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51  Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelition yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
baltwa penerapan metode Knowledge Distiflation §KD).  Post-Training
Cheantization (PTQ), serta kombinasi keduanya (Ayvheid) menghasilkan perubahan
kinena model yang lerukur secars persentuse qpuhill dibandingkan dengan model
haseline MabileNetV3Small, Evaluasi dilakukan {crhadap tiga aspek utama, vaitu
waktu mmmm%m dengnn nilai persentise dihitung relatif

nm sisi mmhﬁm] metode optimasi menunjukkan dampak yang
M Model berbasis  Post-Training  Quantization dan frvbwic
menghasilkan nilai persentase penurunan waktu inferensi yang: ﬁmﬁﬂ. ‘negatif,
yaitu berada pada rentang —43.11% hingga —51.52%, yang menunjukkan adanya
percepatan. waktu inferens) dibandingkan model baseline. Penuruman waktu
inferensi terbs '_.'_E__ﬂ:li‘ﬂpﬂl oleh model PTQZ sebesar —51.52%, diikuti nkah_ﬂyhrld]
sebesar -50.15% dan PTQ1 sebesar —49,86%. Sebaliknya, seluruh model berbasis

Eqnnﬁc-nfgr Distiffation murni me.nunjukka.n nilai pmpmn[f yﬁ:g m.dcup

hahn ﬂhlt nﬂn‘mmﬁd ‘IEB lehlh lambaf mmmﬂﬂ baseline
Mgmww

Dari sisi ukuran model, sefuruh metode optimasi berhasil menghasilkan
pengurangan ukuran model dibandimgkan wﬂﬁ unliel bherbasis Knowledge
Distillation menghasilkan penuronan ukuran model vang konsisten sebesar —
3595%. Metode Posi-Trainming Quaniization memberikan dompak pengurangan
ukuran model paling signifikan. dengan penurunan mencapai —73.65% pada model
PTQ1 dan —47.81% pada PTQ2. Medel /ybrid juga menunjukkan pengurangan
ukuran model yang cubup besar, dengan persentase penurunan berada pada rentang
—44.39% hingga -71.25%, schingga menghasilkan model yang lebih rngan
dibandingkan baseline.
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Dari sisi akurasi, seluruh model hasil optimasi menunjukkan nilai
persentase kenaikon akumsi yang bemnilai negatif, yaitu berada pada rentang —
1 7.07% hingga -25.26%. Hal ini menunjukkan bahwa secara relatif, akurasi model
hasil optimasi lebih rendah dibandingkan mode] baseline. Penurunan akurasi paling
kecil terjadi pada model berbasis Knowledge Distillation, khususnya KD1 dan
ED4, dengan nilai masing-masing —17.07% dan —17.12%, serfa pada model
Hybrid| dan Hybrid? yang berada pada kisaran —17.11% hingga —17.17%.
Sementara i, mu;;ﬂhﬂ:bﬂjls Mmmuun mengalami penurunan
akurasi lerhﬂﬂﬁ;j!ﬁltu sebw—m

Secarn h!selurm pﬂﬂiﬁm i mnynnpulh.n hhl!‘lpunmpnn teknik
optimasi model member . terhad: efisiensi komputasi
dan performu I:las:ﬁkrﬂi. Mfmde Post-Trainig w dan pendekatan
hbriad terbukti paling efektif dalam meningkatkan mmﬁnman
waiktu inferensi sebesar 42:11% hingga 51.52% dan pengurangan ukuran model
hingga 73.65%, meskipun disertai penuranan akurasi relatif sebesar 17.11% hingga
5. ’ﬁﬁ.ﬂlﬂﬂfam, Knenvledge Distillation mampu mempertabankan tkurasi vang
lebih  baik ‘dengan penurunan  sehesar 17.07% hm&gn 18.70%, mnamwun
mengakibatkan peningkatan waktu inferensi yang mgnlﬂal.jﬂﬁl 2714008 hingga
294.77%, dibandingkan model baseline. Temuan ini mim:q trade-off
Fﬂrmnhmnlmnﬁﬂmﬂ knmpulmdm performa khiﬂihmwmm langsung

menjawab rumusan masalah penelition mengenai sgjauh mans peningkatan
efisicnsi wokiu inferensi dqml iﬂ‘upul melalui penerIpan  quantization dan
l.'mn}rdge distillation ]:mdn model Mobile ﬂt‘flm
32 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa hal
yang masih dapat dikembangkan dan ditingkatkan pada penelitian selanjutnya,
antara lain sebagai berikut:

|. Evaluasi performa model pada perangkat nyata, sepenti edge device sfau
perangknt embedded, disarankan untuk dilakukan agar hasil pengukuran efisiensi
waktu inferensi dan konsumsi sumber dava dapat lebih merepresentasikan kondisi
implementasi sebennrmya.



2. Penelition ini belum mempertimbangkan aspek konsumsi daya (power
. " .
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