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Abstrak

Level obesitas dapat di identifikasi berdasarkan kebiasaan makan dan kondisi fisik yang terdiri dari beberapa
parameter yang dapat digunakan untuk mengukur tingkat akurasi dari prediksi level obesitas. Penelitian ini bertujuan
untuk membuat prediksi level obesitas dengan akurasi yang baik. Metode yang digunakan adalah dengan membanding
algoritma machine learning dan deep learning, dataset diambil dari data level obesitas pada individu dari negara
Mexico, Peru dan Kolombia yang didasarkan pada kebiasan makan dan kondisi fisik, data tersebut terdiri dari 17 atribut
dan 2111 record. Berdasarkan hasil analisis algoritma machine learning didapati akurasi dari random forest sebesar
96,37%, decision tree classifier sebesar 88,33%, logistic regression sebesar 73,66%, naive bayes sebesar 56% dan KNN
sebesar 88,96%. Sedangkan deep learning didapati akurasi sebesar 86,05%. Algoritma machine learning random forest
memiliki akurasi yang paling baik dan dapat memprediksi presentase akurasi serta level obesitas.

Kata kunci: obesitas, machine learning, deep learning, algoritma, prediksi
Abstract

Obesity levels can be identified based on eating habits and physical conditions which consist of several parameters
that can be used to measure the accuracy of the prediction of obesity levels. This study aims to predict obesity levels
with good accuracy. The method used is to compare machine learning and deep learning algorithms, the dataset is
taken from obesity level data in individuals from Mexico, Peru and Colombia based on eating habits and physical
condition, the data consists of 17 attributes and 2111 records. Based on the results of machine learning algorithm
analysis, it was found that the accuracy of random forest was 96.37%, decision tree classifier was 88.33%, logistic
regression was 73.66%, nave Bayes was 56% and KNN was 88.96%. Meanwhile, deep learning has an accuracy of
86.05%. The random forest machine learning algorithm has the best accuracy and can predict the percentage of
accuracy and the level of obesity

Keywords: obesity, machine learning, deep learning, algorithm, prediction

kalori [2]. Obesitas tidak hanya terjadi pada usia
dewasa [3], dan remaja [4], namun juga terjadi di

I. PENDAHULUAN

Obesitas merupakan kondisi kelebihan berat
badan yang membawa manifestasi negative bagi
Kesehatan, kondisi ini ditentukan dari parameter
Indeks Massa Tubuh (IMT) [1]. Puspitasari
menjelaskan bahwa obesitas di pengaruhi oleh jenis
kelamin, tingkat oengetahuan, tingkat pendidikan,
jenis pekerjaan, status pernikahan, Riwayat
keturunan, aktvitas fisik, status merokok dan intake

usia anak — anak [5]. Menurut Fabio, ada tujuh level
dalam obesitas diantaranya Insufficient Weight,
Normal Weight, Overweight Level I, Overweight
Level I, Obesity Type I, Obesity Type II, dan
Obesity Type III [6]. Akibat dari obestas ini
membawa beberapa penyakit diantaranya Sindroma
Metabolic yang memicu penyakit Cardiovascular,
diabetes [3], sedangkan pada anak berdampak pada
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masalah perkembangan fisik motorik [7]. Mellihat
besarnya dampak negative yang di sebabkan oleh
obesitas, ini menarik peneliti untuk menyusun
algoritma yang dapat memprediksi level obesitas.

Untuk membuat prediksi, beberapa peneliti
menggunakan machine learning dan deep learning.
Machine learning mengacu secara luas pada proses
penyesuaian model prediktif dengan data atau
mengidentifikasi pengelompokan informatif dalam
data [8]. Mesin learning juga telah membantu
mengotomatisasi penelitian dengan menggunakan
model yang dipelajari mesin untuk menyarankan
eksperiemen atau simulasi baru, machine learning
ini menghasilkan loop umpan balik data dari
pembuatan data, pelatihan ulang model dan prediksi
yang ditingkatkan mewakili perubahan paradigma
dalam bahan penelitian [9]. Sedangkan deep learnig
merupakan konsep dari machine learning yang
didasarkan pada jaringan saraf tiruan, menurut
Janiesch, untuk banyak aplikasi model deep
learning mengungguli model machine learning
[10]. Mahendra et al dalam penelitiannya
menggunakan machine learning dalam prediksi
ekspor tanaman obat, aromatic dan rempah -
rempah [11]. Saiful et al dalam penelitiannya
menggunakan machine learning dengan algoritma
linier regression pada prediksi harga rumah [12].
Muhamad ef al/ juga menggunakan algoritma
machine learning dalam penentuan model prediksi
produksi telur ayam petelur [13]. Berdasarkan
penelitian diatas belum ada penelitian yang
membandingkan tingkat akurasi antara algoritma
machine learning dengan deep learning. Oleh sebab
itu dalam prediksi level obesitas ini, peneliti akan
memperlihatkan perbandingan akurasi antara dua
algoritma tersebut, sehingga dapat dipilih algoritma
terbaik dengan presentase akurasi terbesar yang
dapat diterapkan.

II. METODE PENELITIAN
Prosedur dalam penelitian ini adalah seperti

pada Gambar 1. Prosedur pada penelitian diawali
dengan mengambil dataset dari UCI, yaitu dataset

Persiapan dataset

Eksploratory

(Parameter dan Data Analysis

data)

estimasi dari obsesitas level pada individu dari
negara Mexico, Peru dan Columbia [14].
Berdasarkan dataset tersebut didapati ada 17 atribut
dengan 2111 record. Tools yang digunakan pada
penelitian ini adalah colab.research.google.com
[15]. Dataset selanjutnya di import dan dilanjutkan
dengan proses Exploratory Data Analysis (EDA)
[16], kemudian memproses data menggunakan
algoritma machine learning dengan tipe klasifikasi
dan menguji akurasi dengan beberapa teknik yaitu
Random Forest Classifier [17], Decision Tree
Classifier [18], Logistic Regression, Multinomial
Naive Bayes, dan KNN Classifier. Selanjutnya
dilakukan pemrosesan data dengan algoritma deep
learning. Berdasarkan hasil pemrosesan machine
learning dan deep learning kemudian dibandingkan
nilai akurasinya. Model yang paling baik adalah
model yang memiliki akurasi terbesar.

Parameter yang digunakan wuntuk prediksi
obesitas pada penelitian ini adalah eating habit
(frequent consumption of high caloric food
(FAVCQ), frequency of consumption of vegetables
(FCVC), number of main meals (NCP),
consumption of food between meals (CAEC),
consumption of water daily (CH20), and
consumption of alcohol (CALC)), physical
condition (calories consumption monitoring (SCC),
physical activity frequency (FAF)), time using
technology devices (TUE), dan transportation used
(MTRANS) [6].

A. Random Forest Classifier

Random forest adalah algoritma klasifikasi dan
regresi yang merupakan pengembangan dari
decision tree, dimana setiap decision tree tersebut
dilakukan proses pelatihan menggunakan sampel
individu [19]. Kriteria yang digunakan dalam
random forest pada penelitian ini menggunakan
Gini dan Entropy seperti pada persamaan (1) dan

).

Gini=1- Y. (p)? (1)

Pengolahan data
menggunakan

algoritma Perbandingan

Machine akurasi
Learning dan

Deep Learning

Gambar 1. Prosedur penelitian
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Keterangan:
p = probabilitas

E(S) = —p(Hlogp(+) —p()logp(—) (2)

Keterangan:
E = Entropy
p = probabilitas

B. Decision Tree Classifier

Decision tree digunakan untuk mempelajari
klasifikasi dan prediksi pola dari data dan
menggambarkan relasi dari varibael atribut x dan
varivariabledalam bentuk pohon [20].

C. Logistic Regression

Regresi logistik digunakan untuk
mengidnetifikasi apakah terdapat hubungan antara
variable dependen yang terkait dengan kejadian , ya
atau tidak dari suatau peristiwa dengan satu atau
lebih variable independen yang bertipe categorical
atau continuous. Regresi logistic secara matematis
memperkirakan fungsi regresi linier berganda [21].

D. Naive Bayes Classifier

Naive Bayes merupakan pengklasifikasian
statistic yang digunakan untuk memprediksi
probabilitas  keanggotaan suatu class yang

didasarkan pada teorema bayes yang memiliki
bentuk umum sebagai berikut [19]:

P(X|H)P(H)

P(H|X) = PR

3
dimana:
X = data dengan class yang belum diketahun
H = Hipotesis data X merupakan satu classpesifik
P(H|X) = probabilitas hipotesis H berdasarkan
kondisi X
P(H) = Probabilitas hipotesis H
P(X|H) = Probabilitas hipotesis X berdasarkan
kondisi pada hipotesis H
P(X) = probabilitas dari X

Keuntungan dari penggunaan Na“ive Bayes
adalah metode ini hanya membutuhkan jumlah data
pelatihan  (training data) yang kecil untuk

menentukan estimasi paremeter yang diperlukan
dalam proses klasifikasi [22].

E. KNN - Classifier

KNN merupakan proses untuk mengelompokkan
data ke dalam kelas-kelas yang telah ditentukan
sebelumnya berdasarkan jarak terdekat/tingkat
kemiripan data tersebut dengan dataset/data latih
yang ada [22]. KNN termasuk pada kelompok
instance-based learning yang merupakan salah satu
teknik lazy learning yang dilakukan dengan
mencari kelompok k objek dalam data training
yang paling dekat atau mirip dengan objek pada
data baru atau data testing [23].

F. Deep Learning

Deep learning merupakan cabang dari machine
learning berbasis jaringan saraf, dimana sebuah
komputer belajar mengklasifikasikan  secara
langsung dari gambar atau suara. Pada penggunaan
teknik deep learning digunakan model dengan 2
dua layer, semakin banyak layer yang digunakan
akan mempengaruhi dari tangkat akurasi yang
dihasilkan.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan data yang di ambil dari UCI
beberapa parameter belum memiliki value dalam
numeric, maka pada proses awal setelah data
diimport ke dalam colab.research.google.com
dilakukan perubahan value data pada setiap atribut
atau parameter diantaranya atribut gender,
family history with_overweight,
frequent _consumption_of high caloric_food,
consumption_of food_between meals, SMOKE,
clories _consumption_monitoring,
consumption_of alcohol, transportation used dan
NObeyesdad

A. Exploratory Data Analysis

Untuk mengetahui gambaran data pada
exploratory data analysis, data dari setiap atribut di
visualisasikan ke dalam bentuk grafik.
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Gambar 2. Graphic visualisasi atribut

Gambar 2 memperlihatkan value female lebih
banyak dibandingkan male, umur terbanyak pada
data adalah kisaran 20-30 tahun, height terbanyak
adalah antara 1,6 — 1,8, kebanyakan data memiliki
weight 50 - 125, dengan nilai tertinggi mendekati
175 dan kebanyakan memiliki keluarga dengan
riwayat overweight, serta kebanyakan
mengkonsumsi  kalori tinggi. Pada konsumsi
vegetable memperlihatkan value “always” hampir
sama dengan value “no” dan jumlah main meals
sebanyak 3. Pada consumtion of food between
meals  memperlihatakan  value = “sometimes”
terbanyak dibandingkan value lainnya. Sedangkan
terkait atribut meroko, didapati hampir semua
merokok. Pada consumtion of water daily
memperlihatkan value tertinggi adalah 2, sedangkan
pada calories consumtion monitoring
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mempelihatkan hampir semua val/ue menyatakan
“no” yang berarti tidak memonitor konsumsi kalori.
Pada physical activity frequency didapati value
tertinggi adalah 0, ini menggambarkan tidak adanya
physical activity. Pada time using technology device
terbanyak memiliki value “0”. Pada consumtion of
alcohol  memperlihatkan  value  “sometime”
tertinggi. Pada transportation used value public
transportation tertinggi, dan grafik NObeyesdad
memperlihatkan level dari obesitas yang didapat
dari dataset.

Berdasarkan hasil pengolahan data, didapati
korelasi antar atribut seperti pada Tabel 1.
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Tabel 1. Korelasi antar atribut parameter

A B C D E F G H 1 J K L M N (0] P Q
A 1,0 0,0 0,6 0,2 0,1 0,1 |-03| 0,1 |-00]| 00 0,1 | -0,1 | 0,2 0,0 0,0 0,2 0,0
B | 0,0 1,0 | -0,0 | 0,2 0,2 0,1 00 |-00)-01]01]-00]|-0,1]-011]-031|-00]| 0,6 0,2
c| 06 |-0,0]| 1,0 0,5 0,2 02 |-001 02 |-0,11] 0,1 0,2 | -0,1 | 0,3 0,1 | -0,1 | 0,1 0,0
D | 02 0,2 0,5 1,0 0,5 0,3 0,2 0,1 | -03 1| 0,0 02 1|-021{-011}-011]-031]-001] 04
E | 01 0,2 0,2 0,5 1,0 | 0,2 00 | 0,1 |-031] 00 0,1 |-021]-0,11 0,0 0,0 0,1 0,3
F | 0,1 0,1 0,2 0,3 0,2 10 |-00|-00|-021|-0,1|00|-021|-0,110,1 |-011]-00/] 0,0
G|-03|001|-00]| 02 0,0 ]-0,0| 1,0 | 0,0 | -0,0 | 0,0 0,1 0,1 00 |-0,11|-0,1]-0,11| 0,0
H| 01 | -00] 02 0,1 0,1 | -0,0 | 0,0 1,0 | -0,0 | 0,0 0,1 | -0,0 | 0,1 00 | -0,1 | 0,1 | -0,1
r|-00}|-011/-0,11-031]-03]-021]-001]-001]1,0 0,1 0,0 0,2 00 |-001] 0,1 |-0,01|-0,2
J 0,0 0,1 0,1 0,0 0,0 | -0,1 ] 0,0 | 0,0 0,1 1,0 | -0,0 | 0,0 0,0 0,0 | -0,0 | 0,0 | -0,0
K| 01 |-00]| 02 0,2 0,1 0,0 0,1 0,1 0,0 | -0,0| 1,0 0,0 0,2 0,0 | -0,1 | -0,0 | 0,1
L|-01]-01]-01}-02]|-021|-021| 0,1 |-00] 0,2 0,0 0,0 1,0 0,1 | -0,0| 0,0 | -0,0 | -0,1
M| 02 }|-01}]03]-011]-011]-011]0,01] 0,1 0,0 0,0 0,2 0,1 1,0 0,1 0,1 0,0 | -0,1
N|O00O]|-03|011]-011|00]60,11]-011]001]-0071]0,0 0,0 | -0,0 | 0,1 1,0 0,1 | -0,2 | -0,1
o|o00]|-00}-01}-03]|00]1]-011}-011]-011]0,171]-001]-011] 0,0 0,1 0,1 1,0 0,1 | -0,1
P | 02 0,6 011]-00|01|-00|-0,1|011]-00|00]-001|-00|001]-02] 0,1 1,0 0,0
Q| 00 0,2 0,0 0,4 0,3 0,0 00 |-01)-021|-001| 0,1 |-011]-011]-0,11]-0,11]0,0 1,0
Keterangan: Random Forest " N
A, Gender EN Training time: 8.3 s; Prediction time:
B. Age Qzé:ﬁf" §
C. Height e
D. Weight Deci c.m.';'r';l;. e
E. Famlly_hlstoyy_wnh_overwelgh[ EN Training ti ©8.8087287s; Prediction time: 8.881549s
F. Frequent consumption of high caloric_food QZE:?{?'
G. Frequent of consumption of vegetables e
H. Number of main_meals
. ; Prediction time: @.@ 3
I.  Consumption of food between meals ’ e 0.0088
Accuracy
J. SMOKE Recall
Precision
K. Consumption_of water daily F1-Score
L. Calories _consumption_monitoring Naive Bayes
— - EN Trainin ; Prediction time:
M. Physical activity frequency ¢
Accuracy =
N. Time_using technology =
O. Consumption_of alcohol
P. Tranmportation used y:
Q N b d d - EN Training time: ©.004551s; Prediction time:
. Nobeyesda

Tabel 1 dapat dimaknai bahwa parameter yang
paling mempengaruhi NObeyesdad adalah age,
weight, dan family historic_overweight, karena
memiliki nilai korelasi > 0.

B. Classification (Machine Learning)

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan
random forest classiffier didapati akurasi skor
sebesar 0,96 atau 96%. Berdasarkan hasil dari
pemrosesan data menggunakan teknik decision tree
classifier didapati bahwa akurasi skor sebesar 0,95
atau 95%. Berdasarkan hasil pemrosesan data
menggunakan teknik logistic regression didapati
akurasi skor sebesar 0,83 atau 83%. Berdasarkan
hasil pemrosesan data menggunakan teknik naive
bayes didapati akurasi skor sebesar 0,56 atau 56%

Accuracy

Gambar 3. Perbandingan akurasi algoritma machine
learning

Berdasarkan hasil pemrosesan data
menggunakan teknik KNN Classifier didapati
akurasi skor sebesar 0,92 atau 92%. Berdasarkan 5
(lima) teknik machine learning yang telah
digunakan, selanjutnya dapat dilihat perbandingan
skor akurasi pada setiap teknik seperti pada Gambar
3. Berdasarkan hasil yang ada dapat terlihat bahwa
teknik random forest classifier memiliki akurasi
yang paling baik.
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C. Pengujian Deep Learning

Gambar 4 dan Gambar 5 menunjukkan evaluasi
akurasi model dan lost model dari algoritma deep
learning. Berdasarkan hasil dari grafik model loss
dan model accuracy dapat dimaknai bahwa model
memberikan hasil yang baik hal ini dapat dilihat
dari garis antara train dan test yang hampir
berhimpitan. Gambar 6 menunjukkan hasil akurasi
menggunakan teknik deep learning.

Model Accuracy

09
—— frain
08 test

0.7
0.6

05

accuracy

04

03

02

0 10 20 £l 40 50
epoch
Gambar 4. Hasil evaluasi model accuracy

Model Loss

20
—— ftrain
18 test

16

14

loss

12

10

038

06

o4

T T T T T

10 20 30 40 50
epoch

Gambar 5. Hasil evaluasi loss model

categorical_pred = np.argmax(model.predict(x_test), a»

cal Model
8.8605200945
recall fl-score

precision

e.77 .98
9.88 9.48
9.94

Gambar 6. Hasil akurasi algoritma deep learning

144

Tabel 2. Evaluasi model

Teknik apsor | % Akurasi
Random Forest Classifier 0,96 96%.
Decision Tree Classifier 0,95 95%
Logistic Regression 0,83 83%
Multinomial Naive Bayes 0,56 56%
KNN Classifier 0,92 92%
Deep Learning 0,86 86%
Berdasarkan hasil evaluasi dari metode

algoritma machine learning dan deep learning
didapati perbandingan akurasi seperti ditunjukkan
pada Tabel 2. Berdasarkan hasil evaluasi model,
didapati bahwa random forest classifier adalah
teknik yang dapat dipilih sebagai model prediksi
level obesitas, karena memiliki skor akurasi
tertinggi dibandingkan teknik lain yang telah
diyjikan.

IV. KESIMPULAN

Algoritma machine learning maupun deep
learning terbukti dapat digunakan untuk membuat
prediksi dari level obesitas. Pada setiap teknik yang
digunakan dari algoritma tersebut, didapati
memiliki skor akurasi yang berbeda-beda. Random
forest classifier memiliki skor akurasi tertinggi,
sehingga model tersebut dapat diterapkan untuk
dapat memprediksi level obesitas. Penelitian ini,
dapat membuka wawasan untuk penerapan di
bidang lain yang membutuhkan analisis prediksi,
klasifikasi serta estimasi.
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