘PlotLossesCallback’ memantau perubahan loss
selama pelatihan, dan ‘EarlyStopping’ digunakan
untuk  menghentikan pelatihan  jika akurasi
pengujian tidak meningkat setelah satu epoch.

Secara keseluruhan, arsitektur model ini
dirancang dengan cermat untuk memastikan bahwa
model dapat belajar dengan baik dari data yang
diberikan. Penggunaan Bi-LSTM memungkinkan
model untuk mengakses konteks dari kedua arah
dalam urutan data, sementara lapisan embedding
membantu  mengonversi  kata-kata  menjadi
representasi vektor yang bermakna. Pengaturan
dropout dan callback yang diterapkan dalam
pelatihan bertujuan untuk mencegah overfitting dan
memastikan konvergensi yang baik selama proses
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pembelajaran. Ringkasan arsitektur model ini dapat
dilihat pada Gambar 1, yang memberikan gambaran
visual tentang struktur dan hubungan antar-lapisan
dalam model.
Model: "model”
Param #
input 1 (InputLayer) [(None, 50)]

embedding (Embedding) (None, 5@, 58) 291700

spatial_dropoutid (Spatial (None, 5@, 58) 2]
DropoutiD)

bidirectional (Bidirection (None, 50, 120800
al)

time_distributed (TimeDist (None, 50,
ributed)

Trainable params: 415 (1.58 MB)
Non-trainable params: @ (0.90 Byte)

Gambar 1. Summary Model

Sehingga, penggunaan LSTM bidireksional
dalam arsitektur model ini bertujuan utama untuk
menangkap konteks temporal yang mungkin
melibatkan informasi dari kedua arah dalam urutan
data. Hal ini memungkinkan model untuk lebih baik
memahami hubungan antar kata-kata dan konteks
sekitarnya. Selain itu, lapisan time-distributed dense
digunakan untuk menghasilkan output softmax,
yang memberikan probabilitas untuk setiap kategori
entitas pada setiap langkah waktu.

Perlu ditekankan bahwa jumlah total parameter
model sebanyak 415,314 memberikan kompleksitas
yang cukup untuk model dapat mempelajari
representasi yang mendalam dari data pelatihan
selama proses pelatihan. Penggunaan LSTM
bidireksional dan lapisan time-distributed dense ini
bersinergi untuk mencapai pemahaman yang lebih
baik terhadap entitas terkait kebakaran hutan dalam
teks.

Proses evaluasi model pada data pengujian
menjadi langkah kritis untuk mengevaluasi kinerja
model yang telah dilatih. Dengan menggunakan
fungsi “model.evaluate’, kita dapat memperoleh
informasi tentang loss dan akurasi model pada data
pengujian. Hasil eksperimen ini menjadi landasan
yang penting dalam mengukur sejauh mana model
dapat mengenali entitas terkait kebakaran hutan
dengan akurat dalam konteks teks.

Selanjutnya, pendekatan  sistematis  ini
membawa manfaat tambahan karena
memungkinkan pengembang untuk mendapatkan
wawasan yang mendalam tentang kinerja model,
melibatkan analisis terhadap loss dan akurasi pada
data pengujian. Dengan demikian, eksperimen ini
memberikan  sumbangan  signifikan  dalam
mengembangkan model NER yang efektif sesuai
dengan tujuan penelitian, yaitu mengidentifikasi
entitas terkait kebakaran hutan secara akurat dalam
teks. Pendekatan ini menciptakan dasar yang kuat
untuk pengembangan model NER yang dapat
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diandalkan dalam menangani tugas-tugas serupa di
masa depan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Performa Model Bidirectional LSTM

Dalam eksperimen ini, diimplementasikan
model Bidirectional LSTM untuk mendeteksi entitas
waktu dan lokasi terkait kebakaran hutan.
Implementasi model melibatkan variasi parameter
dan iterasi untuk mengoptimalkan kinerja model.
Hasil pelatihan menunjukkan evolusi akurasi dan
loss pada set pelatihan dan validasi selama 10
epochs.

Pada tahap pelatihan, teramati bahwa akurasi
pada set pelatihan mengalami peningkatan yang
signifikan seiring dengan berjalannya epochs.
Dimulai dari nilai awal sebesar 63.4% pada epoch
pertama, akurasi terus meningkat hingga mencapai
puncaknya pada 75.2% pada epoch terakhir.
Sementara itu, akurasi pada set validasi mencapai
tingkat maksimal sebesar 71.6%, dan tetap stabil di
sekitar 70.5% pada akhir proses pelatihan.

Selanjutnya, jika kita melihat kurva loss pada
set pelatihan, terlihat penurunan yang konsisten
selama seluruh epochs. Kurva ini mencapai nilai
minimum pada 0.801, mencerminkan kemampuan
model dalam mengurangi tingkat kesalahan pada
data pelatihan. Hal serupa juga terjadi pada kurva
loss pada set validasi, yang menurun hingga
mencapai nilai  minimum pada 0.875. Ini
mengindikasikan bahwa model mampu
menggeneralisasi dengan baik pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Gambar 2. Grafik Performa Training

Ketika model dievaluasi pada data uji,
ditemukan bahwa loss pada data uji adalah sebesar
0.8750, mencerminkan tingkat kesalahan model
pada data tersebut. Sementara itu, akurasi pada data
uji mencapai 70.49%, memberikan gambaran
tentang sejauh mana model dapat menggeneralisasi
informasi dari data pelatihan ke data yang baru.
Visualisasi metrik-metrik ini dapat dilihat pada
Gambar 2, yang merepresentasikan perubahan
akurasi dan loss selama proses pelatihan dan
evaluasi model. Hasil eksperimen ini memberikan
wawasan mendalam tentang kemampuan model
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Bidirectional LSTM dalam mengenali entitas terkait
kebakaran hutan, memperkuat dasar pengetahuan
dalam pengembangan model NER untuk tugas
serupa di masa depan.

Penampilan grafik  di Gambar 2
merepresentasikan secara visual metrik-metrik
tersebut selama proses training dan evaluasi model.
Hal ini membantu dalam pemahaman yang lebih
baik terhadap kinerja model secara keseluruhan.

4.2. Analisis

Dalam membandingkan akurasi pada set
pelatihan dan validasi, perbedaan yang diamati
memberikan indikasi penting tentang sejauh mana
model mampu beradaptasi dengan data baru.
Meskipun terdapat perbedaan antara kedua metrik
tersebut, tingginya nilai akurasi pada kedua set
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang baik untuk memahami dan mengenali pola
dalam data. Hal ini mencerminkan bahwa model
mampu melakukan generalisasi dengan baik
terhadap informasi yang terdapat pada set pelatihan,
bahkan pada data yang belum pernah dilihat pada set
validasi.

Selanjutnya, nilai loss yang rendah pada kedua
set memberikan indikasi bahwa model Bidirectional
LSTM berhasil mengurangi tingkat kesalahan
dengan efektif. Penurunan konsisten pada kurva loss
menunjukkan  bahwa model telah  mampu
mengoptimalkan parameter dan memahami struktur
data dengan baik selama proses pelatihan. Hal ini
menegaskan kemampuan model dalam
menghasilkan representasi yang akurat dari
informasi yang terkandung dalam set pelatihan dan
validasi.

Dalam konteks performa model, meskipun
akurasi pada set validasi tidak mencapai tingkat
yang sama dengan set pelatihan, model tetap
memberikan hasil yang baik dan dapat diandalkan
pada data baru. Perbaikan pada nilai val_loss pada
epoch 3, yang diikuti dengan penyimpanan model
terbaik, menunjukkan kemampuan adaptasi model
sepanjang proses pelatihan. Ini  memberikan
keyakinan bahwa model dapat menghasilkan hasil
yang konsisten dan dapat diandalkan dalam
mendeteksi entitas waktu dan lokasi kebakaran
hutan.

Namun, untuk memberikan wawasan yang
lebih mendalam, evaluasi model pada data uji
menjadi langkah penting. Hasil evaluasi ini
memberikan pemahaman yang lebih baik tentang
sejauh mana model dapat digeneralisasikan ke data
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Meskipun
hasilnya cukup baik dengan loss sebesar 0.8750 dan
akurasi 70.49%, pertimbangan lebih lanjut perlu
dilakukan terkait faktor-faktor seperti keseimbangan
kelas dan penyesuaian parameter untuk potensi
pengembangan lebih lanjut.

Dengan demikian, hasil dan analisis ini
memberikan wawasan komprehensif tentang kinerja
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model Bidirectional LSTM dalam mendeteksi
entitas waktu dan lokasi kebakaran hutan. Evaluasi
yang cermat dan pemahaman mendalam terhadap
hasil eksperimen ini menjadi kunci untuk
mengoptimalkan model dan menyusun rekomendasi
bagi pengembangan masa depan. Keseluruhan,
eksperimen ini menggambarkan langkah-langkah
kritis dalam mengembangkan model NER yang
dapat diandalkan dan adaptif dalam menghadapi
tugas klasifikasi entitas pada teks terkait kebakaran
hutan.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini mengimplementasikan algoritma
Bidirectional LSTM untuk mendeteksi entitas waktu
dan lokasi kebakaran hutan. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa model mampu meningkatkan
akurasi dari 63.4% pada epoch pertama hingga
mencapai 75.2% pada epoch terakhir pada set
pelatinan. Meskipun terdapat perbedaan dengan
akurasi set pelatihan, model tetap memberikan
performa yang baik pada set validasi dengan akurasi
stabil di sekitar 70.5%. Kurva loss pada kedua set
menunjukkan penurunan yang konsisten, mencapai
nilai minimum pada 0.801 untuk set pelatihan dan
0.875 untuk set validasi. Evaluasi pada data uji
memberikan pemahaman yang lebih mendalam
tentang kemampuan model menggeneralisasikan
informasi ke data yang belum pernah dilihat
sebelumnya, dengan loss sebesar 0.8750 dan akurasi
70.49%. Untuk pengembangan lebih lanjut
disarankan untuk mempertimbangkan
keseimbangan kelas dan penyesuaian parameter
guna meningkatkan performa model. Pemilihan
dataset yang lebih representatif dan peningkatan
jumlah data pelatihan juga dapat memperkuat
generalisasi model. Selain itu, eksplorasi lebih lanjut
terhadap metode pengoptimalan parameter, seperti
algoritma genetika, dapat menjadi langkah potensial
untuk meningkatkan efisiensi dan ketepatan model
dalam mendeteksi entitas waktu dan lokasi
kebakaran hutan dalam konteks bahasa Indonesia.
Keseluruhan, penelitian ini memberikan dasar yang
kuat untuk pengembangan lebih lanjut dalam upaya
meningkatkan kinerja model dalam penanganan
kebakaran hutan di Indonesia.
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