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DAFTAR ISTILAH

satuan energi yang diperoleh dari makanan dan digunakan
tubuh untuk menjalankan aktivitas serta proses metabolisme,
cabang kecerdasan buatan vang memungkinkan sistem
mempelajari pola dan data untuk melakukan prediksi secam

i mﬂgﬁtﬂhdﬂh 411
dapat diproses oleh algoritma m

untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya.
algoritma boosting yang dirancang cepar dan efisien untuk
pemodelan berbasis pohon keputusan.






INTISARI

Estimasi kalori hanan vang akurat penting untuk mendukung personalisasi
nutrisi dan pencegahan masalah kesehatan terkait pola makan. Namun, keragaman
gaya hidup antarindividu membuat rekomendasi umum sering kali kurang efektif.
Penelitizn ini bertujuan mengembangkan model estimasi kalon berbasis gaya hidup
dengan membandingkan pendekatnnlwmemmiﬂh diinterpretasikan dengan
metode machine leaming ensemble. Datuset publik dari Kaggle digunakan,
mencakup varighel demografi, antropometri, pols makan, danaktivitas fisik. Tahap

pmm# mlqmﬁ W Joutlier mggmnkﬂ interquartile range
mmmﬂmg Mmﬂ. normalisasi, m fitur menggunakan
wﬁ Feature Elimination (RFE). Empat ‘model, yaity Linear Regression,
Random Forest, XGBoost, dan LightGBM, dilatih MWW&Lm R
Mesn Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), serta waktu
pelntﬂmt, Hﬂﬂ penelitian menunjukkan bahwa Linear Regmsmmkun
pﬂfﬂmm:dmgan R* = 0,9650, MAE = 80,95, RMSE = 101,71, ﬂpn.m]km
pelatihan mm Di antarn model ensemble. NGBeost hasil hmlngmm_]ndl
yang orbaik dengan R* = 0.9646, MAE = §1,34, RMSE = 10235, dan waktu
pelatihon 1055 detik. Dibandingkan XGBoost, Linear Regression lebih baik
dengan selisih MAE 038, RMSE (L64. peningkatan R* sebesar (.0004, dan waktu
pelatihan lebih cepat 1,60 detik. Temuan ini memunjukkan bahwa model linear
dapat m WM model Eﬁmm lehih kompleks pada
data gaya hlq:l'up terstruktur.
Kata kuncl: Calorie Eﬂmmm&’fﬁl}'le Data, Regression
Analysis. Supervised Leamning.
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ABSTRACT

Acourate daily calorie extimates are esseniial for personalized nutrition and
prevention of divt-reloted  conditions, yet lifextyle variability can reduce the
effectiveness of one-size-fits-all recommendations. This study aims to develop an
accurate fifestvle-based calorie estimation model by comparing an inferpretable
lincar approach with enxemble machine iz methods. 4 publicly available.

ﬂ.ﬁm.

compler ensembles while ren ; nally' fficient for real-time or edge-
deploved health applicetions.

Keyword: Calorie Estimation, Feature Selection. Lifestvle Data, Regression
Analvsis, Supervised Learming.
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