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Abstrak 

 

Obesitas merupakan salah satu masalah kesehatan global yang terus mengalami peningkatan dan berkontribusi terhadap berbagai 

penyakit tidak menular, seperti diabetes melitus, hipertensi, dan penyakit kardiovaskular. Faktor gaya hidup, pola konsumsi 

makanan, serta aktivitas fisik memiliki peran penting dalam menentukan tingkat obesitas seseorang. Perkembangan teknologi 

machine learning memungkinkan pengembangan model prediksi yang dapat membantu mengidentifikasi tingkat obesitas 

berdasarkan karakteristik individu. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Decision Tree dan Random 

Forest dalam klasifikasi tingkat obesitas berdasarkan faktor gaya hidup dan kondisi fisik. Dataset yang digunakan terdiri atas 

2.111 data dengan 17 atribut yang mencakup informasi demografi, kebiasaan makan, aktivitas fisik, konsumsi air, penggunaan 

perangkat teknologi, serta riwayat keluarga. Tahapan penelitian meliputi prapemrosesan data, transformasi atribut kategorikal, 

pembagian data latih dan data uji, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memperoleh performa terbaik dengan nilai accuracy sebesar 

95,27%, sedangkan Decision Tree memperoleh accuracy sebesar 91,73%. Selain itu, analisis feature importance menunjukkan 

bahwa atribut Weight, Height, Age, FCVC, dan Gender merupakan faktor yang memberikan kontribusi terbesar dalam proses 

klasifikasi tingkat obesitas. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning pada Random Forest mampu 

meningkatkan kualitas klasifikasi dibandingkan model pohon keputusan tunggal. 

 

Kata kunci: obesitas, machine learning, decision tree, random forest, klasifikasi 

 

Comparative Analysis of Decision Tree and Random Forest for Classification of Obesity Levels 
 

Abstract 

 

Obesity is a global health problem that continues to increase and contributes to various non-communicable diseases, such as 

diabetes mellitus, hypertension, and cardiovascular disease. Lifestyle factors, food consumption patterns, and physical activity 

play a significant role in determining a person's obesity level. The development of machine learning technology allows the 

development of predictive models that can help identify obesity levels based on individual characteristics. This study aims to 

compare the performance of the Decision Tree and Random Forest algorithms in classifying obesity levels based on lifestyle 

factors and physical conditions. The dataset used consists of 2,111 data points with 17 attributes covering demographic 

information, eating habits, physical activity, water consumption, use of technological devices, and family history. The research 

stages include data preprocessing, categorical attribute transformation, dividing training and test data, model training, and 

evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the Random Forest algorithm achieved 

the best performance with an accuracy value of 95.27%, while the Decision Tree algorithm achieved an accuracy of 91.73%. 

Furthermore, feature importance analysis showed that Weight, Height, Age, FCVC, and Gender were the most significant 

contributing factors to obesity classification. The results showed that the ensemble learning approach in Random Forest 

improved classification quality compared to a single decision tree model. 
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1. PENDAHULUAN 

Obesitas merupakan salah satu permasalahan kesehatan yang terus meningkat di berbagai negara dan menjadi faktor risiko utama 

berbagai penyakit tidak menular seperti diabetes, hipertensi, dan penyakit kardiovaskular [1]. Perubahan pola hidup, tingginya 

konsumsi makanan berkalori tinggi, rendahnya aktivitas fisik, serta faktor genetik merupakan beberapa penyebab yang 

berkontribusi terhadap peningkatan tingkat obesitas pada masyarakat [2], [3]. 

Perkembangan teknologi komputasi dan ketersediaan data kesehatan telah mendorong pemanfaatan metode machine learning 

untuk membantu proses identifikasi dan prediksi berbagai kondisi kesehatan [4] [5]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa 

algoritma klasifikasi mampu menghasilkan prediksi yang baik terhadap tingkat obesitas berdasarkan karakteristik individu, 

kondisi fisik, dan kebiasaan hidup sehari-hari [6], [7], [8], [9], [10]. Pendekatan ini memungkinkan proses analisis dilakukan 

secara lebih cepat dibandingkan metode konvensional serta dapat digunakan sebagai dasar pengembangan sistem pendukung 

keputusan pada bidang kesehatan [11]. 

Salah satu algoritma yang banyak digunakan dalam klasifikasi adalah Decision Tree karena memiliki struktur yang mudah 

dipahami dan mampu menghasilkan aturan keputusan yang sederhana [12], [13]. Meskipun demikian, algoritma ini memiliki 

keterbatasan dalam menangani kompleksitas data sehingga berpotensi mengalami overfitting [14]. Untuk mengatasi kelemahan 

tersebut, metode berbasis ensemble learning seperti Random Forest dikembangkan dengan memanfaatkan kombinasi sejumlah 

pohon keputusan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model dan performa klasifikasi [15], [16]. 

Dataset obesitas yang digunakan dalam penelitian ini berisi informasi mengenai kebiasaan makan, aktivitas fisik, kondisi fisik, 

dan karakteristik individu dari beberapa negara di Amerika Latin [17]. Dataset tersebut terdiri atas 2.111 data dan 17 atribut yang 

dapat dimanfaatkan untuk berbagai tugas klasifikasi dan analisis data berbasis machine learning.  Karakteristik tersebut 

menjadikan dataset ini sesuai untuk mengevaluasi kemampuan berbagai algoritma klasifikasi dalam memprediksi tingkat 

obesitas [18]. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Decision Tree dan Random 

Forest dalam klasifikasi tingkat obesitas. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score 

untuk menentukan algoritma yang memberikan performa terbaik [19]. Selain itu, penelitian ini juga menganalisis tingkat 

kepentingan atribut guna mengidentifikasi faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap klasifikasi tingkat obesitas [20]. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah melakukan evaluasi komparatif dua algoritma klasifikasi populer pada dataset obesitas 

yang mengintegrasikan faktor gaya hidup dan kondisi fisik, serta mengidentifikasi atribut dominan melalui analisis feature 

importance. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset obesitas yang terdiri atas 2.111 data dan 17 atribut. Dataset mencakup informasi demografi, 

kebiasaan makan, aktivitas fisik, kondisi fisik, serta tingkat obesitas individu. Variabel target yang digunakan adalah 

NObeyesdad yang terdiri atas tujuh kategori tingkat obesitas [21]. Dataset ini banyak digunakan dalam penelitian klasifikasi 

obesitas dan menyediakan kombinasi atribut numerik serta kategorikal yang sesuai untuk penerapan algoritma machine learning.  

Tabel 1 menunjukkan atribut yang digunakan dalam penelitian. 

Tabel 1. Deskripsi Atribut Dataset 

No Atribut Deskripsi 

1 Gender Jenis kelamin 

2 Age Usia responden 

3 Height Tinggi badan (meter) 

4 Weight Berat badan (kilogram) 

5 family_history_with_overweight Riwayat keluarga dengan obesitas 

6 FAVC Konsumsi makanan berkalori tinggi 

7 FCVC Frekuensi konsumsi sayuran 

8 NCP Jumlah makan utama per hari 

9 CAEC Kebiasaan makan di antara waktu makan 

10 SMOKE Kebiasaan merokok 

11 CH2O Konsumsi air harian 

12 SCC Pemantauan konsumsi kalori 

13 FAF Frekuensi aktivitas fisik 

14 TUE Durasi penggunaan perangkat teknologi 

15 CALC Frekuensi konsumsi alkohol 

16 MTRANS Moda transportasi yang digunakan 

17 NObeyesdad Tingkat obesitas (target class) 
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Dataset ini mengandung atribut numerik dan kategorikal sehingga dapat digunakan untuk berbagai pendekatan klasifikasi 

berbasis machine learning [22] [23]. Kombinasi atribut tersebut memungkinkan proses analisis dilakukan secara komprehensif 

dalam mengidentifikasi faktor-faktor yang berkontribusi terhadap tingkat obesitas individu. 

 

2.2. Data Preprocessing 

Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum proses pelatihan model. Langkah pertama adalah 

pemeriksaan struktur data dan identifikasi nilai yang hilang (missing values). Berdasarkan hasil pemeriksaan awal, dataset tidak 

memiliki nilai kosong sehingga seluruh data dapat digunakan pada proses analisis. 

Selanjutnya, atribut kategorikal ditransformasikan menjadi bentuk numerik menggunakan metode Label Encoding. Proses ini 

diperlukan karena algoritma klasifikasi yang digunakan tidak dapat memproses data kategorikal secara langsung. Setelah proses 

transformasi selesai, dataset dipisahkan menjadi variabel fitur (X) dan variabel target (y). 

Tahap berikutnya adalah pembagian dataset menjadi data latih dan data uji menggunakan metode train-test split dengan proporsi 

80% data latih dan 20% data uji. Untuk menjaga proporsi setiap kelas tetap seimbang pada kedua kelompok data, digunakan 

teknik stratified sampling. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Alur penelitian mulai dari akuisisi data, prapemrosesan, pelatihan model, evaluasi model, hingga analisis faktor dominan. 

 

2.3. Classification Models 

Penelitian ini menggunakan dua algoritma klasifikasi yang banyak digunakan dalam bidang machine learning, yaitu Decision 

Tree dan Random Forest. 

2.3.1.  Decision Tree 

Decision Tree merupakan algoritma klasifikasi berbasis struktur pohon yang membagi data ke dalam beberapa cabang 

berdasarkan atribut yang dianggap paling informatif [22], [24]. Setiap simpul (node) merepresentasikan atribut tertentu, 

sedangkan daun (leaf) menunjukkan hasil klasifikasi [25]. Keunggulan metode ini adalah kemudahan interpretasi dan visualisasi 

aturan keputusan [26]. 

2.3.2. Random Forest 

Random Forest merupakan metode ensemble learning yang membangun sejumlah pohon keputusan secara independen dan 

menghasilkan prediksi berdasarkan mekanisme majority voting [22]. Pendekatan ini mampu mengurangi risiko overfitting yang 

sering ditemukan pada Decision Tree tunggal sehingga menghasilkan performa yang lebih stabil [27]. 
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2.4. Evaluation Metrics 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan empat metrik klasifikasi, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score [22]. 

2.4.1.  Accuracy 

Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data pengujian [22]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2.4.2. Precision 

Precision menunjukkan tingkat ketepatan model dalam mengidentifikasi suatu kelas [22]. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

2.4.3. Recall 

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam menemukan seluruh data yang termasuk ke dalam kelas tertentu 

[22]. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

2.4.4. F1-Score 

F1-score merupakan rata-rata harmonik antara precision dan recall [22]. 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

Metrik-metrik tersebut digunakan untuk membandingkan performa Decision Tree dan Random Forest, sehingga dapat 

ditentukan model yang paling efektif dalam klasifikasi tingkat obesitas. 

3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Dataset Characteristics 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas 2.111 data dengan 17 atribut yang merepresentasikan karakteristik 

individu, kebiasaan makan, aktivitas fisik, serta tingkat obesitas. Variabel target (NObeyesdad) terdiri atas tujuh kategori tingkat 

obesitas, yaitu Insufficient Weight, Normal Weight, Overweight Level I, Overweight Level II, Obesity Type I, Obesity Type II, 

dan Obesity Type III. 

Berdasarkan hasil analisis distribusi kelas, jumlah data pada setiap kategori relatif seimbang dengan rentang antara 272 hingga 

351 data. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa dataset memiliki distribusi kelas yang baik sehingga dapat digunakan untuk 

proses klasifikasi tanpa dominasi yang berlebihan pada kelas tertentu. Distribusi data yang seimbang berkontribusi terhadap 

peningkatan kemampuan model dalam mempelajari karakteristik setiap kelas secara lebih representatif. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Distribusi data berdasarkan kategori tingkat obesitas 
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Selain distribusi kelas, dilakukan analisis statistik deskriptif terhadap atribut numerik utama yang terdiri atas usia (Age), tinggi 

badan (Height), dan berat badan (Weight). Hasil statistik deskriptif ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Statistik Deskriptif Atribut Numerik 

Atribut Minimum Maksimum Rata-rata Standar Deviasi 

Age 14 61 24.31 6.35 

Height 1.45 1.98 1.7 0.09 

Weight 39 173 86.59 26.19 

Berdasarkan Tabel 2, usia responden berada pada rentang 14 hingga 61 tahun dengan rata-rata 24,31 tahun. Tinggi badan 

responden berkisar antara 1,45 meter hingga 1,98 meter dengan rata-rata 1,70 meter. Sementara itu, berat badan memiliki variasi 

yang cukup besar dengan rentang 39 hingga 173 kilogram dan rata-rata 86,59 kilogram. Variasi berat badan yang tinggi 

menunjukkan keberagaman tingkat obesitas dalam dataset sehingga memberikan kondisi yang sesuai untuk pengujian berbagai 

algoritma klasifikasi. 

Karakteristik dataset tersebut menunjukkan bahwa data yang digunakan memiliki keragaman atribut yang cukup untuk 

mendukung proses klasifikasi tingkat obesitas menggunakan algoritma Decision Tree dan Random Forest. 

3.2. Model Performance Comparison 

Tahap evaluasi dilakukan untuk membandingkan kemampuan algoritma Decision Tree dan Random Forest dalam 

mengklasifikasikan tingkat obesitas berdasarkan atribut gaya hidup dan kondisi fisik yang tersedia pada dataset. Evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Tabel 3. Perbandingan Performa Model Klasifikasi 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Decision Tree 91,73% 92,06% 91,73% 91,82% 

Random Forest 95,27% 95,63% 95,27% 95,34% 

 

Hasil pengujian yang ditunjukkan pada Tabel 3 memperlihatkan bahwa kedua algoritma mampu menghasilkan performa 

klasifikasi yang sangat baik dengan nilai accuracy di atas 90%. Namun demikian, algoritma Random Forest menunjukkan 

performa yang lebih unggul dibandingkan Decision Tree pada seluruh metrik evaluasi. 

Algoritma Decision Tree memperoleh nilai accuracy sebesar 91,73%, precision sebesar 92,06%, recall sebesar 91,73%, dan F1-

score sebesar 91,82%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi sebagian besar kategori obesitas 

dengan tingkat ketepatan yang tinggi. Meskipun demikian, model masih memiliki keterbatasan dalam menangani variasi pola 

data yang kompleks karena hanya menggunakan satu struktur pohon keputusan. 

Sementara itu, algoritma Random Forest menghasilkan nilai accuracy sebesar 95,27%, precision sebesar 95,63%, recall sebesar 

95,27%, dan F1-score sebesar 95,34%. Peningkatan performa ini menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning mampu 

meningkatkan kemampuan generalisasi model melalui kombinasi sejumlah pohon keputusan yang dibangun secara independen. 

Mekanisme majority voting yang digunakan oleh Random Forest juga membantu mengurangi risiko overfitting yang sering 

ditemukan pada Decision Tree tunggal. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest merupakan model yang paling efektif dalam klasifikasi 

tingkat obesitas pada dataset yang digunakan. Peningkatan accuracy sebesar 3,54% dibandingkan Decision Tree 

mengindikasikan bahwa penggunaan pendekatan ensemble memberikan kontribusi positif terhadap kualitas prediksi. Temuan 

ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa metode ensemble learning cenderung menghasilkan 

performa yang lebih stabil dan akurat dibandingkan model pohon keputusan tunggal [22]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Perbandingan performa algoritma Decision Tree dan Random Forest berdasarkan metrik accuracy, precision, 

recall, dan F1-score. 
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3.3. Confusion Matrix Analysis 

Selain menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score, evaluasi model juga dilakukan melalui analisis confusion 

matrix. Analisis ini digunakan untuk mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan setiap kategori tingkat obesitas 

secara lebih rinci. Dengan menggunakan confusion matrix, dapat diketahui jumlah data yang berhasil diklasifikasikan dengan 

benar maupun data yang mengalami kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas. 

Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma Random Forest dipilih sebagai model terbaik karena menghasilkan nilai accuracy tertinggi 

dibandingkan Decision Tree. Oleh karena itu, analisis confusion matrix difokuskan pada model Random Forest untuk 

mengidentifikasi pola prediksi yang dihasilkan model terhadap tujuh kategori tingkat obesitas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Confusion Matrix algoritma Random Forest 

 

Berdasarkan Gambar 4, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan pada kategori yang sesuai, yang ditunjukkan oleh nilai yang 

tinggi pada diagonal utama matriks. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali 

karakteristik masing-masing kategori obesitas. Kesalahan klasifikasi yang terjadi umumnya ditemukan pada kelas-kelas yang 

memiliki karakteristik serupa, terutama pada kategori yang berdekatan seperti Overweight Level I dan Overweight Level II, atau 

antara Obesity Type I dan Obesity Type II. 

Fenomena tersebut dapat dipahami karena individu pada kategori yang berdekatan sering memiliki pola gaya hidup dan kondisi 

fisik yang tidak jauh berbeda. Akibatnya, beberapa atribut yang digunakan dalam proses klasifikasi memiliki nilai yang saling 

tumpang tindih sehingga meningkatkan kemungkinan terjadinya kesalahan prediksi. Meskipun demikian, jumlah kesalahan 

klasifikasi relatif kecil dibandingkan jumlah prediksi yang benar, yang tercermin dari tingginya nilai accuracy yang diperoleh 

model. 

Hasil analisis ini menunjukkan bahwa algoritma Random Forest tidak hanya memiliki performa yang baik secara keseluruhan, 

tetapi juga mampu mempertahankan tingkat klasifikasi yang konsisten pada berbagai kategori obesitas. Kemampuan tersebut 

menjadi salah satu alasan mengapa model berbasis ensemble learning sering digunakan pada permasalahan klasifikasi kesehatan 

yang melibatkan banyak atribut dan kelas target. 
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3.4. Feature Importance Analysis 

Selain mengevaluasi performa klasifikasi, penelitian ini juga melakukan analisis feature importance untuk mengetahui atribut 

yang paling berpengaruh dalam proses prediksi tingkat obesitas. Analisis ini dilakukan menggunakan nilai kepentingan fitur 

yang dihasilkan oleh algoritma Random Forest. 

Feature importance memberikan informasi mengenai kontribusi relatif setiap atribut terhadap proses pembentukan keputusan 

pada model. Semakin tinggi nilai kepentingan suatu atribut, semakin besar pengaruh atribut tersebut terhadap hasil klasifikasi.  

Tabel 4. Lima Atribut dengan Nilai Feature Importance Tertinggi 

Peringkat Atribut Deskripsi Ilmiah 

1 Weight 
Berat badan merupakan faktor utama dalam penentuan tingkat obesitas dan berhubungan langsung 

dengan perhitungan Body Mass Index (BMI). 

2 Height 
Tinggi badan berperan dalam perhitungan BMI sehingga berkontribusi terhadap penentuan kategori 

obesitas seseorang. 

3 Age 
Usia memengaruhi metabolisme tubuh, kebutuhan energi, dan kecenderungan peningkatan berat 

badan yang berkaitan dengan risiko obesitas. 

4 FCVC 
Frekuensi konsumsi sayuran mencerminkan kualitas pola makan dan berhubungan dengan 

pengendalian berat badan serta risiko obesitas. 

5 Gender 
Perbedaan jenis kelamin dapat memengaruhi distribusi lemak tubuh, kebutuhan energi, dan 

karakteristik metabolisme individu. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Nilai feature importance pada algoritma Random Forest. 

 

Berdasarkan hasil analisis feature importance, atribut Weight memiliki kontribusi terbesar dalam proses klasifikasi tingkat 

obesitas. Temuan ini menunjukkan bahwa faktor fisik masih menjadi indikator utama dalam penentuan kategori obesitas. Selain 

itu, atribut Height dan Age juga memiliki kontribusi yang tinggi karena berkaitan dengan karakteristik antropometri individu 

yang berpengaruh terhadap status gizi dan tingkat obesitas seseorang. 

Atribut FCVC (Frequency of Consumption of Vegetables) termasuk ke dalam lima atribut terpenting yang digunakan model 

dalam proses klasifikasi. Hasil ini menunjukkan bahwa pola konsumsi sayuran memiliki hubungan dengan tingkat obesitas, di 

mana kualitas pola makan menjadi salah satu faktor yang memengaruhi kondisi kesehatan individu. Selain itu, atribut Gender 

juga memberikan kontribusi yang cukup besar terhadap proses klasifikasi. Temuan tersebut mengindikasikan adanya perbedaan 

karakteristik obesitas berdasarkan jenis kelamin yang dapat dipengaruhi oleh faktor fisiologis maupun perilaku. 

Secara keseluruhan, hasil analisis feature importance menunjukkan bahwa atribut yang berkaitan dengan karakteristik fisik 

individu memiliki pengaruh yang lebih dominan dibandingkan atribut perilaku. Meskipun demikian, faktor gaya hidup seperti 

pola konsumsi makanan tetap memberikan kontribusi terhadap proses klasifikasi tingkat obesitas. Temuan ini mendukung 

https://doi.org/10.37859/coscitech.v7i2.11973


 

Jurnal Computer Science and Information Technology (CoSciTech) Vol. 7, No. 2, Agustus 2026, hal. 243-251 

   

        

        https://doi.org/10.37859/coscitech.v7i2.11973   250 

penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa obesitas merupakan kondisi multifaktorial yang dipengaruhi oleh kombinasi 

faktor biologis, demografis, dan perilaku [28]. Hasil tersebut menunjukkan bahwa upaya pencegahan obesitas perlu 

mempertimbangkan aspek fisik dan perilaku secara bersamaan untuk memperoleh hasil yang lebih efektif. 

4.  KESIMPULAN 

Penelitian ini telah melakukan analisis komparatif terhadap algoritma Decision Tree dan Random Forest untuk klasifikasi tingkat 

obesitas berdasarkan faktor gaya hidup dan kondisi fisik individu. Dataset yang digunakan terdiri atas 2.111 data dengan 17 

atribut yang mencakup informasi demografi, kebiasaan makan, aktivitas fisik, dan karakteristik fisik responden. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kedua algoritma mampu menghasilkan performa klasifikasi yang baik. Namun demikian, 

algoritma Random Forest memberikan performa yang lebih unggul dibandingkan Decision Tree pada seluruh metrik evaluasi 

yang digunakan. Random Forest memperoleh nilai accuracy sebesar 95,27%, sedangkan Decision Tree memperoleh nilai 

accuracy sebesar 91,73%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning mampu meningkatkan kemampuan 

generalisasi model dan menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat. 

Analisis confusion matrix menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar pada masing-masing 

kategori tingkat obesitas. Sementara itu, hasil analisis feature importance mengidentifikasi bahwa atribut Weight, Height, Age, 

FCVC, dan Gender merupakan faktor yang memberikan kontribusi terbesar dalam proses klasifikasi. Temuan ini menunjukkan 

bahwa karakteristik fisik individu masih menjadi faktor dominan dalam penentuan tingkat obesitas, meskipun faktor gaya hidup 

juga berperan dalam mendukung proses klasifikasi. 

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Random Forest direkomendasikan sebagai metode yang lebih efektif untuk klasifikasi 

tingkat obesitas pada dataset yang digunakan. Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model dengan melakukan optimasi 

parameter, menerapkan teknik feature selection, atau membandingkan model ensemble learning lain seperti Gradient Boosting, 

AdaBoost, dan Extra Trees untuk memperoleh performa klasifikasi yang lebih baik [29] [30]. Selain itu, penggunaan dataset 

dengan jumlah sampel yang lebih besar dan karakteristik responden yang lebih beragam dapat meningkatkan kemampuan 

generalisasi model pada berbagai populasi. 
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