BAB V

5.1 Keslmpulan
Berdasarkan hasil yang diperoleh dari kedua metode tersebut daopat
disimpulkan bahwa

i dllﬂ"ﬂhllﬂml

memberikan sejt false positive (klas ]rnngnallhmhagukﬁlu
positif) yang lehih ﬂnggl dlbmdmgkan ﬂ-mgltﬂmndd LSTM.

» Recall model sebesar 65.97% menunjukkan peningkatan kinerja model
dalam mengidentifikasi data yang sebenamya sebagm kelas positif
dibandingkan dengan model LSTM.
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# Fl-5core model sebesar 71.59% mengindikasikan keseimbangan antara

presisi dan recall.

Dralam kedua model, kinerja umumnya baik dengan tingkat akurasi vang tinggi,
Namun, terdapat perbedaan dalam presisi dan recall antara kedua model tersebut
Model LSTM memiliki presisi vang lebih tinggi, vang berarti lebih sedikit
klasifikasi yang salah sebagai kelas positif. Bisisi lain, model Bi-directional LSTM
memiliki recall yang lebib tinggi. yang menunjukkan kemampuan yang lebih baik
dalam mengenali dats sebennrnya sebagai kelas positif.

Dalam konteks aplikasi yang spesifik, pilihan model yang lebih sesuai
tergantung pada preferensi dan kebutuhan Anda. ermnng ontuk menghindari
ﬁht;hnﬂva. model LSTM mungkin lebih hﬁk;ﬂﬂhm.fh mengenali lebih
Mjﬂ, duta vang sebenamya sebagai kelas posiif lebih pﬂi!?g, .muu:lel Bi-
duﬂiml[,STM mungkin lebih sesum.

Kedun model juga dapat dianalisis lebih lanjut melalui laporan {elassification
report) yang memberikan insight tentang kinerja model dalam mengklasifikasikan
setiap kelas secara lebih rinci. Hal ini dapat membantu dalam pemahaman lebih
mﬂhhmﬂhmmg kekuatan dan kelemshan musmu-mmml dalam konteks
kasiis yang diberikan.

5.2 Saran
Buhﬁbebmmbmﬂmrkm huﬂwdhmimem LSTM dan

Bil STM dimana beberapa saran yang dapat
evaluasi model:

|. Eksplorasi teknik peml"nsesan teks tambahan: Terlepas dani model yang
digunakan, ada beberapa teknik pemrosesan teks tambahan vang dapot
meningkatkan performa model. Misalnya, pembersihan teks yang lebih
lanjut, normalisasi kats. penghapusan stopword, atau penggunaan
stemming atau lemmatization. Eksplorasi teknik-tekmik i dapat
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membantu mengurangi noise dan meningkatkan kualitas dota teks yang
diolah.

Penvesuaian parameter model: menyesuaikan parameter model seperti
ukuran wvektor, jumlah layer, jumlah unit. danm fungsi aktivasi
Melakukan ekspenmen dengan berbagai konfigurasi model dupat
membantu mengoptimalkan performa model dan meningkatkan akurasi
sertn kﬁeunhangan unturap,’ﬁ dam recall.

Penggummﬂnhla hﬂmgt WE menggunakan ensemble

leaming dengas menggubungkan beberaps model dan membuat
mm m atau bobat. Fnsemble Jearning dupat

meningkatkan keakuratin dan stabilitas pre ____dengaltmemanfaalkan
kekuatan berbagat model.

Perluas dataset: Jika memungkinkan, perluas m dengnn
mengumpulkan lebih banyak data atou menggunakan teknik augme
data seperti oversampling atau dats synthesis. Dataset mlﬂlﬂh hesa.r
dan heragam dapat membantu model mempelajari pola }mrrghﬂh baik
dan menghasilkan prediksi yung lebih akurat,

Evaluasi metrik lainnya: Selain metrik-metrik standar seperti akurasi,
presisi, dan recall, pertimbangkan untuk mlumﬁ mink lain
s-cpﬁm L di hmnh kurvu ROC {kﬂﬁ-m nlau mean average
mm tentang kinerja model dalam membedakan antara kelas
positi dan negif

Validasi lintas waktu: Jika m m data yang dikumpulkan
dari waktu ke w:lh:tu pemmhnngkun untuk melakukan validasi lintas
waktu. Metode ini membagi data menjadi bagian pelatihan dan
pengujian berdasarkan waktu, schingga menguji kinerja model pada

data yang tidak dilihat sebelumnya. Hal ini dapat memberikan gambaran
yang lebih rezlistis tentang bagaimana model akan berkinerja dalam

penggunaan praktis.
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7. Evaluasi lebih banyak arsitektur model: Selain LSTM dan Bi-directional
LSTM, dapat menjajaki arsitektur model luinnyn seperti CNN
(Convolutional Neural Network) atau Transformer. Setiap arsitektur
eksplorasi berbagai arsitektur dapat membantu menemukan pendekatan
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