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ABSTRAK

Abrasi menjadi isu utama yang mengancam ekosistem dan pemukiman di
kawasan pesisir, ditandai dengan mundurnya garis pantai yang berdampak pada
kerusakan bangunan serta lingkungan sekitarnya. Tantangan utama dalam
mengatasi masalah ini terletak pada kemampuan untuk memantau, menganalisis,
dan mengklasifikasikan tingkat risiko abrasi secara presisi menggunakan data citra
satelit. Citra dengan resolusi tinggi memerlukan metode komputasi yang efisien,
sementara keterbatasan jumlah data sering kali memicu risiko overfitting, sehingga
membutuhkan pendekatan komputasi yang optimal.

Penelitian ini memanfaatkan citra satelit Sentinel-2 yang diperoleh melalui
Google Earth Engine, dengan pemrosesan data dilakukan di Google Colab. Data
yang diperoleh kemudian dipotong dan diberi label sesuai dengan tiga kategori
tingkat abrasi: rendah, sedang, dan tinggi, yang masing-masing memiliki
karakteristik visual yang berbeda. Untuk menganalisis data tersebut, diterapkan
teknik Ensemble Learning berbasis Boosting pada lima arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN), yaitu Xception, InceptionV3, MobileNet, Densenet, dan
VGG16. Dataset dibagi menjadi data training sebesar 80% dan data testing sebesar
20%, dengan tujuan untuk melatih model dan mengevaluasi performa
klasifikasinya. Pendekatan Transfer Learning (fine-tuning) digunakan untuk
meningkatkan akurasi model, sedangkan K-Fold Cross-Validation diterapkan
untuk memvalidasi kestabilan model yang dihasilkan.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa fine-tuning pada arsitektur CNN
mampu meningkatkan performa klasifikasi risiko abrasi. Namun, model VGG16
dan InceptionvV3 mengalami penurunan akurasi, kemungkinan akibat
ketidaksesuaian antara struktur model dan karakteristik dataset abrasi pantai. Di sisi
lain, Densenet memberikan hasil paling unggul dengan akurasi 95,13%,
menunjukkan stabilitas dan kemampuan generalisasi yang baik. Penggunaan
Teknik Boosting Ensemble lebih lanjut meningkatkan akurasi prediksi dengan
menggabungkan model-model CNN yang telah divalidasi menggunakan K-Fold
Cross-Validation, menghasilkan akurasi 96,45% pada tahap validasi. Hal ini
mengindikasikan bahwa pendekatan kombinasi model memberikan performa yang
lebih baik dibandingkan penggunaan model individu.

Kata kunci: Abrasi, Google Earth Engine, Citra Satelit Sentinel-2, Transfer
Learning, Ensemble Learning
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ABSTRACT

Abrasion is a major issue that threatens ecosystems and settlements in
coastal areas, characterized by the receding coastline that has an impact on
damage to buildings and the surrounding environment. The main challenge in
overcoming this problem lies in the ability to monitor, analyze, and classify the level
of abrasion risk precisely using satellite imagery data. High-resolution imagery
requires efficient computational methods, while limited data often triggers the risk
of overfitting, thus requiring an optimal computational approach.

This study utilizes Sentinel-2 satellite imagery obtained through Google
Earth Engine, with data processing carried out in Google Colab. The data obtained
was then cut and labeled according to three categories of abrasion levels: low,
medium, and high, each of which has different visual characteristics. To analyze
the data, the Boosting-based Ensemble Learning technique was applied to five
Convolutional Neural Network (CNN) architectures, namely Xception,
InceptionV3, MobileNet, Densenet, and VGG16. The dataset is divided into 80%
training data and 20% testing data, with the aim of training the model and
evaluating its classification performance. The Transfer Learning (fine-tuning)
approach was used to improve model accuracy, while K-Fold Cross-Validation was
applied to validate the stability of the resulting model.

The results show that fine-tuning on the CNN architecture can improve the
performance of abrasion risk classification. However, the VGG16 and InceptionV3
models experienced a decrease in accuracy, possibly due to the mismatch between
the model structure and the characteristics of the coastal abrasion dataset. On the
other hand, Densenet gave the best results with an accuracy of 95.13%, indicating
good stability and generalization ability. The use of the Ensemble Boosting
Technique further improved the prediction accuracy by combining the validated
CNN models using K-Fold Cross-Validation, resulting in an accuracy of 96.45% at
the validation stage. This indicates that the model combination approach provides
better performance than the use of individual models.

Keywords: Abrasion, Google Earth Engine, Sentinel-2 Satellite Imagery, Transfer
Learning, Ensemble Learning
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PENDAHULUAN

A. LATAR BELAKANG MASALAH

Abrasi merupakan fenomena pengikisan garis pantai yang terjadi di
wilayah pesisir, khususnya pantai, yang menyebabkan area tersebut menjadi
lebih rentan terhadap berbagai aktivitas manusia, baik di darat maupun di laut
(Padang et al., 2023). Beberapa faktor utama yang memicu terjadinya abrasi
meliputi penebangan hutan mangrove, eksploitasi pasir pantai, serta tingginya
gelombang laut. Proses pengikisan ini menyebabkan sedimen berpindah dari
satu lokasi ke lokasi lainnya, mengikuti arus gelombang, sehingga memicu
perubahan garis pantai (Kasus et al., 2024). Menurut data BNPB RI pada tahun
2023 terkait bencana abrasi di wilayah Daerah Istimewa Y ogyakarta, kerugian
akibat abrasi paling terasa di kabupaten yang berbatasan langsung dengan laut.
Kabupaten Kulonprogo mencatat kerugian sebesar Rp 2.657,68 miliar, Bantul
sebesar Rp 3.834,06 miliar, dan Gunung Kidul sebesar Rp 38,59 miliar.
Sementara itu, di wilayah Jawa Tengah, kerugian terbesar terjadi di Kabupaten
Cilacap dengan total Rp 12.885,14 miliar. Di sisi lain, Kabupaten Brebes di
wilayah utara Jawa Tengah mencatat kerugian mencapai Rp 19.566,99 miliar.
Beberapa kabupaten lainnya juga mengalami kerugian yang cukup signifikan
akibat abrasi (Adi et al., 2024). Abrasi ini memiliki dampak yang luas terhadap
ekosistem pesisir, termasuk habitat laut, vegetasi pantai, infrastruktur, dan
permukiman di daerah sekitar. Risiko abrasi ini umumnya dikategorikan ke

dalam tiga tingkatan, yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Tantangan lain yang



muncul dalam upaya mitigasi abrasi adalah analisis data citra satelit yang
berukuran besar dan kompleks. Selain itu, keterbatasan jumlah data dapat
menyebabkan masalah overfitting pada model prediksi. Oleh karena itu,
diperlukan pengembangan teknologi pemantauan berbasis citra satelit untuk
mengklasifikasikan tingkat risiko abrasi dengan lebih akurat dan efisien.
Pendekatan berbasis teknologi ini diharapkan dapat memberikan solusi yang
lebih efektif dalam mengelola risiko abrasi di masa mendatang.

Citra satelit memberikan data yang mencakup permukaan bumi secara
luas, dengan tingkat akurasi tinggi, serta mudah diakses oleh banyak pihak,
sehingga sangat mendukung pemantauan perubahan di wilayah pesisir. Salah
satu jenis citra satelit yang sering dimanfaatkan untuk keperluan pemetaan
daerah pesisir adalah Sentinel-2. Saat ini, penggunaan citra satelit Sentinel-2
menjadi solusi alternatif yang andal dalam menyediakan informasi terkait
permukaan bumi. Hal ini disebabkan oleh kualitas data yang dihasilkan, yang
memungkinkan aplikasi dalam pembuatan peta sebaran, analisis tutupan lahan,
dan pemantauan perubahan garis pantai. Dengan resolusi spasial sebesar 10x10
meter per piksel, Sentinel-2 mampu mendeteksi perubahan kecil di permukaan
bumi. Sentinel-2 memiliki fungsi utama untuk memantau kualitas lingkungan,
kondisi tutupan lahan, serta dampak kerusakan akibat bencana alam (Siregar,
2022). Selain itu, Sentinel-2 juga digunakan dalam klasifikasi tutupan lahan
dengan algoritma Random Forest, yang dapat menghasilkan nilai NDVI
berkisar antara -0,3 hingga 0,91 dengan tingkat akurasi yang sangat baik

(Marlina, 2022).



Google Earth Engine (GEE) adalah platform berbasis cloud yang
dirancang untuk mengakses dan memproses data geospasial dalam jumlah
besar, mendukung analisis yang komprehensif serta pengambilan keputusan
berbasis data. Platform ini memungkinkan pengguna untuk membuat dan
menjalankan algoritma khusus dengan kecepatan komputasi yang efisien,
sehingga analisis dapat dilakukan pada skala global (Julianto et al., 2020).
Dalam penelitian terkait kerapatan vegetasi, citra satelit Sentinel-2 dapat
dianalisis secara cepat dan efisien menggunakan metode MSARVI melalui
GEE. Platform ini mendukung pemrosesan berbasis cloud computing, yang
mempermudah analisis data secara besar-besaran. GEE juga dilengkapi dengan
berbagai alat dan fitur yang memungkinkan penerapan Machine Learning,
meningkatkan akurasi dalam menganalisis kerapatan vegetasi. Dengan
memanfaatkan GEE dan metode MSARVI berbasis Machine Learning, proses
analisis menjadi lebih efisien dan memberikan hasil yang cukup akurat.
Analisis ini berguna untuk memantau perubahan kerapatan vegetasi dari waktu
ke waktu, sekaligus mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dalam
pengelolaan lingkungan dan sumber daya alam (Latue, Rakuasa, & Sihasale,
2023).

Deep learning adalah cabang dari Machine Learning yang
menggunakan algoritma yang menyerupai struktur jaringan saraf pada otak
manusia, yang dikenal dengan istilah artificial neural network (ANN).
Beberapa algoritma yang termasuk dalam kategori Deep learning meliputi self-

organizing maps (SOM), long short-term memory network (LSTM), recurrent



neural network (RNN), dan Convolutional Neural Network (CNN). CNN
(Convolutional Neural Network) merupakan salah satu jenis jaringan saraf
tiruan dalam deep learning yang banyak digunakan untuk menganalisis citra
digital (Alfarizi et al., 2023).

Algoritma CNN telah terbukti memiliki kinerja yang sangat efektif
dalam berbagai tugas, seperti klasifikasi citra dan pengenalan pola (Fayakun &
Ramza, 2023). Namun, penerapan deep learning untuk klasifikasi citra dengan
resolusi tinggi memerlukan kapasitas komputasi yang besar serta harus
berintegrasi dengan teknik lain, seperti Ensemble Learning dan Transfer
Learning, untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi.

Transfer Learning adalah metode dalam deep learning yang
memanfaatkan pengetahuan dari suatu tugas yang telah diselesaikan untuk
membantu pelatihan model pada tugas lain. Metode ini dapat mengurangi
kebutuhan akan data berlabel dalam jumlah besar dan menghemat biaya
pelatihan, sekaligus memungkinkan model vyang telah dilatih untuk
menyesuaikan diri dengan tugas baru (Iman et al., 2023). Dalam konteks
Convolutional Neural Network (CNN), Transfer Learning biasanya diterapkan
dengan menggunakan model CNN yang sudah dilatih sebelumnya pada dataset
besar, seperti ImageNet, untuk tugas pengenalan citra secara umum. Dengan
menggunakan pengetahuan yang telah diperoleh dari model yang ada, Transfer
Learning tidak hanya menghemat waktu tetapi juga sumber daya yang
diperlukan untuk melatih model dari awal, terutama ketika dataset untuk tugas

baru terbatas. Beberapa model yang sering digunakan untuk pendekatan



Transfer Learning antara lain MobileNet, VGG16, Densenet, InceptionV3, dan
Xception (Barkah, 2024).

Ensemble Learning adalah metode yang mengombinasikan berbagai
algoritma Machine Learning untuk meningkatkan akurasi prediksi, melampaui
hasil yang dapat dicapai oleh satu algoritma tunggal (Prameswari et al., 2024).
Selain keunggulannya dalam meningkatkan akurasi, teknik ini juga sangat
efektif dalam menangani berbagai tantangan dalam Machine Learning, seperti
seleksi fitur, estimasi kepercayaan, menangani data yang hilang, pembelajaran
tambahan, koreksi kesalahan, serta masalah data yang tidak seimbang
(Andriyani et al., 2024). Teknik Boosting dalam Ensemble Learning, seperti
XGBoost atau AdaBoost, bekerja dengan meningkatkan performa model secara
iteratif, di mana model berikutnya fokus pada kesalahan prediksi dari model
sebelumnya, sehingga menghasilkan model akhir yang jauh lebih akurat.
Karena fleksibilitas dan pendekatan iteratifnya, Boosting sangat andal untuk
mengatasi masalah klasifikasi kompleks. Beragam algoritma dapat diterapkan
dalam Ensemble Learning, bergantung pada jenis permasalahan klasifikasi
yang dihadapi. Sebagai contoh, penelitian perbandingan algoritma untuk
klasifikasi keputusan kredit sering menggunakan XGBoost dan Random
Forest.

Kedua algoritma ini dikenal sebagai model yang sangat efisien dengan
performa tinggi, baik untuk tugas klasifikasi maupun regresi. Penelitian yang
dilakukan oleh (Li & Chen, 2020) dalam "A comparative performance

assessment of Ensemble Learning for credit scoring” mengungkapkan bahwa



kedua algoritma ini mampu mencegah overfitting dan memberikan prediksi
yang akurat, bahkan dalam kondisi data yang hilang atau tidak seimbang (Jan
Melvin Ayu Soraya Dachi & Pardomuan Sitompul, 2023).

Berdasarkan uraian latar belakang yang telah disampaikan, penelitian
ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko abrasi di wilayah pesisir
dengan memanfaatkan lima arsitektur Convolutional Neural Network (CNN),
yaitu MobileNet, VGG16, Densenet, InceptionV3, dan Xception. Dalam proses
ini, teknik augmentasi data dan Transfer Learning akan diterapkan untuk
membantu model mengenali risiko abrasi pada tiga kategori, yaitu rendah,
sedang, dan tinggi. Selain itu, penelitian ini akan mengintegrasikan teknik
Ensemble Learning, Transfer Learning, dan K-Fold Cross-Validation untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi, mengurangi risiko overfitting. Data yang
digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari citra satelit Sentinel-2 melalui
platform Google Earth Engine, yang menyediakan data dengan resolusi tinggi
dan relevan untuk analisis risiko abrasi. Pendekatan ini diharapkan dapat
memberikan solusi yang lebih efisien dalam memetakan tingkat risiko abrasi
di wilayah pesisir, sekaligus menghasilkan model yang lebih stabil, akurat, dan
andal untuk digunakan dalam proses pemantauan. Harapan yang ingin dicapai
dari penelitian ini adalah agar hasil yang diperoleh dapat menjadi landasan
untuk mengembangkan sistem pemantauan risiko abrasi yang andal sebelum
diterapkan di masyarakat. Dengan akurasi yang tinggi dan kemampuan
generalisasi yang baik, diharapkan model yang dihasilkan dapat membantu

para pemangku kebijakan dan masyarakat dalam mengidentifikasi daerah yang



rentan terhadap abrasi secara lebih cepat dan akurat. Sebelum diterapkan ke
masyarakat, hasil penelitian ini juga bertujuan untuk diintegrasikan dengan
sistem informasi geografis (GIS) atau platform monitoring lingkungan lainnya
untuk memberikan data yang mudah diakses dan dimengerti oleh berbagai
pihak, sehingga mendukung upaya mitigasi risiko abrasi secara efektif dan
berkelanjutan.

RUMUSAN MASALAH

Berdasarkan pada latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya,
maka rumusan masalah dalam penelitian ini adalah :

1. Bagaimana proses pengambilan data citra satelit dari Google Earth Engine,
khususnya berdasarkan waktu pengambilan citra pada Sentinel-2, dapat
digunakan untuk membangun dataset klasifikasi risiko abrasi?

2. Bagaimana penerapan arsitektur CNN (Xception, InceptionV3, VGG16,
MobileNet, dan Densenet) dengan teknik Transfer Learning (Fine Tuning)
dapat digunakan pada klasifikasi risiko abrasi dengan citra satelit Sentinel-
2?

3. Arsitektur CNN mana yang menunjukkan hasil terbaik dalam klasifikasi
risiko abrasi setelah diterapkan Fine-tunning dan K-Fold Cross Validation?

4. Bagaimana teknik Ensemble Learning, khususnya XGBoost, dapat
dimanfaatkan untuk menggabungkan hasil prediksi dari berbagai arsitektur
CNN, sehingga meningkatkan akurasi dan kualitas prediksi pada klasifikasi

risiko abrasi?



C. BATASAN MASALAH
Agar penelitian tetap terfokus dan tidak melebar, peneliti harus
menetapkan Batasan dalam penelitian ini. Batasan masalah yang diterapkan
adalah :

1. Arsitektur InceptionV3, Xception, MobileNet, Densenet, dan VGG16 yang
digunakan disediakan oleh Keras.

2. Dataset yang digunakan adalah dataset citra risiko tingkat abrasi memiliki 3
kelas yaitu rendah, sedang, dan tinggi yang diambil dari Google Earth
Engine berdasarkan waktu dari Sentinel-2

3. Penelitian ini tidak berfokus pada proses ekstraksi fitur dari citra.

4. Batasan penggunaan Ensemble Learning dalam penelitian ini adalah hanya
menggunakan metode Boosting dengan XGBoost untuk menggabungkan
dan mengoptimalkan kekuatan masing-masing model.

D. TUJUAN PENELITIAN
Mengacu pada rumusan dan Batasan masalah, tujuan penelitian ini
adalah sebagai berikut:

1. Mengklasifikasikan citra risiko abrasi dengan tiga kategori yaitu rendah,
sedang, dan tinggi menggunakan lima arsitektur CNN (MobileNet, VGG16,
Densenet, InceptionV3 dan Xception)

2. Menerapkan teknik augmentasi data, Transfer Learning dan Ensemble
Learning untuk meningkatkan akurasi model serta mengurangi overfitting

3. Menggunakan dataset citra dari Google Earth Engine berdasarkan waktu

Sentinel-2 untuk proses klasifikasinya



4. Mengevaluasi akurasi dan performa dari arsitektur MobileNet, VGGL16,
Densenet, InceptionV3 dan Xception dalam klasifikasi citra risiko abrasi
menggunakan dataset citra Sentinel-2.

5. Mengintegrasikan prediksi dari lima arsitektur CNN dengan teknik
Ensemble Learning (XGBoost) setelah dilakukan fine-tunning dan K-Fold
Cross Validation untuk menggabungkan kekuatan masing-masing model,
sehingga menghasilkan akurasi prediksi yang lebih tinggi dan kualitas
klasifikasi yang lebih andal dalam identifikasi risiko abrasi.

E. MANFAAT PENELITIAN
Manfaat dari penelitian ini adalah mengoptimalkan performa beberapa
arsitektur CNN untuk meningkatkan akurasi prediksi dengan teknik ensemble
learning, berdasarkan dataset citra risiko abrasi yang diperoleh dari Google

Earth Engine yang disesuaikan dengan rentang waktu di Sentinel-2. Selain itu,

penelitian ini juga memberikan wawasan mendalam tentang efektivitas

arsitektur CNN dalam klasifikasi risiko abrasi, yang dapat diterapkan pada

sistem pemantauan lingkungan berbasis teknologi informasi.



BAB V
PENUTUP

A. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengumpulkan data citra satelit Sentinel-2 dari
wilayah pesisir Provinsi Jawa Tengah dan Daerah Istimewa Yogyakarta
melalui platform Google Earth Engine. Data tersebut diolah untuk keperluan
klasifikasi tingkat risi

ko abrasi, yang dikategorikan ke dalam tiga kelas berdasarkan Indeks
Risiko Bencana Indonesia (IRBI) tahun 2023, yaitu rendah, sedang, dan tinggi.
Proses pengujian awal dilakukan untuk mengevaluasi performa beberapa
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), menghasilkan akurasi
validasi masing-masing yaitu VGG16 dengan akurasi 87,43%, MobileNet
dengan 93,41%, Densenet sebesar 83,23%, InceptionV3 dengan 77,25%, dan
Xception mencapai 89,22%. Dari hasil ini, arsitektur MobileNet menunjukkan
kinerja terbaik dengan akurasi 93,41%, dibandingkan dengan model-model
CNN lainnya. Namun, untuk meningkatkan performa lebih lanjut, metode
Transfer Learning dengan teknik fine-tuning diterapkan, diikuti oleh evaluasi
menggunakan K-Fold Cross-Validation. Hasilnya menunjukkan bahwa
MobileNet mampu meningkatkan akurasi hingga 93,83%, memperkuat validasi
bahwa arsitektur ini paling efektif dalam Klasifikasi tingkat risiko abrasi
dibandingkan dengan arsitektur lainnya setelah penerapan metode tersebut.

Pada pengoptimalan akurasi dan generalisasi model, teknik Ensemble

Learning berbasis Boosting diterapkan pada hasil K-Fold Cross-Validation
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dengan menggabungkan kekuatan dari berbagai arsitektur CNN yang diuji.
Pendekatan ini menghasilkan akurasi sebesar 96,45%, yang mencerminkan
keunggulan kombinasi model dibandingkan model tunggal. Dengan kata lain,
penerapan Ensemble Learning berhasil meningkatkan kemampuan prediktif
sistem secara signifikan, menjadikan pendekatan ini solusi yang lebih andal
dan efektif untuk Kklasifikasi risiko abrasi di wilayah pesisir.

Penelitian ini menegaskan pentingnya penerapan teknik Transfer
Learning (fine-tuning), dan Ensemble Learning dalam menghadapi tantangan
analisis citra satelit, khususnya dalam klasifikasi tingkat risiko abrasi yang
memerlukan tingkat akurasi tinggi. Kombinasi strategi ini tidak hanya mampu
meningkatkan kinerja model secara signifikan, tetapi juga menawarkan solusi
yang lebih efisien dan andal untuk kebutuhan pemantauan lingkungan di masa
mendatang. Selain itu, penerapan teknik augmentasi data pada dataset
memberikan pengaruh yang beragam terhadap akurasi model, tergantung pada
karakteristik data dan parameter yang digunakan. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa metode Ensemble Learning berbasis Boosting memiliki keunggulan
yang jelas, dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan model
individu, meskipun telah dilakukan berbagai optimasi tambahan. Komparasi
penelitian sekarang dan sebelumnya yang dilakukan oleh (Wijaya & Prasetyo,
2021) menunjukkan bahwa metode Ensemble Learning seperti XGBoost lebih
efektif saat diterapkan pada dataset citra risiko abrasi dari Sentinel-2
dibandingkan dengan penerapannya pada dataset citra risiko tsunami dari

LANDSAT 8 OLI. Dengan jumlah data yang besar dan cakupan area yang luas,
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XGBoost terbukti mampu secara signifikan meningkatkan akurasi model,
menjadikannya salah satu pendekatan terbaik dalam pengolahan citra satelit.
SARAN

Masih terdapat berbagai langkah yang dapat diambil untuk
meningkatkan akurasi dalam klasifikasi dataset citra risiko abrasi. Salah satu
pendekatannya adalah dengan memperluas eksperimen menggunakan berbagai
kombinasi model Transfer Learning (Fine Tunning), arsitektur CNN, K-Fold
Cross Validation dan teknik Ensemble Learning (XGBoost) lainnya yang
relevan untuk penelitian ini.

Selain itu, penting untuk memastikan bahwa augmentasi data dilakukan
secara benar dan sesuai dengan karakteristik citra abrasi. Augmentasi yang
asal-asalan dapat mengubah ciri-ciri citra abrasi seperti bentuk, tekstur, atau
pola warna, yang justru akan mengganggu pola belajar model CNN. Oleh
karena itu, transformasi augmentasi seperti rotasi, flipping, atau zooming perlu
disesuaikan dengan karakteristik citra agar tetap mewakili kondisi nyata risiko
abrasi.

Pada evaluasi performa model juga sebaiknya dilakukan menggunakan
confusion matrix untuk mendapatkan metrik yang lebih komprehensif, seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang mencerminkan kinerja model dalam
setiap kategori risiko abrasi. Meskipun K-Fold Cross Validation berguna untuk
membagi data secara merata dalam pelatihan dan validasi, namun tidak
memberikan wawasan langsung tentang distribusi prediksi, seperti nilai true

positive, false positive, true negative, dan false negative. Dengan menggunakan
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confusion matrix, peneliti dapat lebih memahami kelemahan model dan

mengambil langkah perbaikan yang lebih tepat sasaran.
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