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51  Kesimpulan

Berdasarkan  hasil perancengan, implementasi, dan evaluasi  sistem
rekomendasi end-to-end vang mengintegrasikan SASRec. Large Language Model
(LLM}, dan Inverse Propensity Scoring ﬂﬁﬂﬁ, maka kesimpulan penelitian ini
dirimuskan dengan menjawab rumusan masalah sebagai berikut:
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mﬂn berhmsqﬂ:nhtemm historis. Iﬂm dﬂmgukknn oleh capaan
?ﬁﬂ.ﬁlﬂ!mbesnr 84,56%. NDCGi 10 sebesar EMMMHE%H (1,9493
pada test set. Mekanisme self-attention mampu menangkap w‘ﬁmgka
Mmun jangka panjang dalam sekuens interaksi pengguna secaru
skurat, Namun demikion, evaluasi foimess menunjukkon adanya  bias
pophﬁhmg signifikan. ditandm dengan item coverage sebeswﬂﬁ-ﬁ?-t.
Gini Index sebesar 09045, serta long-tuil exposure sebesar 19,73%, Temuan ini
menunukkan bahwa meskipun model mﬂiﬁ'ﬂﬂi‘.ﬁn@, distribusi
rekomendasi masih terkonsentrasi pada item populer schinggy belum
. g

Dengan demikian, rumusan masalah pertarua dapot dijowab hahwa SASRec
efektif dalam menangkap pold unitan mlqﬂﬁWLmn dan menghasilkan
akurasi tinggi, tetapi masih memifiki permasalshan bias populanitas yang
signifikan. '

2. Pengaruh Integrasi Large Lanpuage Model (LLM) melalw End-to-End
Embedding Fusion
Integrasi representasi semantik berbasis BERT melalui mekanisme gated fusion
memberikan peningkatan kualitas rekomendasi dibandingkan baseline. HR@ 10
menmgkat sebesar 0.86% menjadi 852%%, NDCG 10 meningkat sebesar
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01,56% menjadi 0,7198, dan AUC meningkat- sebesar {),17% menjadi 0,9511.
Hasil ini menunjukkan bahwa representasi semantik dan informasi tekstual
item (judul dan penre) mampu memperkaya pemahsman model di luar pola
kolsboratif mumi. Mekanisme gated fusion memungkinkan model menentukan
kontribusi optimal antarn embedding berbasis [D dan embedding semantik
secara adaptif, Akan tetapi, dampak integrasi LLM terhadap aspek fairess
relatif terbatas. ltem coverage hq.n;'u umingkal schesar 4.76%, Gini Index
turun sebesar (i, LM dan long=tail exposure meningkat sebesar 0,20%. Dengan
demikian, integrasi LLM efektif meningkatian akurasi, tetapi belum mampu
nmng_lhﬂﬁas struktural dalam distribust data pclrauh:nL

'ﬂlﬂﬂwpmdel:alnn end-lu-em:i embedding manﬂwjﬂdﬂp
peningkatan akurasi rekomendasi, namun belum smﬁgihﬂ:umumnp
Wﬂl dalam sistem.

Pm-h'me Propensity Scoring (IPS) untuk Mitigasi Bias

Penerapan IPS dalam fungsi loss terbukti efektif dalam memitigasi bias
-popularitas dan bias eksposur pada - sisterm rekomendasi end-to-end.
Peningkotan faimess terjadi secara signifikan. dengan item coverage naik
menjadi 61,99% (+30,07%). lang-tail exposure meningkat menjadi 28.51%
(+44,50%), Gini Index menumn menjodi (8605 (-4,90%), serta entropy
meningkat scbesar 4:36%, Trade-of teshadap akursi reltf kel dan masih
berada pada tinﬁl::u kompetitif. dengan HR@ 10 turun sebesar 1.54% menjadi
§3.95%, NDCG@10 furin sebesar 1,61%, dan AUC turun schesar 0,45%,
Penurunan ini merupakan konsekuensi logis dari proses debiasing karema

mefrik konvensional dievaluasi pada test set yvang juga mengandung bias
popularitas,

Dengan demikian, ramusan masalah ketiga dapat dijaowab bahwa penerapan
Inverse Propensity Scoring (IPS) efektif dalam meningkatkan faimess sistem
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rekomendasi dengan trade-off akurasi yang relatif minimal dan masih dalam
batas yang dapat diterima.
521  Saram
Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemukan, beberapa
saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya adalah:

based explanation, atuu natural language eprnnmun untuk meningkatkan
transparansi dan kepercayaan pengguna.
5. Integrasi dengan Mekanisme Explainability

Mengintegrasikan mekanisme seperti attention visualization, gradient-
based explanation, atau natural lanmuage explanation untuk meningkatkan
transparansi dan kepercayaan pengguna.



6. Evaluasi dengan User Study
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