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5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa metode problem transformation yaitu Binary
Relevance, Classifier Cham, dan Label Powerset berhasil diterspkan pada
model klasifikasi multi-label manfaat dan efek samping produk kosmetik.
Penerapan metode problem iransformation dilakukan melalui beberapa
tahapan utama, vaitu préprocessing data, pembentukan label multi-label
E{lw MultiLabel Binarizer. transformasi fitar menggunakan TF-
-HJcF dan Ehmﬁmm serta seleks: fitur menggunakan Mutual
Information dan Chi-Square untuk memperoleh fitur yang paling relevan.
Selaujutnya. dilakikan pembagian data menjadi data lutih, dan data v,
diikuti dengan proses pelatihan model menggttbthu ﬂmLEBmﬂ
m base classifier. Tahap akhir berupa evaluasi model mengg
mh‘:}k ‘multi-label seperti Fl-Score (Micro, Macro, dan nghtedL
Hamming Loss, sertn Subsel Accuracy untuk  mengukur dan
Mkm performa masing-masing metode: -

Selanjutnya, berdasurkan hasil matriks evaluasi, metode Binary
Relevance dan Classifier Chain menunjukkon mu'riﬂdmgnn nilai

| ﬂ-ﬁmrkﬁnmdm Wﬂijh‘himﬂsmg—mumm 94%4, serta Hamming
3Wﬂuﬁmm&m kesalahan prediksi relatif rendah. Pada
Fl-Score Macro, Binary Relevance sedikit lebih unggul (94%)
dibandingkan Classifier Chain (93%). Kedua meto
Accuracy sebesar 64%, vang menumjuklan kemampuan cukup baik dalam
memprediksi kombinasi label. Sementara itu, Lobel Powerset memiliki
performa lebih rendah dengan F1-Score Micro 77%, F1-Score Macro 71%,
F1-Score Weighted 76%, Hamming Loss 15%, dan Subset Accuracy 25%s,
akibat meningkatnya jumlzh kelas don distribusi data yang tidak merata.

Dengan demikian. Binary Relevance dan Classifier Cham menjadi metode

juga mencapai Subset
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yang paling optimal, tanpa perbedsan performa yang signifikan di antara
keduanya.

52  Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa
saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya. Perlama. disarankan
untuk mencoeba penggunasn algoritma lain sebagai base classifier, seperti
Random Forest atau pendekatan deep leaning. guna mengetahui potensi
peningkatun perfunnﬂ mudr:)r IH!HI klasifikasi multi-label. Kedus,
penanganan ketidskseimbangan datn (imbalance data) dopat dilakukan
m}ﬂ n’pmnﬂ,w&:gm teknik: ﬂ]ﬁhpc Oversampling of
Multi-Labe! Data Based on Local Label Distribution (MLSOL). dan
Integrating Unsupervised Clustering and Label-specific Oversampling to
Tackle ]mhnl:mﬂﬂMultl-LnbeI Data (UCLSO) _:' ur performa model pada
[ilH minoritas dapat meningkat. Ketiga, tﬁglmkm mm;kmeinkuk:m
hyperparameter tuning yang lebih luas dan mendalsm agar model dapat
mencapai performa yang lebih optimal.

'ﬂ'iﬁin i, selama penelitian terdapat bebermpa Immﬂa yang
dihadapi. Sulah satunya adaish ketidakseimbangan distribusi label yang
menyebabkan beberapa label memiliki performa rendah, Selain itu, metode
Label Powerset memiliki kompleksitas yang tinggi karena menggabungkan
kombinasi label menjodi kelas baru, sehingga jumlah kelas meningkat
" pada dstasel berukuran besar. Proses transformasi teks menggunakan TF-
IDF juga menghasilkan fitur berdimensi tﬁﬁl yang meningkatkan
kebutuhan komputasi. Oleh karena itu, dissmnkan untok menggonakan
perangkat dengan spesifikasi yang memadai serta mempertimbangkan
teknik optimasi agar proses pelatihan model dapat berjalan lebih efisien.
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