BAB V
SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Setelah dilakukan penelitian dengan empat model yang berbeda dari model
vanilla Pix2code dapat disimpulkan bahwa penggunaan GRU tidak dapat
mempercepat waktu pelatihan model. Dengan penggunaan GRU sebagai language
model dan decoder menghasilkan waktu pelatihan yang lebih lama, dimana pada
arsitektur Pix2code yang menggunakan LSTM memerlukan waktu pelatihan
1.9352 jam sedangkan vanilla GRU memerlukan waktu pelatihan 1.9872 jam. Hal
tersebut dapat dimungkinkan karena penggabungan ekstraksi fitur dari input
gambar dan konteks yang membuat data sequence menjadi cukup kompleks
sehingga GRU memerlukan waktu pelatihan yang lebih lama.

Penggunaan pre-trained model baik Xception, EfficientNetVV2B0, maupun
EfficientNetV2M sebagai fitur ekstraktor gambar memberikan pengurangan waktu
yang cukup signifikan. Waktu pelatihan yang dibutuhkan untuk Xception-GRU
adalah 1.0386 jam, EfficientNetV2B0-GRU 1.0061 jam, dan EfficientNetV2M-
GRU 1.1652 jam. Penurunan waktu pada penggunaan pre-trained model untuk
ekstraktor fitur dikarenakan jumlah trainable parameter yangn lebih sedikit
dibanding jumlah trainable parameter saat menggunakan scratch CNN.

Kemudian pengujian dengan kompleksitas input yang berbeda dilakukan
untuk mengetahui kemampuan model dalam memprediksi DSL kode dengan
kompleksitas input yang berbeda. Vanilla Pix2code mendapatkan skor
kompleksitas rendah 0.4730, sedang 0.5941, dan tinggi 0.6098. Vanilla GRU
mendapatkan skor kompleksitas rendah 0.5310, sedang 0.4340, dan tinggi 0.4279.
Xception GRU mendapatkan skor kompleksitas rendah 0.8071, sedang 0.6340, dan
tinggi 0.68344. EfficientNetV2B0 GRU mendapatkan skor kompleksitas rendah
0.2964, sedang 0.5665, dan tinggi 0.5852. EfficientNetV2M mendapatkan skor
kompleksitas rendah 0.2651, sedang 0.3892, dan tinggi 0.6442. Dari skor BLEU
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tersebut dapat dilihat bahwa Xception GRU menjadi model paling robust dalam

pengujian dengan kompleksitas data yang berbeda.

Pengujian secara kualitatif juga dilakukan dengan cara membandingkan
secara visual gambar masukan dengan hasil tangkapan layar setelah kode
dijalankan. Dari pengamatan tersebut didapatkan kesimpulan bahwa keseluruhan
model tidak terlalu baik dalam mengenali warna elemen pada gambar. Hal tersebut
dimungkinkan karena kelemahan pada visual model. Ekstraksi fitur yang dilakukan
baik oleh scratch CNN maupun pre-trained CNN tidak dapat menangkap secara

keseluruhan fitur dari gambar.

5.2 Saran

Penggunaan GRU dan pre-trained model yang dilatih dengan dataset
ImageNet terbukti dapat berpengaruh dalam waktu pelatihan dan performa.
Meskipun begitu, model masih belum mempunyai performa yang cukup baik dalam
prediksi dengan kompleksitas input yang berbeda. Adapun saran untuk penelitian
berikutnya adalah sebagai berikut.

1. Mencoba mengimplementasikan arsitektur yang sama dengan hyper
parameters yang berbeda.

2. Mencoba implementasi arsitektur RNN lain baik sebagai language
model maupun encoder.

3. Mencoba penerapan pre-trained CNN model lain. Akan lebih bagus
apabila model pre-trained yang digunakan dilatih berdasarkan dataset

user interface.
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