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It is widely accepted that fish constitutes a highly nutritious and protein-rich 

food source for the human body. As a consumer, it is imperative to select high-

quality fish for consumption, whether for oneself or one's family, a consideration 

that assumes particular significance for mothers with children in the growth phase. 

The quality and nutritional value of fish are significantly impacted by its freshness. 

Furthermore, the consumption of non-fresh fish has been associated with the risk 

of poisoning and potential digestive health complications. This research adopts the 

Convolutional Neural Network (CNN) algorithm and Transfer Learning approach 

to perform fish freshness classification based on digital images. The VGG19 

network is analogous to the AlexNet architecture, with successive convolutional 

layers comprising an increasing number of filters as the network becomes more 

deeply convoluted. The objective of the research is to devise a system that is 

anticipated to surmount the issue of categorising the freshness level by employing 

CNN with a transfer learning approach. The performance of the system is evaluated 

by calculating various evaluation metrics, including accuracy, precision, recall and 

f1-score. These metrics are determined using the confusion matrix method, which 

is a statistical technique used to analyse the performance of a classification system. 

The process of evaluating the performance involves identifying the optimal value 

of these metrics, which is determined through the application of various statistical 

analysis techniques. The results of this study are a fish freshness classification 

system using two models, namely Convolutional Neural Network (CNN) and 

VGG19N with transfer learning. The employment of 1220 image data resulted in 

an accuracy value of 86% for the VGG19 model. 
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Ikan merupakan sumber makanan yang sangat bernutrisi dan berprotein tinggi 

untuk tubuh manusia. Sebagai konsumen, memilih ikan dengan mutu yang baik 

untuk dikonsumsi baik oleh diri sendiri atau keluarga sangatlah penting, apalagi 

bagi ibu-ibu yang memiliki anak-anak yang masih dalam masa pertumbuhan. Ikan 

yang tidak segar memengaruhi rasa dan nutrisi dari ikan tersebut, bahkan dapat 

membuat keracunan dan memengaruhi kesehatan pencernaan konsumen. 

Penelitian ini mengadopsi algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan 

pendekatan Transfer Learning untuk melakukan klasifikasi tingkat kesegaran ikan 

berdasarkan citra digital. Jaringan VGG19 seperti arsitektur AlexNet, dengan 

lapisan konvolusional berurutan dengan filter yang semakin meningkat saat masuk 

lebih dalam ke dalam jaringan. Penelitian bertujuan untuk membuat sebuah sistem 

yang diharapkan dapat mengatasi permasalahan tentang mengklasifikasikan 

tingkat kesegaran dengan menggunakan CNN dengan pendekatan transfer 

learning. Evaluasi performa dilakukan dengan menghitung accuracy, precision, 

recall, f1-score menggunakan metode confusion matrix, untuk mencari nilai 

terbaik.  Hasil dari penelitian ini adalah sistem klasifikasi kesegaran ikan 

menggunakan dua model yaitu Convolutional Neural Network (CNN) dan VGG19 

dengan transfer learning. Pengujian dengan menggunakan 1220 data citra 

diperoleh nilai akurasi sebesar 86% untuk model VGG19. 
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1. PENDAHULUAN  
Ikan merupakan sumber makanan yang sangat bernutrisi dan berprotein tinggi untuk tubuh manusia, ikan juga 

salah satu makanan yang paling diminati masyarakat Indonesia, dalam survey konsumsi makanan dari masyarakat 
indonesia oleh Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2015, ikan menempati peringkat keempat. Indonesia 
merupakan negara kepulauan yang diapit oleh dua samudra yaitu samudra Hindia dan Pasifik, Indonesia memiliki 
banyak sekali jenis ikan dari ikan air laut hingga ikan air tawar. Tetapi ikan merupakan hewan air yang gampang 
rusak setelah di tangkap atau di panen dari air apabila salah penanganan, jika penanganan ikan salah maka kesegaran 
dari ikan tersebut akan menurun dan akan berpengaruh pada kualitas dari ikan.  

Pada umumnya ikan yang diperjual-belikan di pasar merupakan ikan segar, namun tidak sedikit ditemukan 
beberapa ikan yang sudah tidak lagi segar, seperti berupa ikan yang telah lama diawetkan dengan es (Prasetyo et 
al., 2021). Ikan yang dipasarkan harus memenuhi ketentuan yang terdapat pada Standar Nasional Indonesia Nomor 
012729.1 Tahun 2006 tentang spesifikasi ikan segar. Pada SNI 01-2729.1-2006 tentang spesifikasi ikan segar 
dijelaskan kesegaran ikan dapat dilihat dari bagian ikan tersebut seperti mata ikan yang cerah, warna insang masih 
berwarna merah, ikan berlendir bening, daging ikan bertekstur kenyal dan padat, bentuk ikan, sisik masih menempel 
dan juga ikan tidak berbau aneh (Jerandu et al., 2022). Sebagai konsumen, memilih ikan dengan mutu yang baik 
untuk dikonsumsi baik oleh diri sendiri atau keluarga sangatlah penting, apalagi bagi ibu-ibu yang memiliki anak-
anak yang masih dalam masa pertumbuhan. Ikan yang tidak segar memengaruhi rasa dan nutrisi dari ikan tersebut, 
bahkan dapat membuat keracunan dan memengaruhi kesehatan pencernaan konsumen. 

Klasifikasi berbasis citra merupakan teknik yang penting dalam pengidentifikasian dan pengelompokan objek 
dalam gambar, termasuk dalam konteks pemantauan kualitas ikan. Ikan adalah sumber makanan bernutrisi dan 
berprotein tinggi yang sangat diminati masyarakat Indonesia, dan pemilihan ikan segar sangat penting untuk 
kesehatan, terutama bagi anak-anak yang sedang dalam masa pertumbuhan. Berbagai metode klasifikasi citra yang 
tersedia, seperti pengolahan citra tradisional (Jerandu et al., 2022), machine learning (Kassania et al., 2021), 
Convolutional Neural Networks (CNN) (Thakur et al., 2023), dan VGG (Sitaula & Hossain, 2021), menawarkan 
pendekatan yang berbeda dalam analisis citra ikan.  

Pengolahan citra tradisional sederhana tetapi kurang efektif dalam menangkap fitur kompleks, sementara 
machine learning membutuhkan ekstraksi fitur yang tepat. Di sisi lain, CNN dapat secara otomatis mengenali pola 
dalam gambar, menawarkan akurasi tinggi, dan VGG dengan arsitektur yang lebih dalam mampu menganalisis 
detail yang sangat halus (Mouton et al., 2020). Dengan menggunakan metode CNN dan VGG, kita dapat melatih 
model untuk mengevaluasi indikator kesegaran ikan, seperti kondisi mata, warna insang, dan tekstur daging. 
Penggunaan kedua metode ini, ketika dilengkapi dengan dataset yang memadai, dapat menghasilkan sistem 
klasifikasi yang efektif untuk menilai kesegaran ikan, sehingga membantu konsumen dalam memilih ikan 
berkualitas baik dan aman untuk dikonsumsi. 

Penelitian bertujuan untuk mengetahui kesegaran ikan, pada penelitian ini penulis memanfaatkan pengolahan 
citra digital, pengolahan citra itu sendiri digunakan untuk proses pengenalan objek, metode yang digunakan yaitu 
metode Convolutional Neural Network (CNN) yang saat ini memiliki tingkat keakuratan tinggi seperti deteksi 
obyek. Dari penelitian ini untuk mengetahui tingkat kesegaran ikan dibagi kedalam tiga kelas yaitu, segar, tidak 
segar, dan busuk.  

 

2. TINJAUAN PUSAKA 
Penelitian terkait klasifikasi kesegaran ikan menggunakan metode Convolutional Neural Networks (CNN). 

Penelitian pertama menunjukkan bahwa VGG16 mencapai akurasi tertinggi (0,97) dalam klasifikasi kesegaran ikan 
bandeng berdasarkan citra mata, menyoroti pentingnya pemilihan ikan segar oleh konsumen (Prasetyo et al., 2021). 
Penelitian kedua berhasil membedakan ikan segar dan tidak segar dengan akurasi 100% pada data training dan 
testing, menunjukkan efektivitas CNN dalam identifikasi kesegaran ikan (Agustyawan, 2020). Penelitian ketiga 
berfokus pada citra insang, mengklasifikasikan ikan menjadi tiga kelas (segara, tidak segar, busuk) dengan akurasi 
97,7% pada data testing (Sholihin & Rosidi Zamroni, 2021). Penelitian keempat menggunakan Deep CNN untuk 
mendeteksi kesegaran ikan sarden, mencapai hasil akurasi yang luar biasa dalam berbagai metrik evaluasi (Lestari 
et al., 2015). Selanjutnya, penelitian kelima menganalisis tingkat kesegaran ikan di Pasar Minggu Kota Bengkulu 
berdasarkan SNI 01-2729.1-2006, yang menunjukkan penurunan kesegaran ikan sepanjang hari dan mencatat 
kerusakan fisik pada berbagai jenis ikan. Keseluruhan penelitian ini mendemonstrasikan potensi metode berbasis 
citra dan teknik deep learning bagi konsumen dalam menilai kualitas dan kesegaran ikan. 

 

A. Deep Learning 
Deep Learning (DL) ialah subbidang ilmu yang menggunakan kumpulan data yang sangat besar dan 

didasarkan pada Pembelajaran Mesin berbasis jaringan saraf tiruan. Deep Learning merupakan salah satu metode 
implementasi dari Machine Learning yang bertujuan untuk meniru cara kerja otak manusia menggunakan Artificial 
Neural Network atau jaringan nalar buatan (Wang et al., 2020). Model pembelajaran dapat merepresentasikan 
gambar berlabel dengan lebih baik ketika lebih banyak lapisan ditambahkan.  

 

B. Convolutional Neural Networks (CNN)  
Convolutional Neural Network (CNN) adalah pengembangan MultiLayer Perceptron (MLP) dari pengolahan 

data dua dimensi (2D). Model CNN memodifikasi arsitektur Jaringan Saraf Tiruan (JSP) agar dapat langsung 
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memproses citra digital dengan konsep-konsep dasar pengolahan citra (Sholihin & Rosidi Zamroni, 2021). Metode 
pada CNN merupakan pembelajaran supervised. Algoritma ini memiliki tujuan untuk mengelompokkan data 
berdasarkan data yang sudah ada. Arsitektur CNN yang khas terdiri dari convolution layers, pooling layers, dan full 
connection layers (Ahad et al., 2023). Ilustrasi Convolutional Neural Networks (CNN) ditunjukkan pada Gambar 1.  

 

 
Gambar 1. Ilustrasi CNN (Zegarra et al., 2021) 

1) Convolution Layers  
Convolution layers merupakan komponen inti yang penting dari CNN, untuk mengekstrak fitur dari citra digital 

input. Filter yang digunakan untuk proses Convolution Layers ialah berukuran 3x3. Tujuan dari konvolusi ialah 
untuk mengekstrak citra masukan.  

2) Pooling Layers  
Pooling Layers merupakan filter dengan ukuran dan stride tertentu yang bergeser pada seluruh area feature 

map. Fungsi pooling layer ialah mempercepat komputasi, mereduksi sample (downsampling), dan mengatasi 
masalah overfitting. Ada dua jenis pooling layer yang digunakan yaitu max pooling, max pooling akan mencari nilai 
maksimum pada area-area tertentu dan average pooling, average pooling mencari fitur pada area tertentu dengan 
cara mencari nilai rata-ratanya.  

3) Full Connection Layers  
Full connected layers merupakan lapisan dimana semua neuron aktivasi dari lapisan sebelumnya terhubung 

dengan neuron di lapisan selanjutnya. Tujuan dari Full connected layers ialah melakukan klasifikasi citra dari citra 
yang sudah diekstraksi fiturnya. 

 

C. Transfer Learning  
Transfer learning adalah metode yang memanfaatkan jaringan yang telah dilatih sebelumnya dan 

menggunakannya sebagai titik awal untuk mempelajari tugas atau masalah baru. Dengan menggunakan transfer 
learning, fitur yang telah dipelajari dapat ditransfer ke tugas baru dengan memanfaatkan dataset yang lebih sedikit 
selama proses pelatihan, sehingga mempercepat proses tersebut. Dikarenakan jaringan sudah melalui proses 
pelatihan sebelumnya dan telah mempelajari untuk mengekstraksi berbagai fitur yang berbeda, jaringan yang baru 
menjadi lebih akurat dalam melakukan tugasnya (Faturrahman et al., 2023). 

 

D. VGG19 
Jaringan VGG19 seperti arsitektur AlexNet, dengan lapisan konvolusional berurutan dengan filter yang 

semakin meningkat saat masuk lebih dalam ke dalam jaringan. Model memiliki 16 lapisan konvolusional, tiga 
lapisan terhubung penuh, dan lima lapisan penggabungan berdasarkan metode pengumpulan maksimum dengan 
jendela 2 × 2. Arsitekturnya memotivasi penggunaan filter yang lebih kecil karena bidang persepsi terbukti sama 
efisiennya dengan filter yang lebih besar. Selain itu, ukuran filter yang lebih kecil juga mengurangi jumlah parameter 
pelatihan (Anaya-Isaza et al., 2021). Struktur umum jaringan VGG19 ditunjukkan pada Gambar 2.  

 

 
 

Gambar 2. Struktur umum jaringan VGG19 [11] 
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3. METODE PENELITIAN 
Proses penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan hasil dari penelitian, tahapan-tahapan penelitian terdiri atas 

pengumpulan data, preprocessing, perancangan, dan pengujian ditunjukkan pada Gambar 3.  
 

 
Gambar 3. Proses penelitian 

 

A. Pengumpulan Data Citra   
Pada fase ini, peneliti akan melakukan pencarian dan pengumpulan informasi citra yang akan digunakan dalam 

penelitian. Proses pengumpulan data mencakup citra ikan yang dicari dan diambil dari hasil pengamatan melalui 
pencarian di internet serta situs-situs seperti Kaggle atau Google Images. 

 

B. Preprocessing   
Setelah mendapatkan informasi yang diperlukan, langkah selanjutnya adalah melakukan tahap pra-pemrosesan 

melalui pemotongan dan perubahan ukuran gambar. Pemotongan bertujuan untuk mengekstrak objek kerusakan 
pada ikan. Proses berikutnya melibatkan pengelompokan data di mana informasi yang dikumpulkan akan dibagi 
menjadi data pelatihan dan data pengujian. Contoh hasil pemotongan pada citra bisa dilihat pada Gambar 4.  

 

 

→ 

 

 

→ 

 

Sebelum Cropping  Sesudah Cropping 

Gambar 4. Preprocessing data 

Pada cropping dilakukan pemotongan citra, proses ini bertujuan untuk lebih memfokuskan pada ikan. 
 

C. Pembuatan Jaringan   
Arsitektur yang digunakan pada penelitian adalah VGG19. VGG19 merupakan jaringan saraf konvolusional 

yang memiliki kedalaman 19 lapisan (16 lapisan konvolusional dan 3 lapisan terhubung penuh) untuk 
mengklasifikasi gambar kedalam 1000 kategori objek, VGG19 dilatih pada basis data ImageNet yang berisi satu 
juta gambar dari 1000 kategori. Pada penelitian ini menggunakan VGG19 dengan metode transfer learning tanpa 
proses pembelajaran ulang dari awal. 

 

D. Pengujian Model   
Pada fase ini, tujuan utama adalah untuk mengevaluasi seberapa tepat model Convolution Neural Network 

(CNN) VGG19 yang menggunakan teknik transfer learning. Beberapa parameter akan diubah agar diperoleh data 
akurasi yang optimal. 

 

E. Hasil Penelitian  
Pada fase ini, studi bertujuan seperti yang telah dijelaskan pada fase sebelumnya, yaitu untuk mengukur 

seberapa akurat model CNN VGG 19. Akurasi menjadi indikator dari hasil klasifikasi data; semakin rendah akurasi 
yang diperoleh, maka semakin tepat klasifikasi data tersebut dan sebaliknya. Berdasarkan struktur CNN VGG 19 
yang diterapkan untuk mengidentifikasi tingkat kesegaran ikan, tujuan utamanya adalah untuk dapat mendeteksi 
dan mengklasifikasikan tingkat kesegaran ikan dengan baik. 

 

Mulai
Pengumpulan 

Data
Pre Prossesing 

Data
Pembuatan 

Jaringan
Pembelajaran Pengujian Hasil
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Gambar 5. Grafik training  

 
Grafik Gambar 5 menunjukkan akurasi pelatihan (Training Accuracy) dan akurasi validasi (Validation 

Accuracy) terhadap jumlah epoch dalam proses pelatihan model machine learning (kemungkinan model klasifikasi). 
Sumbu X (horizontal) menunjukkan jumlah epoch (jumlah iterasi penuh melalui dataset pelatihan). Sumbu Y 
(vertikal): Menunjukkan akurasi (nilai antara 0 hingga 1, atau 0% hingga 100%). Garis biru menunjukkan akurasi 
pelatihan seberapa baik model belajar pada data pelatihan. Garis oranye menunjukkan akurasi validasi seberapa baik 
model menggeneralisasi pada data yang tidak dilatih (digunakan untuk evaluasi). 

Gambar 5 menunjukkan kurva akurasi pelatihan dan validasi dari model klasifikasi selama 25 epoch pelatihan. 
Berdasarkan grafik tersebut, terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat tajam sejak awal pelatihan dan mencapai 
nilai mendekati 100% sebelum epoch ke-10. Epoch 0 hingga 5 terjadi peningkatan akurasi yang signifikan, baik 
pada pelatihan maupun validasi. Tren yang serupa juga ditunjukkan oleh akurasi validasi, yang mengalami 
peningkatan signifikan pada awal pelatihan dan kemudian tetap stabil pada kisaran nilai yang sangat tinggi, 
mendekati akurasi pelatihan. Kesesuaian antara akurasi pelatihan dan validasi ini mengindikasikan bahwa model 
mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data yang tidak dilatih, tanpa menunjukkan gejala overfitting. 
Selain itu, stabilnya kurva setelah epoch ke-10 menandakan bahwa model telah mencapai konvergensi secara cepat.  

Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang sangat baik dan efisien dalam proses 
pembelajarannya. Tidak terlihat indikasi overfitting yang jelas karena akurasi validasi tetap tinggi dan sejalan 
dengan akurasi pelatihan. Model sudah konvergen (berhenti meningkat signifikan) sebelum epoch ke-10. Model 
memiliki performa sangat baik, cepat belajar, dan menunjukkan kemampuan generalisasi yang kuat terhadap data 
validasi, yang artinya model tidak hanya menghafal data pelatihan tetapi juga bisa diterapkan ke data baru. 

 

 
Gambar 6. Grafik Nilai Loss 

 
Grafik Gambar 6 menunjukkan nilai loss (kerugian) untuk data pelatihan dan validasi selama 25 epoch dalam 

proses pelatihan model. Sumbu X (horizontal) jumlah epoch (iterasi pelatihan). Sumbu Y (vertikal) loss ukuran 
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kesalahan prediksi model (semakin rendah semakin baik). Garis biru menunjukkan training loss kesalahan model 
pada data pelatihan. Garis oranye menunjukkan validation loss kesalahan model pada data validasi. 

Gambar 6 menunjukkan kurva loss untuk data pelatihan dan validasi selama 25 epoch. Berdasarkan grafik 
tersebut, terlihat bahwa nilai loss pada kedua data mengalami penurunan yang sangat signifikan pada lima epoch 
pertama, yang mengindikasikan proses pembelajaran awal yang efektif. Pada 5 epoch pertama, terjadi penurunan 
yang sangat tajam baik pada training loss maupun validation loss, menunjukkan bahwa model belajar dengan cepat 
dari data. Selanjutnya, baik training loss maupun validation loss terus menurun dan mencapai nilai yang sangat 
rendah mendekati nol setelah sekitar epoch ke-10, serta tetap stabil hingga akhir pelatihan. Setelah sekitar epoch ke-
10, nilai loss baik pada pelatihan maupun validasi mendekati nol dan relatif stabil, menunjukkan konvergensi model.  

Stabilitas dan kedekatan antara kedua kurva loss ini menunjukkan bahwa model telah mencapai konvergensi 
dan mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data validasi. Tidak terlihat adanya peningkatan loss pada 
data validasi, yang menandakan tidak terjadi overfitting selama pelatihan. Secara keseluruhan, hasil ini 
mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat kesalahan prediksi yang sangat rendah dan performa pembelajaran 
yang efisien. Model menunjukkan performa pembelajaran yang sangat baik dengan laju konvergensi yang cepat. 
Nilai loss yang rendah dan stabil pada pelatihan maupun validasi mengindikasikan bahwa model tidak hanya akurat 
tetapi juga konsisten dan generalizable terhadap data baru. 

 

 
Gambar 7. Classification Report 

Gambar tersebut merupakan classification report yang menunjukkan performa model klasifikasi dalam 
membedakan dua kelas, yaitu Segar dan Tidak Segar. Laporan ini berisi beberapa metrik evaluasi penting: precision, 
recall, f1-score, dan support untuk masing-masing kelas. Precision: Proporsi prediksi positif yang benar (seberapa 
akurat model saat memprediksi suatu kelas). Recall: Proporsi aktual positif yang berhasil diprediksi dengan benar 
(seberapa baik model menangkap semua data positif). F1-Score: Harmonic mean dari precision dan recall; 
memberikan gambaran umum keseimbangan antara keduanya. Support: Jumlah sampel sebenarnya di setiap kelas. 

Hasil evaluasi performa model klasifikasi ditunjukkan pada Tabel 1. Untuk kelas "Segar", model mencapai 
precision sebesar 0,67, yang berarti 67% dari seluruh prediksi "Segar" adalah benar, serta recall sebesar 0,96, 
menunjukkan bahwa 96% dari semua data "Segar" berhasil dikenali dengan benar. Nilai f1-score untuk kelas ini 
tercatat sebesar 0,79, yang mencerminkan keseimbangan yang cukup baik antara precision dan recall. Sementara 
itu, untuk kelas "Tidak Segar", model memperoleh precision sebesar 0,86, menunjukkan tingkat keakuratan prediksi 
yang tinggi, namun recall-nya hanya mencapai 0,35, yang berarti hanya 35% dari seluruh data "Tidak Segar" yang 
berhasil terdeteksi. F1-score untuk kelas ini sebesar 0,50, yang menunjukkan keseimbangan precision dan recall 
yang lebih rendah dibandingkan dengan kelas "Segar". Secara keseluruhan, akurasi model mencapai 0,71, yang 
berarti 71% dari seluruh prediksi model adalah benar. Selain itu, nilai macro average precision, recall, dan f1-score 
masing-masing sebesar 0,77, 0,65, dan 0,64, sedangkan weighted average precision, recall, dan f1-score masing-
masing sebesar 0,75, 0,71, dan 0,67. Nilai-nilai ini mengindikasikan bahwa model menunjukkan performa yang 
cukup baik, meskipun masih terdapat ketidakseimbangan dalam mendeteksi kedua kelas. 

 

5. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil analisis terhadap grafik akurasi, grafik loss, dan laporan klasifikasi, dapat disimpulkan 

bahwa model klasifikasi yang dikembangkan menunjukkan performa yang sangat baik selama proses pelatihan dan 
validasi. Grafik akurasi menunjukkan peningkatan yang cepat dan stabil hingga mencapai nilai mendekati 100% 
sebelum epoch ke-10, baik pada data pelatihan maupun validasi, tanpa adanya indikasi overfitting. Hal ini 
menandakan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Selain itu, grafik loss memperlihatkan penurunan nilai loss yang tajam pada awal pelatihan dan stabil 
pada nilai yang sangat rendah setelah sekitar epoch ke-10, mengindikasikan bahwa model mencapai konvergensi 
dengan cepat dan efektif. 

Hasil classification report mendukung temuan ini dengan akurasi keseluruhan sebesar 71%. Model 
menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam mendeteksi kelas "Segar" (recall tinggi sebesar 96%), namun 
performa dalam mendeteksi kelas "Tidak Segar" masih perlu ditingkatkan, terlihat dari nilai recall yang relatif 
rendah sebesar 35%. Meskipun terdapat ketidakseimbangan dalam kinerja antar kelas, nilai macro average dan 
weighted average dari precision, recall, dan f1-score tetap berada pada tingkat yang cukup baik. 

Secara keseluruhan, model ini dinilai efektif dan efisien dalam proses pembelajaran, menunjukkan kemampuan 
klasifikasi yang tinggi, serta mampu menggeneralisasi dengan baik terhadap data validasi. Perbaikan lebih lanjut 
dapat difokuskan pada peningkatan deteksi terhadap kelas minoritas untuk meningkatkan keseimbangan performa 
antar kelas. 
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