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INTISARI

Obesitas adalah penyakit serius dan kronis yang dipengaruby oleh interaksi
faktor genetik dan lingkungan, termasuk kebiasaan sesial, psikologis, pola makan,
serta kurangnyn aktivitas fisik. Saat ini, lebih dori 2 miliar orang di dunia
mengalami obesitas atau kelebihan berat badan, yang menjadi masalah kesehatan
signifikan di berbagai kelompok usia.

Penelitian mumn}u}.kau Hﬂh“ status obesites dapat diklasifikasikan
mnggunakﬂn.i‘ﬁﬂﬂé Wﬁﬂﬁnm AM'NEHEI Metwork, K-
Nwmﬂu{ghbbrs Random Forest, dan Support Vector Machine. Mmum akurasi
klasifikasi dari Mgﬂﬂiﬂrﬂmﬁ ini masih dapmmﬂn

Bﬁh.-ilm.n i berfokus pada optimasi m tthlﬂ klasifikasi status
obesitas dengan menggunakan algoritma Random' Forest, yang sebefumnya
mﬂﬁ]ﬂt .ahlram tertingzi (§7.82%). Upaya optimasi M :nui.ulul
penw vangbel dengan sebaran luss (binning) seperty ﬁw badan dan
um Fma scaling dan Data Augmentation, Hyperparameter hluing
mﬂ;ﬁhﬂ &iﬂSeath'V untuk mencari kombinasi_parmmeter terbaik pada
‘Random Forest dan XGBoost, penempan voting En&ﬁn'ﬁhmﬁﬂ!ﬂmgmhmbmm
Elﬂ;m Forest dan XGBoost, serta oplimasi lebih Iﬂgm:ﬂhr‘hln:l hjmpammeler

m w .hklﬁk ﬁﬁnas! ini Ier’dgkﬂmgkaﬂdm nilai akurasi
hingga angka 89,08%. Dengan hasil yang lebih akurat, penclitian ini diharapkan
dapat berkontribusi dalam upaya pencegahan dan penanganan obesitas secara lebih
efekiif.

Kata kunci: Klasifikasi Status Obesitas, Kecerdasan Buatan Dalam Obesitas,
Optimasi Random Forest. XGBoost, Model Voting Ensemble, Hyperparameter
Tuning Dalam Classification, Data Augmentation Dan Feature Scaling
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ABSTRACT

Ohexity ix a serioux and chronic disease influenced by the imteraction of
genetic and eavironmental factors, including social habits, psychological aspects,
dietary patterns, and lack of physical activity. Curvently, more than 2 hillion peaple
worfdwide suffer from ohesity or being o

pwveight, making it a significant health

e Rnan‘nmﬁ'mm Wd .

Forest (ptimization, XGBoost, Vnﬁﬂgﬂumﬂeﬂmkf Hyperparameter Tuning
in Classification, Data Augmentation and Feature Scaling
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