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ABSTRAK 

Zophobas Morio dan Tenebrio Molitor merupakan larva yang populer sebagai bahan 

pakan yang banyak digunakan oleh pecinta hewan untuk pakan reptil, burung, dan unggas 

lainnya. Namun, kedua larva ini memiliki penampilan yang mirip tetapi kandungan 

nutrisinya jauh berbeda. Zophobas Morio lebih bergizi dan memiliki nilai ekonomi yang 

lebih tinggi dibandingkan dengan Tenebrio Molitor. Karena keterbatasan pengetahuan, 

banyak pecinta hewan yang kesulitan membedakan keduanya. Penelitian ini bertujuan 

untuk membangun konfigurasi model hyperparameter arsitektur ResNet50 terbaik yang 

mampu membedakan keduanya. Model dilatih menggunakan gambar yang diambil dari 

ponsel. Pelatihan dilakukan dengan menggunakan parameter Epoch, Batch Size dan 

Optimizer. Hasil percobaan pada dataset menunjukkan bahwa tingkat akurasi model 

hyperparameter arsitektur ResNet50 yang paling baik adalah pada Epoch 25, dengan 

Batch Size 32 dan Optimizer Adam dengan akurasi yang didapatkan  sebesar  97% 

dimana waktu komputasi membutuhkan total waktu 66 menit. Konfigurasi 

hyperparameter Epoch 25, Batch Size 32 dan Optimizer Adam adalah hyperparameter 

yang paling optimal dalam klasifikasi larva Zophobas Morio dan Tenebrio Molitor. 

Kata kunci: Hyperparameter, ResNet50, Klasifikasi,  Zophobas Morio, Tenebrio Molitor 
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ABSTRACT 

Zophobas Morio and Tenebrio Molitor are popular larvae as feed ingredients which are 

widely used by animal lovers to feed reptiles, birds and other poultry. However, these two 

larvae have a similar appearance but much different nutritional content. Zophobas Morio 

is more nutritious and has a higher economic value compared to Tenebrio Molitor. Due 

to limited knowledge, many animal lovers have difficulty distinguishing between the two. 

This study aims to build the best configuration of the ResNet50 architecture 

hyperparameter model that is able to distinguish between the two. The model is trained 

using images taken from mobile phones. Training is carried out using the Epoch, Batch 

Size and Optimizer parameters. The experimental results on the dataset show that the 

best level of accuracy for the ResNet50 architectural hyperparameter model is at Epoch 

25, with Batch Size 32 and Optimizer Adam with an accuracy of 97% where the 

computing time requires a total of 66 minutes. Epoch 25, Batch Size 32 and Optimizer 

Adam hyperparameter configurations are the most optimal hyperparameters in the 

classification of Zophobas Morio and Tenebrio Molitor larvae. 

Keywods:Hyperparameter, ResNet50, Classification,  Zophobas Morio, Tenebrio Molitor 
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1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Deep learning adalah konsep machine learning yang didasarkan pada 

jaringan saraf tiruan. Pada beberapa metode, model deep learning mengungguli 

model machine learning dangkal dan pendekatan analisis data tradisional 

(Janiesch, Zschech, & Heinrich, 2021). Machine learning memungkinkan 

komputer untuk mengatasi masalah dengan belajar dari data. Deep learning 

adalah jenis machine learning yang menggunakan rekombinasi fitur hierarkis 

untuk mengekstrak informasi yang bersangkutan, dan kemudian mempelajari pola 

yang direpresentasikan dalam data (Mater & Coote, 2019). Deep learning telah 

terbukti menjadi teknologi canggih untuk analisis data besar dengan sejumlah 

besar kasus yang berhasil dalam pemrosesan gambar, pengenalan ucapan, deteksi 

objek, dan sebagainya. Baru-baru ini, itu juga telah diperkenalkan dalam ilmu dan 

teknik pangan (Zhou, Zhang, Liu, Qiu, & He, 2019). 

Model deep learning yang biasa digunakan unttuk menganalisis data berupa 

teks yaitu CNN, RNN, LSTM, dan GRU. Sebagian besar penelitian saat ini 

banyak yang menggunakan deep learning, khususnya metode CNN. Hal inilah 

yang membuat perkembangan deep learning berkembang dengan pesat 

(Naquitasia, Fudholi, & Iswari, 2022).CNN diklaim merupakan metode terbaik 

dalam permasalahan deteksi dan pengenalan objek. Dengan menggunakan citra 

sebagai inputannya, CNN dapat melakukan pembelajaran citra sehingga dapat 
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menghasilkan sebuah model yang mampu mengklasifikasikan objek citra (Nadira, 

2019). 

ResNet50 sering digunakan untuk mengatasi kesalahan generalisasi, 

overfitting, underfitting dan vanishing,. ResNet50 dapat memformulasi ulang 

lapisan jaringan dalam hal fungsi pembelajaran sisa dengan referensi pemetaan ke 

lapisan input dengan menyesuaikan lapisan yang ditumpuk ke pemetaan sisa. 

ResNet50 menggunakan pemetaan identitas untuk memprediksi yang diperlukan 

untuk mencapai prediksi akhir dari keluaran lapisan sebelumnya, yang 

mengurangi efek gradien hilang menggunakan jalur pintasan alternatif untuk 

dilewati. Pemetaan identitas memungkinkan model mengalir melalui lapisan yang 

tidak perlu. Ini membantu model untuk mengatasi masalah overfitting set 

pelatihan. Pendekatan ini memperluas pekerjaan sebelumnya dengan 

menggunakan teknik ekstraksi fitur multi-level untuk meningkatkan hasil 

klasifikasi (ElGhany, Ibraheem, Alruwaili, & Elmogy, 2021). 

Pada penelitian penelitian sebelumnya tentang deep learning yaitu 

Applications for Deep Learning in Ecology (Christin, Hervet, & Lecomte, 2019) 

didapati bahwa deep learning, seperti algoritma machine learning lainnya, 

menyediakan metode yang berguna untuk menganalisis data non linier dengan 

interaksi yang kompleks dan karenanya dapat berguna untuk studi ekologi. 

Algoritma deep learning secara otomatis mendeteksi objek yang menarik dalam 

data, seperti mengidentifikasi hewan dalam foto, hanya dengan menginstruksikan 

contoh apa yang harus dicari. 
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Pada penelitian sebelumnya tentang ResNet50 yaitu Detection of COVID-19 

from CT Images Using ResNet50 (Walvekar & Shinde, 2020) didapati bahwa 

arsitektur ResNet50 memiliki tingkat akurasi mencapai 96% dalam mendeteksi 

penyakit covid melalui citra gambar CT. Pada penelitian sebelumnya tentang 

ResNet50 yaitu Classification of Encrypted Images Using Deep Learning  

ResNet50 (Alzamily, Ariffin, & Naser, 2022) didapati bahwa arsitektur ResNet50 

memiliki tingkat akurasi mencapai 99% dalam mengklasifikasikan citra gambar 

terenkripsi. Dan pada penelitian sebelumnya tentang ResNet50 yaitu Research on 

the Practical Classification and Privacy Protection of CT Images of Parotid 

Tumors based on ResNet50 Model (Yuan, et al., 2020) didapati bahwa arsitektur 

ResNet50 memiliki tingkat akurasi mencapai 90% dalam mengklasifikasikan citra 

gambar CT penyakit tumor parotis. 

 Dalam machine learning, hyperparameter adalah parameter yang nilainya 

mengontrol proses pembelajaran. Sebaliknya, nilai parameter lainnya diperoleh 

melalui pelatihan. Hyperparameter dapat diklasifikasikan sebagai hyperparameter 

model, yang tidak dapat ditentukan saat mesin diterapkan ke set pelatihan, karena 

mengacu pada fungsi pemilihan model, atau algoritma hyperparameter, yang 

nilainya juga tidak berpengaruh pada kinerja model namun mempengaruhi 

kecepatan dan kualitas proses pembelajaran. Contoh hyperparameter model 

tersebut adalah topologi dan ukuran jaringan saraf. Contoh algoritma 

hyperparameter adalah learning rate, batch size, dan mini-batch size. Batch Size 

dapat mengacu pada sampel data yang lengkap, sedangkan mini-batch size adalah 

kumpulan sampel data kecil (Yang & Shami, 2020). 
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Sebelum fase pelatihan, terlebih dahulu mencari satu set nilai 

hyperparameter yang mengarsipkan kinerja terbaik data dalam waktu yang wajar. 

Proses ini disebut optimisasi atau penyesuaian hyperparameter (Wu, Chen, 

Zhang, Xiong, Lei, & Deng, 2019). Penyesuaian hyperparameter juga merupakan 

masalah yang sulit. Sementara dengan teknik machine learning yang lebih 

sederhana, seseorang dapat melakukan beberapa percobaan dan sudah 

mendapatkan intuisi yang baik tentang kinerja dan sensitivitas hyperparameter, 

untuk deep learning, prosesnya jauh lebih kompleks. Jaringan saraf seperti CNN 

memiliki banyak hyperparameter, dan menguji semua opsi secara mendalam tidak 

mungkin dilakukan. Teknik penyesuaian sederhana seperti pencarian acak dan 

pencarian grid dapat memberikan hasil yang baik tetapi bergantung pada 

keberuntungan dan pengalaman perancang machine learning (Rijsdijk, Wu, Perin, 

& Picek, 2021). 

 Zophobas morio merupakan salah satu jenis kumbang gelap yang larvanya 

disebut dengan nama umum superworm atau hanya disingkat Zophobas. 

Zophobas morio banyak ditemukan di industri reptil sebagai pakan. Larvanya 

tampak seperti ulat bambu besar, berukuran panjang sekitar 50 hingga 60 mm 

pada ukuran maksimal, tetapi tidak seperti ulat bambu, ujung tubuhnya berwarna 

gelap, hampir menyerupai warna hitam. Ketika larva mencapai ukuran dewasa, 

larva menjadi kepompong, dan tampak sebagai kumbang besar berwarna terang 

yang lama kelamaan berubah menjadi hitam. Zophobas Morio umumnya 

diberikan untuk pakan hewan seperti kadal, kura-kura, katak, salamander, burung, 

ikan koi, dan hewan pemakan serangga lainnya. Nilai gizinya mirip dengan ulat 

bambu.. Dalam beberapa kasus, zophobas morio lebih disukai daripada ulat 
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bambu karena tubuh bagian luarnya yang lebih lembut, sehingga lebih mudah 

dicerna oleh beberapa reptil (Rumbos, Karapanagiotidis, Mente, Psofakis, & 

Athanassiou, 2020). 

 Tenebrio Molitor adalah bentuk dari larva kumbang kuning, sejenis 

kumbang gelap. Seperti semua serangga holometabolik, mereka melalui empat 

tahap kehidupan: telur, larva, pupa, dan dewasa. Larva biasanya berukuran sekitar 

2,5 cm atau lebih, sedangkan larva dewasa biasanya memiliki panjang 1,25 hingga 

1,8 cm. Kumbang kuning berkembang biak dengan subur. Kumbang jantan 

menggunakan aedeagus nya untuk memasukkan paket sperma. Setelah beberapa 

hari, kumbang betina akan bersembunyi di tanah yang empuk dan bertelur. 

Setelah 4 sampai 19 hari telur akan menetas. Selama tahap larva, tenebrio molitor 

memakan tumbuhan dan serangga mati, dan berganti kulit di setiap tahap 

perkembangan. Setelah semua bulu mereka berguguran, mereka akan menjadi 

kepompong. Pupa baru berwarna putih dan berubah menjadi coklat seiring waktu. 

Setelah 3 hingga 30 hari, tergantung pada kondisi lingkungan seperti suhu, 

kumbang tersebut muncul sebagai kumbang dewasa. Sampai fase umur dewasa 

sekitar 6 sampai 12 bulan, seekor kumbang kuning betina mampu bertelur 

mencapai 500 butir (Rumbos, Karapanagiotidis, Mente, Psofakis, & Athanassiou, 

2020). 

Arsitektur ResNet50 ini dipilih karena memiliki performa yang baik pada 

event ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) pada tahun 

2015. ILSVRC merupakan suatu kompetisi tahunan yang melombakan klasifikasi 

citra gambar dengan berbagai macam arsitektur CNN. Berdasarkan keunikan dan 
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kelebihan dari performa arsitektur ResNet50 ini, maka pada penelitian kali ini 

akan menggunakan model arsitektur ResNet50. 

Penelitian kali ini akan mencoba untuk mengklasifikasikan dua jenis larva 

tersebut yang hampir memiliki kesamaan pada motif dan corak warna pada tubuh 

larva menggunakan hyperparameter arsitektur ResNet50 untuk melihat nilai 

akurasi dan waktu eksekusi pada arsitektur tersebut. Pada penelitian Classification 

of Zophobas Morio and Tenebrio Molitor Using Transfer Learning (Pratondo & 

Bramantoro, 2022) menggunakan empat jenis model, dan didapati  bahwa masing-

masing model mendapatkan nilai akurasi yaitu KNN sebesar 83%, SVM sebesar 

92%, VGG-19 sebesar 94%, dan Inception v3 sebesar 96%. Maka dari itu 

penelitian ini diharapkan mampu menunjukkan hasil terbaik dalam 

mengklasifikasikan citra larva tersebut menggunakan arsitektur ResNet50. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Bagaimana klasifikasi larva Zophobas Morio dan Tenebrio Molitor 

menggunakan Hyperparameter Arsitektur ResNet50? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah di harapkan mampu menunjukkan hasil 

klasifikasi yang paling baik dengan menggunakan hyperparameter arsitektur 

ResNet50. 
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1.4 Batasan Masalah 

Adapun yang menjadi batasan masalah pada penelitian ini yaitu sebagai 

berikut: 

a. Citra yang digunakan yaitu foto berformat jpg. 

b. Menggunakan epoch yang berjumlah 5, 15, dan 25. 

c. Menggunakan batch size 8, 16 dan 32. 

d. Menggunakan optimizer Adam dan RMSprop. 

e. Menggunakan dua jenis larva (Zophobas Morio dan Tenebrio Molitor). 

f. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Pyhton. 

g. Data yang digunakan total berjumlah 2010 citra. Untuk Zophobas Morio, 

data training 829 dan testing 207. Untuk Tenebrio Molitor, data training 

779 dan testing 195. 

h. Sumber data citra diambil dari situs Kaggle.com. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

 Adapun manfaat pada penelitian ini yaitu sebagai berikut: 

a. Membantu klasifikasi Zophobas Morio dan Tenebrio Molitor 

b. Meningkatkan pengetahuan sebagai bahan pembelajaran dan referensi untuk 

penelitian-penelitian selanjutnya mengenai klasifikasi berbagai jenis objek 

citra, khususnya citra ulat. 
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1.6 Sistematika Penulisan 

 BAB I. Pendahuluan 

Pada bab ini membahas tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan 

penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian serta sistematika penulisan. 

 

BAB II. Landasan Teori 

Pada bab ini berisikan dasar-dasar teori yang digunakan untuk melanjutkan 

penelitian dalam mengklasifikasikan citra. 

 

BAB III. Metodologi Penelitian 

Pada bab ini akan dijelaskan implementasi hyperparameter arsitektur 

ResNet50. 

 

BAB IV. Hasil dan Pembahasan 

Pada bab ini akan membahas tentang langkah-langkah implementasi dan 

hasil program yang terdiri dari tampilan, alur program dan hasil dari implementasi 

arsitektur ResNet50. 

 

BAB V. Kesimpulan dan Saran 

Pada bab ini akan memaparkan tentang kesimpulan dari uji coba perangkat 

lunak dan saran untuk pengembangan, perbaikan serta penyempurnaan terhadap 

penelitian yang telah di buat. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Larva 

Larva merupakan bentuk muda hewan yang perkembangannya melalui 

metamorfosis, seperti pada serangga dan amfibia. Bentuk larva bisa berbeda 

dengan bentuk saat dewasa, misalnya ulat dan kupu-kupu yang sangat berbeda 

bentuknya. Larva umumnya memiliki organ khusus yang tak terdapat pada bentuk 

dewasa dan juga tidak memiliki organ tertentu yang dimiliki pada bentuk dewasa. 

Suatu tahapan hidup disebut larva apabila dalam bentuk itu memiliki aktivitas 

yang tinggi (khususnya dalam bergerak dan mencari makanan). Kelompok hewan 

yang memiliki tahap larva cukup luas, mencakup serangga, berbagai Porifera, 

ubur-ubur dan kerabatnya (Coelenterata), berbagai Crustacea, Echinodermata, 

dan amfibia. Tidak semua serangga memiliki bentuk yang disebut larva, karena 

hanya mereka yang menempuh jalur metamorfosis penuh (holometabola) yang 

memiliki bentuk larva. 

Larva serangga kelompok kupu-kupu dan kumbang dikenal luas sebagai 

ulat. Larva lalat dan beberapa kumbang dikenal sebagai bernga (berenga) atau 

belatung, namun larva lalat buah yang biasa ditemukan pada buah disebut sebagai 

"ulat" (buah) walaupun secara fisik lebih merupakan bernga (karena tidak 

berkaki). Larva nyamuk disebut jentik. Undur-undur lebih dikenal orang karena 

larvanya membangun struktur mirip corong terbalik di tanah pasir untuk menjebak 

mangsanya. Larva dari berbagai hewan memiliki nilai ekonomi, terutama 

digunakan sebagai bahan pakan untuk hewan peliharaan. Ulat jerman dan ulat 
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hongkong dijual sebagai pakan burung. Larva hewan air dijual sebagai pakan ikan 

akuarium. Larva dalam pertanian sering kali dianggap sesuatu yang merugikan 

secara ekonomi karena daya makan nya yang tinggi. 

 

2.1.1  Zophobas Morio 

Zophobas morio adalah kumbang gelap tropis yang banyak 

dimanfaatkan untuk pertumbuhan serangga komersial skala besar (Tokarev, 

Malysh, Volodartseva, Gerus, & Berezin, 2019). Zophobas morio adalah 

spesies yang ukuran tubuh, laju pertumbuhan, dan waktu perkembangannya 

dapat dimanipulasi dengan memvariasikan lingkungan sosial (keramaian). 

Adapun kondisi lainnya, respons hormonal kadang-kadang diamati sebagai 

respons terhadap kerumunan. Kerumunan yang ringan dapat meningkatkan 

umur yang panjang dan ukuran tubuh, sementara kerumunan yang parah 

dapat merusak laju pertumbuhan dan ukuran tubuh larva, mungkin karena 

pemberian makan secara bersama-sama atau stres ringan (VandenBrooks, 

Ford, & Harrison, 2020). 

Zophobas morio merupakan sejenis serangga yang berkembang 

biak dengan cara bertelur dan aktif mencari makan pada malam hari. Oleh 

sebab itu sering disebut dark beatlle. Makanan utama dari ulat ini yaitu 

buah-buahan. Di sebagian negara ulat ini dianggap hama perusak oleh  para  

petani.  Namun  ternyata ulat ini  memiliki  kandungan  nutrisi  yang  cukup 

baik  untuk pakan  hewan  peliharaan  seperti  reptil,  burung  kicauan  dan  

arwana, sehingga tidak menutup  kemungkinan  beberapa  tahun  yang  akan  

datang  zophobas morio bisa  menjadi  bahan pangan  maupun  campuran  
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bahan  dasar  kosmetik  dan  obat-obatan  karena  kandungannya  yang kaya  

akan  nutrisi (Rahman, Hamidi, & Kamelia, 2019). 

 

2.1.2  Tenebrio Molitor 

Tenebrio molitor adalah serangga holometabola yang dianggap 

menjadi hama berbahaya dari biji-bijian yang disimpan di Amerika Selatan. 

Tenebrio molitor merupakan hama utama pada gabah yang disimpan, 

meskipun larvanya berpotensi untuk digunakan sebagai makanan. Namun, 

sedikit yang diketahui tentang karakteristik instar larva individu spesies ini, 

dan jumlah instar masih diperdebatkan. Larva Tenebrio molitor  juga 

dikenal sebagai mealworm dan yellow mealworm, dianggap sebagai sumber 

protein yang baik dengan nilai gizi, daya cerna, rasa, dan kemampuan 

fungsional. Selain itu, ulat ini mudah berkembang biak dan diberi makan 

karena memiliki kandungan protein yang stabil, terlepas dari makanan 

mereka. Oleh karena itu, larva tenebrio molitor telah diproduksi secara 

industri sebagai pakan hewan peliharaan, hewan kebun binatang, bahkan 

untuk hewan produksi (Hong, Han, & Kim, 2020). 

Di antara spesies serangga yang paling menjanjikan untuk 

pemanfaatan industri dan produksi komersial skala besar adalah yellow 

mealworm atau larva tenebrio molitor. Spesies ini adalah salah satu 

kumbang terbesar (panjang tubuh dewasa antara 12 dan 20 mm) yang 

umumnya ditemukan menyerang produk pertanian yang disimpan. Ulat ini 

merupakan hama serangga yang ditemukan di berbagai jenis fasilitas dan 

komoditas, terutama biji-bijian dan komoditas amilase lainnya, seperti 
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tepung, dedak dan pasta. Namun demikian, pemanfaatannya sebagai sumber 

makanan bagi manusia dan hewan sangat diminati. Hal ini karena larva 

tenebrio molitor bergizi tinggi dengan kandungan protein yang tinggi 

(Rumbos, Karapanagiotidis, Mente, Psofakis, & Athanassiou, 2020). 

 

2.2 Deep Learning 

Deep Learning adalah bagian dari machine learning dan didasarkan pada 

algoritma yang di stimulasi oleh fungsi otak dan cara yang terstruktur. Deep 

Learning mendidik sistem komputer untuk menghasilkan hasil dengan melatih 

sistem pada contoh yang tersedia sebelumnya. Kemampuan deep learning telah 

memungkinkan untuk mencapai hasil yang tidak mungkin pada suatu waktu. 

Sisanya sebagai mekanisme penting di balik sebagian besar aplikasi yang 

ditemukan saat ini seperti kendaraan self-driving, kontrol suara dalam elektronik 

seperti telepon, televisi, mesin pintar dan lainnya (Bashar, 2019). 

Deep Learning dengan jaringan saraf telah menjadi keberhasilan praktis 

yang signifikan di banyak bidang, termasuk visi komputer, machine learning, dan 

kecerdasan buatan. Seiring dengan keberhasilan praktisnya, deep learning telah 

secara teoritis dianalisis dan terbukti menarik dalam hal kekuatan ekspresifnya 

(Kawaguchi, Huang, & Kaelbling, 2019). Deep learning telah menunjukkan 

keunggulan kinerja dalam beberapa tugas seperti pengenalan gambar, bahasa 

alami pemrosesan, dan sintesis gambar (Suzuki & Nitanda, 2021). 

Selama beberapa dekade terakhir, machine learning telah menghasilkan 

berbagai kemajuan luar biasa dalam algoritma pembelajaran yang canggih dan 
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teknik pra-pemrosesan yang efisien. Salah satu kemajuan ini adalah evolusi 

jaringan saraf tiruan (JST) menuju arsitektur jaringan saraf yang semakin dalam 

dengan peningkatan kemampuan pembelajaran yang diringkas sebagai deep 

learning. Untuk aplikasi tertentu, deep learning sudah menunjukkan kinerja 

sangat baik dengan mengungguli kemampuan manusia. Namun, manfaat tersebut 

juga ada harganya karena ada beberapa tantangan yang harus diatasi agar berhasil 

menerapkan model analitik (Janiesch, Zschech, & Heinrich, 2021). 

 

2.3 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network telah mencapai sebuah keberhasilan yang 

signifikan dalam komunitas computer vision, seperti pengenalan objek, 

segmentasi semantik, deteksi objek dan analisis video. Karena penyimpanan dan 

komputasi yang membutuhkan biaya yang besar, model ini sulit diterapkan pada 

platform dengan sumber daya terbatas, seperti perangkat seluler (Zhao, Ni, Zhang, 

Zhao, Zhang, & Tian, 2019). Convolutional adalah operasi dasar dalam banyak 

pengolahan citra dan aplikasi computer vision dan blok bangunan utama arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN). Metode ini membentuk salah satu cara 

paling menonjol untuk menyebarkan dan mengintegrasikan fitur di seluruh piksel 

gambar karena kesederhanaannya dan pengimplementasian CPU/GPU yang 

sangat optimal (Su, Jampani, Sun, Gallo, Miller, & Kautz, 2019). 

Performa superior CNN biasanya berasal dari arsitektur yang lebih dalam 

dan lebih luas, yang menyebabkan biaya komputasi yang sangat mahal. Bahkan 

jika kita menggunakan lebih banyak arsitektur yang efisien, seperti koneksi 

residual atau modul awal, masih sulit dalam menerapkan model CNN yang 
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canggih di perangkat seluler. Misalnya, ResNet-152 memiliki 60,2 juta parameter 

dengan ruang penyimpanan 231MB, selain itu juga perlu lebih dari 380MB 

memori dan waktu enam detik untuk memproses satu gambar pada CPU. 

Penyimpanan, memori, dan komputasi model rumit ini secara signifikan melebihi 

batasan komputasi perangkat seluler saat ini. Oleh karena itu, penting untuk 

mempertahankan ukuran kecil dari model CNN yang memiliki biaya komputasi 

yang relatif rendah tetapi akurasi tinggi dalam aplikasi. 

 

2.4 ResNet50 

ResNet50 memiliki 50 lapisan dengan 25 juta parameter. Pada 2015, 

ResNet50 adalah pemenang tantangan ImageNet. ResNet50 menggunakan koneksi 

pintasan dan membuat blok sisa. Blok perantara residu mempelajari cara 

beradaptasi dengan input untuk fitur berkualitas tinggi. ResNet50 

memperkenalkan "koneksi pintasan identitas" yang melompati satu atau lebih 

lapisan (Nesa & Layek, 2021). Resnet50 menggunakan lapisan konvolusi dan 

jaringan residual di depannya untuk mengekstrak fitur gambar (mirip dengan fitur 

hog, tetapi efeknya lebih baik daripada fitur hog), lalu menggunakan fungsi cross 

entropy loss untuk memperbarui parameter jaringan , sehingga jaringan ResNet50 

dapat memprediksi kategori gambar, yaitu memasukkan gambar berwarna 224 X 

224 3 saluran, dan menampilkan kategori gambar (Li, 2020).  

ResNet50 adalah anggota keluarga jaringan deep neural yang dikenal 

sebagai "Residual Networks". Jaringan ini memiliki koneksi khusus yang disebut 

"residual connections" yang mengizinkan jaringan melewati lapisan tertentu dan 

"skip connections" yang memungkinkan gradien mengalir lebih lancar melalui 
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jaringan. ResNet50 sangat efektif dalam tugas klasifikasi citra biner, terutama saat 

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid yang diketahui mengalami masalah gradien 

hilang. ResNet50 mengatasi masalah ini dengan menggunakan residual 

connections untuk membuat pintasan dari input ke output, yang melewati lapisan 

dan memungkinkan gradien mengalir lebih efektif selama backpropagation. 

ResNet50 berisi 49 lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan yang terhubung 

sepenuhnya di bagian akhir (Sinha & Gupta, 2020). 

 
Gambar. 2.1 Arsitektur ResNet50 

Sumber: (Hossain, Iqbal, Islam, Akhtar & Sarker, Transfer Learning with Fine 
Tuned Deep CNN ResNet50 Model for Classifying COVID-19 from Chest X-ray 

Images, 2022) 
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Lapisan conv pertama terbuat dari ukuran kernel 7 × 7 dan 64 berbeda 

kernel dengan ukuran langkah ke 2. Kemudian 3×3 max pooling dengan langkah 

tersebut ukuran 2 diterapkan. Dalam konvolusi berikutnya, ada tiga lapisan konv 

(1 × 1, 64 kernel), (3 × 3, 64 kernel) dan (1 × 1, 256 kernel) masing-masing dan 

ketiga lapisan ini diulang sebanyak 3 kali. Di dalam proses yang sama, tiga 

lapisan konv (1 × 1, 128 kernel), (3 × 3, 128 kernel) dan (1 × 1, 512 kernel) 

masing-masing diulang empat kali, tiga lapisan konv (1 × 1, 256 kernel), (3 × 3, 

256 kernel) dan (1 × 1.1024 kernel) masing-masing diulang enam kali dan tiga 

lainnya lapisan konv (1 × 1, 512 kernel), (3 × 3, 512 kernel) dan (1 × 1, 2048 

kernel) masing-masing diulang sebanyak 3 kali. Kemudian average polling (avg 

pool) diterapkan. Sebagian besar hidden layers menggunakan Batch 

Normalization, dan ReLU diikuti oleh lapisan conv. Lapisan terakhir dari aslinya 

Model ResNet50 adalah lapisan fully connected (fc) dengan 1000 fitur luar (untuk 

kelas 1000).. Lapisan fc pertama memiliki 2048 fitur keluar, kemudian 

menerapkan dropout dengan probabilitas 0,5. Lapisan fc kedua sama dengan 

lapisan fc pertama. Setelah lapisan fc kedua, ReLU dan dropout dengan 

probabilitas 0,5 diterapkan. Lapisan fc terakhir terdiri dari 2048 infeatures dan 

hanya 2 out-features untuk klasifikasi dua kelas. 

Hasil  setiap filter akan  melewati average pooling dan masuk ke jaringan 

fully connected dengan fungsi softmax untuk mengetahui hasil klasifikasi.  

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (𝑥)𝑖 =  
exp (𝑥𝑖)

∑ exp (𝑥𝑗)𝑛
𝑗=1

             (1) 

 Softmax adalah  fungsi yang menghitung probabilitas setiap kelas target 

terhadap semua kemungkinan kelas target  dan membantu menentukan kelas dari 
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target masukan tertentu. Kelebihan softmax adalah rentang probabilitas keluaran 

dengan nilai dari 0 hingga 1 dan jumlah semua probabilitas akan sama dengan 1. 

Fungsi ini biasanya digunakan di akhir lapisan fully conected  yang digunakan 

dalam CNN untuk menghasilkan nilai probabilitas suatu objek relatif terhadap 

lapisan yang ada. Rumus softmax dapat dilihat pada persamaan 1 dimana 

menghitung nilai eksponen xi relatif terhadap jumlah  seluruh nilai eksponen yang 

ada. 

𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) = (
1

1 + 𝑒𝑥𝑝−𝑥
)                   (2) 

 Sigmoid terkadang disebut  fungsi logistik. Fungsi sigmoid digunakan untuk 

memprediksi probabilitas keluaran sebagai klasifikasi biner. Rumus sigmoid dapat 

dilihat pada persamaan 2. Jumlah probabilitas sigmoid tidak harus 1. 

𝐶𝐸 =  − ∑ 𝑡𝑖 log(𝑆𝑖)                                (3) 

 Untuk memperbaiki kesalahan selama pelatihan, model menggunakan 

fungsi cross entropy loss pada persamaan 3. Fungsi ini akan menghitung kelas 

actual ti banding si yang akan menghitung jumlah log negatif dari hasil perkalian 

nilai prediksi dikalikan kelas aslinya, lalu dibagi dengan jumlah kelas. 

 

2.5 Penelitian-Penelitian Terdahulu 

No. Penulis Hasil 
1. - Agus Pratondo 

- Arif Bramantoro 
 

Pada penelitian ini (2022) diusulkan beberapa model 
untuk mengklasifikasikan zophobas morio dan tenebrio 

molitor  yaitu KNN, SVM, VGG-19, dan Inception V3. 
Dataset yang digunakan berjumlah 640 gambar, dengan 
masing-masing kelas 320 gambar. Data training 
berjumlah masing-masing 288 gambar dan data tes 32. 
Dan hasil akhir didapati bahwa akurasi dari 4 model 
diatas yaitu KNN sebesar 83%, SVM sebesar 92%, 
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VGG-19 sebesar 94% dan Inception V3 sebesar 96%. 
2. -Faiz Nashrullah 

-Suryo Adhi Wibowo 
-Gelar Budiman 

Pada penelitian ini (2020) dikembangkan sistem 
pendeteksian konten pornografi menggunakan metode 
CNN arsitektur ResNet50 dengan menerapkan berbagai 
konfigurasi epoch untuk mendapatkan hasil terbaik. 
Dan didapati bahwa dalam proses perancangan sistem, 
hasil cenderung meningkat seiring dengan pertambahan 
epoch, dengan performa terbaik didapat pada 
konfigurasi epoch 60 dengan akurasi 91%. 

3. -Arif Bastanta Sinuhaji 
-Aji Gautama Putrada 
-Hilal Hudan Nuha 
 

Pada penelitian ini (2021) dilakukan pengklasifikasian 
gambar satwa yang diindungi yang diambil dari sebuah 
prototype kamera trap menggunakan CNN dengan 
model arsitektur ResNet50. Didapati bahwa model ini 
menghasilkan nilai akurasi sebesar 99%. 

4. - Ivan Pratama Putra 
-Rusbandi 
-Derry Alamsyah 
 

Pada penelitian ini (2022) dilakukan pengklasifikasian 
penyakit pada daun jagung menggunakan metode CNN 
dengan arsitektur ResNet50. Pada kasus ini digunakan 
pula beberapa optimizer yaitu Adam, Nadam, dan 
SGD. Dataset yang digunakan berjumlah 4225 gambar 
yang dibagi menjadi 3380 gambar untuk data training 
dan 845 gambar untuk data tes dengan ukuran resolusi 
gambar 224X224 piksel.  Kemudian didapati bahwa 
tingkat akurasi tertinggi dengan menggunakan 
optimizer Adam sebesar 98%. 

5. -Sarah Lasniari 
-Jasril 
-Suwanto Sanjaya 
-Febi Yanto 
-Muhammad Affandes 
 

Pada penelitian ini (2022) melakukan klasifikasi citra 
pada daging sapi dan daging babi menggunakan 
metode CNN dengan arsitektur ResNet50. Jumlah data 
yang digunakan sebanyak 457 gambar, citra terbagi 
menjadi 3 kelas, yaitu daging babi, daging oplosan dan 
daging sapi. Setiap kelas memiliki ukuran gambar yang 
sama yaitu 300X300 piksel. Pembagian data dengan 
perbandingan 70% data latih : 30% data uji, 80% data 
latih : 20% data uji, dan 90% data latih : 10% data uji. 
Kemudian didapati bahwa hasil dari pengujian model 
dengan Confusion Matrix menunjukkan performa 
klasifikasi tertinggi pada konfigurasi batch size 32, 
0.001 Learning Rate, epoch 75 dan split data 90% : 
10%. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Spesifikasi Perangkat 

Berikut ini merupakan perangkat keras (hardware) dan perangkat lunak 

(software) yang digunakan dalam penelitian ini: 

3.1.1. Perangkat Keras (Hardware) 

Tabel 3.1 Perangkat Keras (Hardware) 

No. Hardware Spesifikasi 
1. Perangkat Laptop Acer Aspire ES 14 
2. Processor Intel Celeron-N3050 1.60 GHz 
3. Monitor 14 Inch 
4. Ram 2.00 GB 

 

3.1.2. Perangkat Lunak (Software) 

Tabel 3.2 Perangkat lunak (Software) 

No. Software Spesifikasi 
1. OS Windows 8.1 Single Language 64-bit 
2. Tools Google Colab 
3. Bahasa Pemrograman Python 

 

3.2 Alur Metodologi Penelitian 

Metodologi penelitian yang dilakukan terdiri dari pengumpulan dataset, 

membangun model klasifikasi, training model klasifikasi, testing, dan perhitungan 

performa. Gambar 3.1 menunjukkan alur metodologi penelitian. 
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Gambar 3.1. Alur metodologi penelitian 

Sebelum melakukan proses klasifikasi menggunakan ResNet50, terlebih 

dahulu dilakukan pengumpulan data yaitu ulat jerman dan ulat hongkong. 

Kemudian dilakukan pra-pemprosesan, citra ulat jerman dan ulat hongkong yang 

telah dikumpulkan diubah ukuran piksel citra nya sehingga setiap citra memiliki 

ukuran piksel yang sama yaitu 224 × 224 piksel. Langkah selanjutnya yaitu 

membagi data menjadi data training sebanyak 80% dan data testing sebanyak 

20% dari total data yg sudah dikumpulkan. Selanjutnya merancang model 

hyperparameter arsitektur ResNet50. Setelah arsitektur telah dibentuk maka 

selanjutnya proses pelatihan data. Selanjutnya setelah data dilatih dilanjutkan 

proses pengujian untuk menguji model arsitektur mengklasifikasi citra sesuai 

dengan kelasnya. 
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3.3 Parameter Deep Learning 

Selama proses training, beberapa nilai parameter yang di inisialisasi antara 

lain optimizer Adam dan batch size. Dalam penggunaan algoritma optimizer 

Adam, perlu menentukan besar learning rate yang akan digunakan dalam 

melakukan training dataset. Learning rate merupakan salah satu parameter 

training yang ditentukan untuk menghitung nilai bobot pada waktu proses 

training. Menentukan nilai learning rate memang merupakan tantangan tersendiri 

karena jika nilai terlalu kecil maka training akan membutuhkan waktu yang lama 

sebaliknya jika terlalu besar maka training akan menjadi kurang optimal karena 

terlalu cepat dan proses training menjadi tidak stabil. Batch size juga perlu 

ditentukan dalam proses training. Batch size merupakan istilah yang digunakan 

dalam machine learning yang mengacu pada jumlah pelatihan yang digunakan 

dan merupakan salah satu hyperparameter terpenting untuk ditentukan. 

Berikut ini merupakan parameter yang akan digunakan pada penelitian kali 

ini: 

Tabel 3.3. Hyperparameter 

No. Nama Nilai 
1. Epoch (5, 15, 25) 
2. Batch Size (8, 16, 32) 
3. Optimizer (Adam, RMSprop) 

 

3.4 Dataset 

Data yang digunakan pada penelitian ini diambil melalui laman website 

kaggle.com, kemudian membagi dataset gabungan menjadi dua kelas yaitu 

Zophobas Morio (ulat jerman) dan Tenebrio Molitor (ulat hongkong). Sumber 
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referensi sampel data dibawah ini diambil dari halaman 

https://doi.org/10.7717/peerjcs.884/fig-1. 

    
            (a).         (b). 

Gambar 3.2. Contoh Dataset (a). Ulat Jerman, (b). Ulat Hongkong 

 

3.5 Metode Evaluasi 

Untuk mengevaluasi kinerja kuantitatif dari usulan model ini, metriks yang 

akan digunakan yaitu  Accuracy, Precision, Recall, dan F1 Score. Untuk 

memahami metriks yang akan digunakan, sebelumnya akan didefinisikan terlebih 

dahulu bahwa true positive (TP), false positive (FP), false negative (FN) dan true 

negative (TN) seperti yang ditunjukkan pada tabel confusion matrix dibawah ini: 

Tabel 3.4. Confusion Matrix 

   Kelas Sebenarnya 

    Positif False Positive 

Prediksi 
Positif True Positive False Positive 
Negatif False Negative True Negative 

 

TP didefinisikan sebagai data positif yang diprediksi sebagai positif dan TN 

didefinisikan sebagai data negatif yang di prediksi sebagai negatif. Sedangkan FN 
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merupakan kebalikan dari TP yaitu data positif yang diprediksi sebagai negatif 

dan, FP kebalikan dari TN, yaitu data negatif yang diprediksi positif. 

Dibawah ini berturut-turut menunjukkan rumus perhitungan dari Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1 Score: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
        (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                               (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                     (3) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑋 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑋 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    (4) 

 

Keterangan  : 

TP = true positive 

FP = false positive 

FN = false negative 

TN = true negative 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari pengujian dataset pada citra larva zophobas morio dan 

tenebrio molitor dengan arsitektur ResNet50, maka dapat disimpulkan bahwa: 

a. Epoch yang paling baik adalah epoch yang berjumlah 25, dengan batch size 

yang paling baik adalah 32 dan optimizer yang paling baik adalah Adam. 

Secara keseluruhan hyperparameter yang paling optimal yaitu pada 

konfigurasi epoch 25, batch 32 dan optimizer Adam dengan akurasi sebesar 

97%. Dengan nilai presisi, sensitifitas, dan f1 score berturut-turut sebesar 

97%, 97% dan 97%. 

b. Diantara optimizer Adam dan RMSprop, dapat dilihat bahwa optimizer yang 

paling optimal adalah optimizer Adam. 

 

5.2 Saran 

Pada penelitian kali ini, ada beberapa hal yang dapat ditingkatkan, yaitu: 

a. Dapat melakukan penelitian dengan menggunakan arsitektur yang lainnya, 

seperti VGG19, MobileNet, atau DenseNet. 

b. Dapat melakukan penelitian dengan menggunakan optimizer yang lainnya, 

seperti SGD, Adadelta, Adagrad, atau Nadam. 

c. Dapat menambah jumlah data sebanyak 1500 citra larva atau lebih untuk 

masing-masing jenis larva di penelitian selanjutnya. 
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d. Secara umum, kinerja arsitektur ResNet50 dalam mengklasifikasi larva 

zophobas morio dan tenebrio molitor sudah sangat baik, akan lebih baik lagi 

jika dapat menemukan kombinasi hyperparameter yang lebih tepat. 
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LAMPIRAN 
 

1. Kode Program 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive') 

 

from __future__ import print_function, division 

from builtins import range, input 

 

from tensorflow.keras.layers import Input, Lambda, Dense, Flatten, 

AveragePooling2D, Dropout 

from tensorflow.keras.models import Model, load_model 

from tensorflow.keras.applications import ResNet50 

from tensorflow.keras.applications.resnet50 import preprocess_input 

from tensorflow.keras.preprocessing import image 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer 

from tensorflow.keras.utils import to_categorical 

from builtins import range, input 

from sklearn.metrics import classification_report 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, roc_curve 

import seaborn as sns 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import cv2 

from glob import glob 

 

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping 

import time 
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import datetime 

 

#define paths 

UJ_path = '/content/drive/MyDrive/dataset/train/Zophobas' 

UH_path = '/content/drive/MyDrive/dataset/train/Tenebrio' 

 

# Use glob to grab images from path .jpg or jpeg 

UJ_files = glob(UJ_path + '/*') 

UH_files = glob(UH_path + '/*') 

 

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 
 

train_datagen = ImageDataGenerator (rescale= 1./224, 

                                   shear_range = 0.2, 

                                   zoom_range = 0.2, 

                                   horizontal_flip = True) 

 

test_datagen = ImageDataGenerator (rescale= 1./224) 
 

training_set = train_datagen.flow_from_directory 
('/content/drive/MyDrive/dataset/train',                                                 
class_mode='categorical') 
 

test_set = test_datagen.flow_from_directory 
('/content/drive/MyDrive/dataset/test',                                                  
class_mode='categorical') 
 

#Preparing Labels 

UJ_labels = [] 

UH_labels = [] 

 

UJ_images=[] 
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UH_images=[] 
 

for i in range(len(UJ_files)): 

  image = cv2.imread(UJ_files[i]) 

  image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) 

  image = cv2.resize(image,(224,224)) 

  UJ_images.append(image) 

  UJ_labels.append('Ulat Jerman') 

for i in range(len(UH_files)): 

  image = cv2.imread(UH_files[i]) 

  image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) 

  image = cv2.resize(image,(224,224)) 

  UH_images.append(image) 

  UH_labels.append('Ulat Hongkong') 

 

UJ_images = np.array(UJ_images) / 255 

UH_images = np.array(UH_images) / 255 

 

# Split into training and testing sets 
UJ_x_train, UJ_x_test, UJ_y_train, UJ_y_test = train_test_split( 
    UJ_images, UJ_labels, test_size=0.2) 
 

UH_x_train, UH_x_test, UH_y_train, UH_y_test = train_test_split( 
    UH_images, UH_labels, test_size=0.2) 
 

# Merge jerman and hongkong images 

X_train = np.concatenate((UH_x_train, UJ_x_train), axis=0) 

X_test = np.concatenate((UH_x_test, UJ_x_test), axis=0) 

y_train = np.concatenate((UH_y_train, UJ_y_train), axis=0) 

y_test = np.concatenate((UH_y_test, UJ_y_test), axis=0) 
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# Assign labels 0 and 1 

y_train = LabelBinarizer().fit_transform(y_train) 

y_train = to_categorical(y_train) 

y_test = LabelBinarizer().fit_transform(y_test) 

y_test = to_categorical(y_test) 

 

# Building Model 
resnet = ResNet50(weights="imagenet", include_top=False, 
    input_tensor=Input(shape=(224, 224, 3))) 
 

outputs = resnet.output 

outputs = Flatten(name="flatten")(outputs) 

outputs = Dropout(0.5)(outputs) 

outputs = Dense(2, activation="softmax")(outputs) 

 
model = Model(inputs=resnet.input, outputs=outputs) 
 
for layer in resnet.layers: 
    layer.trainable = False 
 

model.compile( 

        loss='categorical_crossentropy', 

        optimizer='Adam', 

        metrics=['accuracy'] 

) 

 

# Visualize Model 

model.summary() 

 

from builtins import range, input 

from tensorflow.keras.layers import Input 

from tensorflow.keras.models import Model, load_model 

import time 

import datetime 
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def modelGridConfig(): 

    n_epochs = [5] 

    n_batch_size=[8] 

    n_optimizer = ['Adam'] 

 

    config = list() 

    for i in n_epochs: 

      for j in n_batch_size: 

        for m in n_optimizer: 

          cfg = [i, j, m] 

          config.append(cfg) 

    print("Total Configs: %d" % len(config)) 

    return config 

 

cfg_list = modelGridConfig() 

print(cfg_list) 

count = 0 

for cfg in cfg_list: 

  count = count + 1 

  print("config no", count) 

  epoch, batch, optimizer = cfg 

  res =  ResNet50(weights="imagenet", include_top=False, 

      input_tensor=Input(shape=(224, 224, 3))) 

 

  outputs = res.output 

  outputs = Flatten(name="flatten")(outputs) 

  outputs = Dropout(0.5)(outputs) 

  outputs = Dense(2, activation="softmax")(outputs) 

  model = Model(inputs=res.input, outputs=outputs) 
 
  for layer in res.layers: 
      layer.trainable = False 
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 now = datetime.datetime.now 
  t = now() 
 

  model.compile( 

          loss='binary_crossentropy', 

          optimizer=optimizer, 

          metrics=['accuracy'] 

  ) 

  history = model.fit(X_train, 

                      y_train, 

                      epochs=epoch, 

                      batch_size=batch, 

                      validation_data=(X_test, y_test)) 

 
  results = model.evaluate(X_test, y_test) 
  print(results) 
 
  print('Training time: %s' % (now() - t)) 
 
model.evaluate(X_test, y_test) 
 
y_pred = model.predict(X_test, batch) 
 
from sklearn.metrics import confusion_matrix, roc_curve 
y_pred = model.predict(X_test) 
# Convert to Binary classes 
y_pred_bin = np.argmax(y_pred, axis=1) 
y_test_bin = np.argmax(y_test, axis=1) 
 

def plot_confusion_matrix(normalize): 
  classes = ['UJ','UH'] 
  tick_marks = [0.5,1.5] 
  cn = confusion_matrix(y_test_bin, y_pred_bin,normalize=normalize) 
  from sklearn.metrics import confusion_matrix 
confusion_matrix(y_test_bin, y_pred_bin) 
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