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Abstrac 
This study compares two classification algorithms, Decision Tree and Logistic Regression, to 
predict obesity levels based on individual lifestyle patterns. The initial dataset consisted of 2,212 
data points with 17 attributes, which were then narrowed down to 499 data points with the nine 
most relevant attributes. After a cleaning process, 498 valid data points were obtained, including 
demographic information and daily habits, which were then used in the modelling process. To 
objectively evaluate model performance, a stratified 5-fold cross-validation method was used, 
along with testing on separate test data. The evaluation results showed that Logistic Regression 
consistently performed better, with an average accuracy of 0.8755 and an F1-score of 0.8576. In 
contrast, Decision Tree achieved an accuracy of 0.7851 and an F1-score of 0.7704. The test data 
also showed a similar pattern, with Decision Tree achieving an accuracy of 0.75 and an F1-score 
of 0.7534, while Logistic Regression achieved an accuracy of 0.88 and an F1-score of 0.8664. 
Overall, the results showed that logistic regression performed more consistently and reliably in 
classifying obesity levels, suggesting that this method may be a superior method for supporting 
analysis in the healthcare industry. 
Kata Kunci: Classification; Obesity; Lifestyle; Decision Tree; Logistic Regression  

 
Abstrak 

Studi ini membandingkan dua algoritma klasifikasi, Decision Tree dan Logistic Regression, untuk 
memprediksi tingkat obesitas berdasarkan pola gaya hidup individu. Dataset awal terdiri dari 
2.212 data dengan 17 atribut, yang kemudian diseleksi menjadi 499 data dengan 9 atribut yang 
paling relevan. Setelah melalui proses pembersihan, diperoleh 498 data valid yang mencakup 
informasi demografis dan kebiasaan sehari-hari, yang selanjutnya digunakan dalam proses 
pemodelan. Untuk mengevaluasi kinerja model secara objektif, digunakan metode stratified 5-
fold cross-validation serta pengujian pada data uji terpisah. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
Logistic Regression secara konsisten berkinerja lebih baik, dengan rata-rata akurasi 0,8755 dan 
F1-score sebesar 0,8576. Sebaliknya, Decision Tree memperoleh akurasi 0,7851 dan F1-score 
sebesar 0,7704. Data pengujian juga menunjukkan pola serupa, dengan Decision Tree mencapai 
akurasi 0,75 dan F1-score sebesar 0,7534, sedangkan Logistic Regression mencapai akurasi 
0,88 dan F1-score sebesar 0,8664. Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa 
regresi logistik berkinerja lebih konsisten dan andal dalam mengklasifikasikan tingkat obesitas, 
menunjukkan bahwa metode ini mungkin merupakan metode yang lebih unggul untuk 
mendukung analisis di industri perawatan kesehatan. 
Kata kunci: Klasifikasi; Obesitas; Gaya hidup; Decision Tree; Logistic Regression  
 
1. Pendahuluan 

Karena dampaknya yang negatif dan signifikan terhadap kualitas hidup, obesitas telah 
menjadi masalah kesehatan utama. Penumpukan lemak tubuh yang tidak terkontrol dikaitkan 
dengan gangguan ini, yang seiring waktu dapat mengakibatkan sejumlah masalah kesehatan, 
termasuk tekanan darah tinggi, masalah jantung, dan penyakit metabolik. Organisasi Kesehatan 
Dunia melaporkan bahwa kasus obesitas meningkat setiap tahun dan merupakan penyebab 
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utama kematian dini di banyak negara [1]. Hal ini menunjukkan bahwa obesitas merupakan 
ancaman signifikan bagi kesehatan masyarakat, di samping juga merupakan masalah pribadi. 

Banyak elemen yang saling terkait, seperti praktik kehidupan sehari-hari, aktivitas fisik, 
dan pola asupan makanan, berkontribusi terhadap peningkatan kejadian obesitas [2]. 
Menentukan tingkat obesitas sulit dilakukan karena interaksi yang rumit antara variabel-variabel 
tersebut. Oleh karena itu, diperlukan metode yang dapat mengidentifikasi pola yang lebih 
kompleks. Machine learning adalah metode yang dapat membantu membuat keputusan yang 
lebih objektif dan meningkatkan akurasi kategorisasi [3]. 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengkaji tingkat obesitas menggunakan 
klasifikasi. Karena dapat memodelkan hubungan antar variabel, terutama pada data dengan tren 
linier, Logistic Regression sering digunakan [4], [5], [6]. Di sisi lain, Decision Tree sering dipilih 
karena dapat menghasilkan aturan keputusan yang mudah dipahami [6], [7]. Untuk mendapatkan 
hasil yang lebih baik, beberapa sistem alternatif juga menggabungkan teknik seperti Support 
Vector Machine dan K-Nearest Neighbor [3]. Namun, setiap strategi memiliki kekurangannya 
masing-masing. Saat berurusan dengan data yang rumit, Decision Tree rentan terhadap 
overfitting [7], [8], Di sisi lain, pola non-linier sulit ditangani oleh Logistic Regression. Selain itu, 
saat ini masih minim studi yang secara eksplisit membandingkan kedua pendekatan tersebut 
dengan penilaian yang menyeluruh [9]. 

Studi ini membandingkan kinerja Decision Tree dan Logistic Regression dalam 
mengkategorikan tingkat obesitas menggunakan metodologi evaluasi yang lebih sistematis. 
Untuk menciptakan model yang lebih andal dan mengurangi bias dari berbagi data, dilakukan 
studi yang menyeluruh [9]. Kedua pendekatan tersebut dipilih karena kualitasnya yang saling 
melengkapi dalam hal stabilitas model dan interpretasi [10]. Temuan studi ini dapat berfungsi 
sebagai panduan untuk penelitian masa depan di bidang penambangan data kesehatan dan 
diharapkan dapat menawarkan ringkasan teknik yang lebih efisien. 

 
2. Metodologi 
2.1 Tahap Penelitian 

Untuk menghasilkan studi yang akurat, penelitian ini dilakukan dalam sejumlah langkah 
sistematis, sebagaimana tunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur penelitian klasifikasi tingkat obesitas berdasarkan gaya hidup 

 
Proses penelitian dimulai dengan 499 data, kemudian dibersihkan menjadi 498 data. 

Selanjutnya dilakukan EDA untuk memahami pola dan distribusi data. Data dipraproses melalui 
encoding dan normalisasi, lalu dibagi 80:20 secara stratified. Model Decision Tree dan Logistic 
Regression kemudian dilatih dan dievaluasi menggunakan 5-fold cross-validation, sebelum 
akhirnya dibandingkan untuk menentukan metode terbaik [4]. 

 
2.2 Dataset dan Variabel Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset publik di Kaggle yang 
memuat informasi terkait karakteristik individu dan gaya hidup [11]. Awalnya terdapat 2112 data 
dengan 17 atribut, kemudian dilakukan proses seleksi sehingga tersisa 499 data, dan setelah 
pembersihan diperoleh 498 data yang layak digunakan. Dengan kategori tingkat obesitas sebagai 
variabel target, ada 9 atribut diantaranya jenis kelamin, usia, tinggi badan, berat badan, riwayat 
obesitas dalam keluarga, kebiasaan konsumsi makanan berkalori tinggi, frekuensi makan utama 
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harian, dan tingkat aktivitas fisik, dipilih sebagai variabel yang paling relevan. Atribut yang semula 
berbahasa Inggris telah dialihterjemahkan ke dalam Bahasa Indonesia untuk kemudahan 
pemahaman. Data kemudian dibagi ke dalam data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20 
menggunakan teknik stratified split untuk memastikan representasi kelas tetap proporsional. 

 
2.3 Exploratory Data Analysis (EDA) 

Tahap Exploratory Data Analysis (EDA) bertujuan untuk mengenali pola dan karakteristik 
data sebelum prapemrosesan dan pemodelan, termasuk distribusi data, rentang nilai atribut, dan 
kondisi awal variabel target. Tahap ini penting untuk mengenali struktur data serta potensi 
masalah yang dapat memengaruhi kinerja model [12]. Analisis dilakukan dengan statistik 
deskriptif dan visualisasi histogram pada atribut seperti usia, berat badan, dan tingkat obesitas. 
Hasilnya menunjukkan adanya variasi nilai yang cukup besar serta ketidakseimbangan distribusi 
kelas, sehingga diperlukan metode evaluasi yang lebih objektif untuk setiap kelas. 
 
2.4 Praproses Data 

Setelah dataset diperoleh, dilakukan tahap pra-pemrosesan untuk menyesuaikan data 
agar dapat digunakan secara optimal oleh model [13]. Salah satu langkah yang dilakukan adalah 
mengubah variabel target tingkat obesitas dari bentuk kategorikal menjadi numerik melalui proses 
encoding. Dalam proses ini, kategori Normal dikodekan sebagai 0, Insufficient sebagai 1, 
Overweight sebagai 2, dan Obesity sebagai 3, sehingga data dapat diproses dengan lebih efektif 
oleh model klasifikasi [14].  

Selain itu, dilakukan normalisasi untuk menyamakan skala antar fitur, mengingat Logistic 
Regression sensitif terhadap perbedaan skala, sedangkan Decision Tree tidak terlalu 
terpengaruh. Tahap ini bertujuan untuk mengurangi bias serta membantu meningkatkan kinerja 
model sebelum memasuki proses pembagian data dan pelatihan [15].  

 
2.5 Pembagian Data 

Setelah pra-pemrosesan, dataset dibagi menjadi subkelompok pelatihan dan pengujian 
dengan rasio 80:20, menghasilkan 398 set data pelatihan dan 100 set data pengujian. Untuk 
mempertahankan distribusi kelas secara proporsional di seluruh kedua subset, teknik stratified 5-
fold cross-validation digunakan dalam prosedur ini, yang meningkatkan keterwakilan dan 
keandalan hasil evaluasi model yang digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat obesitas [15]. 
 
2.6 Metode Klasifikasi 

Metode klasifikasi digunakan untuk mengelompokkan tingkat obesitas berdasarkan 
atribut gaya hidup dan karakteristik individu. Baik Decision Tree maupun Logistic Regression 
digunakan dalam penelitian ini. Decision Tree bersifat non-parametrik dan mudah dipahami, 
sedangkan Logistic Regression lebih andal dan sering digunakan dalam klasifikasi kesehatan 
[16]. 
 
2.6.1 Decision Tree 

Proses pengambilan keputusan direpresentasikan oleh sebuah pohon dalam metode 
pengkategorian yang dikenal sebagai Decision Tree. Setiap cabang dalam pohon mewakili 
proses pengurutan data berdasarkan atribut spesifik yang dianggap paling informatif. Dengan 
menggunakan metode ini, model dapat menghasilkan aturan keputusan yang sederhana dan 
membantu dalam menentukan variabel yang paling berpengaruh pada hasil kategorisasi. Gini 
Index  adalah salah satu metrik yang sering digunakan untuk menilai kualitas pemisahan data 
selama proses pembuatan pohon keputusan. Ukuran ini menggambarkan tingkat ketidakmurnian 
suatu kelompok data, sehingga semakin kecil nilainya, semakin baik pemisahan yang dihasilkan 
pada node tersebut. Secara matematis, kriteria tersebut dirumuskan dalam suatu persamaan (1). 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆)  = 1 − ∑ р𝑖
2𝑛

𝑖=1        (1) 

Keterangan: 
(𝑆) : himpunan data pada node 

р𝑖   : proporsi data pada kelas ke-i 
𝑛    : jumlah kelas 

Tingkat homogenitas data yang lebih tinggi ditunjukkan oleh nilai Gini Index yang lebih 
rendah, yang berkisar dari 0 hingga 1. Pemisah terbaik ditentukan dengan memilih properti 
dengan nilai terendah. Proses pembentukan pohon dilakukan secara berulang hingga memenuhi 
kondisi penghentian tertentu. Namun, model ini memiliki kelemahan berupa kecenderungan 
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mengalami overfitting apabila struktur pohon terlalu kompleks [17]. 
 

2.6.2 Logistic Regression 
Salah satu teknik untuk memperkirakan kemungkinan data akan masuk ke dalam 

kategori tertentu adalah Logistic Regression. Model ini bekerja dengan mengolah  kombinasi 
variabel input menjadi nilai probabilitas melalui fungsi sigmoid, sehingga hasil akhirnya berada 
pada rentang antara 0 hingga 1. Pendekatan ini cukup efektif ketika hubungan antar variabel 
bersifat linier [18], sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (2). 

𝜎(𝑧) =  
𝟣

𝟣 + 𝑒−𝑧         (2) 

 
Nilai probabilitas dari Persamaan (2) digunakan untuk menentukan kelas data. Nilai 

tersebut diperoleh dari fungsi sigmoid yang dibentuk oleh kombinasi linear variabel independen 
pada Persamaan (3). 

𝑧 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯ +  𝛽𝑛𝑥𝑛       (3) 

𝜎(𝑧) : probabilitas data termasuk ke dalam kelas tertentu 
𝑒       : bilangan Euler (≈ 2,718) 

𝛽0     : konstanta (intercept) 

𝛽1 … 𝛽𝑛 : koefisien regresi 
𝑥1 … 𝑥𝑛 : variabel independen 

Nilai probabilitas tersebut kemudian digunakan sebagai dasar dalam menentukan 
kategori kelas melalui batas ambang tertentu. Metode ini banyak diterapkan dalam bidang 
kesehatan karena memiliki kestabilan yang baik, mudah diinterpretasikan melalui koefisien 
model, serta mampu memberikan estimasi probabilitas yang jelas dalam proses klasifikasi. 

 
2.7 Metode Evaluasi 

Akurasi, presisi, recall, dan F1-score termasuk di antara metrik yang digunakan untuk 
menilai kinerja model. Akurasi didefinisikan sebagai proporsi prediksi yang sesuai dengan hasil 
aktual. Namun, karena metrik ini tidak memadai dengan data yang tidak seimbang, akurasi dan 
recall digunakan untuk menilai performa setiap kelas. Confusion matrix juga digunakan untuk 
memberikan ringkasan yang lebih menyeluruh tentang hasil klasifikasi. F1-score digunakan 
sebagai statistik utama dalam penelitian ini karena merupakan kompromi antara recall dan 
presisi, sehingga lebih representatif saat mengevaluasi model [19], [4], [6], [7]. 

 
2.8 Cross-validation 

Studi ini menggunakan teknik stratified 5-fold cross-validation untuk mendapatkan 
representasi yang lebih akurat dari kinerja model. Teknik ini membagi data menjadi lima bagian 
menggunakan proporsi kelas yang seimbang, kemudian digunakan secara bergantian sebagai 
data pelatihan dan pengujian. Dengan cara ini, setiap bagian data memiliki kesempatan yang 
sama untuk diuji, sehingga hasil evaluasi menjadi lebih objektif. Nilai performa yang diperoleh 
merupakan rata-rata dari seluruh proses pengujian, sehingga mampu memberikan estimasi yang 
lebih konsisten dibandingkan hanya menggunakan satu kali pembagian data [20], [21], [6]. 
 
2.9 Lingkungan Pengujian 

Bahasa pemrograman Python digunakan untuk melakukan penelitian ini. Sejumlah 
pustaka tambahan digunakan untuk pemrosesan dan pemodelan data, termasuk pandas untuk 
pemrosesan dan manipulasi data, scikit-learn untuk pembuatan dan penilaian model klasifikasi, 
dan matplotlib untuk visualisasi hasil analisis. Karena setiap eksperimen dilakukan dalam 
lingkungan komputasi yang umum, peneliti lain dapat dengan mudah meniru prosedur dan 
metode yang digunakan dalam penelitian ini. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini membahas hasil pengujian model sekaligus analisis terhadap performa yang 
diperoleh. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dengan jumlah 498 data dan 9 atribut 
yang merepresentasikan karakteristik gaya hidup dalam klasifikasi tingkat obesitas. Berdasarkan 
hasil eksplorasi data (Gambar 2), terlihat bahwa distribusi kelas tidak merata. Kategori Normal 
Weight menjadi yang paling dominan, kemudian diikuti oleh Overweight, Obesity, dan Insufficient 
Weight. Ketidakseimbangan ini berpotensi memengaruhi kemampuan model, terutama dalam 
mengenali kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit. 
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Gambar 2. Distribusi Kelas Tingkat Obesitas 

 
Pada tahap prapemrosesan, data terlebih dahulu diubah melalui proses encoding 

sebelum digunakan dalam pemodelan. Dalam proses evaluasi, digunakan stratified 5-fold cross-
validation agar proporsi kelas tetap terjaga di setiap pembagian data. Penelitian ini 
membandingkan dua model, yaitu Logistic Regression dan Decision Tree. Decision Tree 
dimanfaatkan untuk menangkap pola non-linear, sebagaimana ditunjukkan pada visualisasi 
model (Gambar 3). Pada gambar tersebut, terdapat node dengan distribusi data yang tidak 
seimbang, yaitu [1, 95, 34, 1], yang didominasi oleh satu kelas tertentu. Kondisi ini membuat 
model cenderung mengarah pada kelas dominan, meskipun nilai gini sebesar 0,407 
menunjukkan tingkat kemurnian yang masih tergolong cukup baik. 

 

 
Gambar 3. Hasil Klasifikasi Keputusan Akhir 

 
Decision Tree secara konsisten dikalahkan oleh Logistic Regression, menurut hasil 

evaluasi yang menggunakan cross-validation. Decision Tree hanya mencapai akurasi 0,7851 dan 
skor F1 0,7704, sedangkan Logistic Regression memperoleh akurasi rata-rata 0,8755 dengan skor 
F1 0,8576. Perbedaan ini menunjukkan bahwa Logistic Regression biasanya menunjukkan 
stabilitas yang lebih besar selama prosedur validasi. Kesimpulan ini juga didukung oleh hasil 
pengujian pada data uji yang digunakan untuk menilai kemampuan generalisasi model. Logistic 
Regression sekali lagi menghasilkan hasil yang lebih baik pada titik ini, dengan akurasi 0,88 dan 
skor F1 0,8664. Decision Tree, di sisi lain, berkinerja lebih buruk daripada Logistic Regression 
dengan akurasi 0,75 dan skor F1 0,7534. 

Secara analitis, kondisi ini menunjukkan bahwa data obesitas berbasis gaya hidup memiliki 
kecenderungan hubungan antar variabel yang relatif linier, sehingga lebih sesuai dimodelkan 
menggunakan Logistic Regression. Di sisi lain, Decision Tree yang mampu menangkap pola non-
linear justru cenderung menyesuaikan diri secara berlebihan terhadap data latih. Hal ini dapat 
menyebabkan overfitting yang berdampak pada penurunan kinerja ketika model dihadapkan pada 
data baru. Meskipun demikian, Decision Tree tetap memiliki keunggulan dalam hal interpretabilitas. 
Bahkan bagi pengguna non-teknis seperti tenaga medis, model ini dapat menghasilkan aturan 
pengambilan keputusan yang lebih mudah dipahami. Selain itu, visualisasi model membuat proses 
pengambilan keputusan lebih mudah dipahami, sehingga pendekatan ini tetap dapat diterapkan 
dalam situasi yang membutuhkan transparansi. Hasil penelitian ini juga sejalan dengan beberapa 
studi sebelumnya yang menyatakan bahwa Logistic Regression lebih efektif digunakan pada data 
kesehatan dengan karakteristik numerik dan hubungan yang relatif linier [6], [7]. Hal ini 
menunjukkan bahwa pemilihan metode klasifikasi sebaiknya disesuaikan dengan karakteristik data 
yang digunakan.  

Meskipun memberikan hasil yang cukup baik, penelitian ini masih memiliki beberapa 
keterbatasan, seperti ukuran dataset yang relatif kecil, ketidakseimbangan kelas, serta terbatasnya 
algoritma yang digunakan. Kondisi tersebut dapat memengaruhi kemampuan model dalam 
mengenali pola yang lebih kompleks maupun dalam mengidentifikasi kelas minoritas. Oleh karena 
itu, disarankan agar dilakukan studi lebih lanjut dengan menggunakan kumpulan data yang lebih 
besar dan seimbang, menerapkan teknik penanganan data tidak seimbang seperti SMOTE, serta 
mengeksplorasi metode ensemble learning seperti Random Forest atau Gradient Boosting untuk 
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meningkatkan performa model. Secara keseluruhan, Logistic Regression menunjukkan kinerja 
yang lebih unggul dan lebih andal dibandingkan dengan Decision Tree, sehingga dapat 
dipertimbangkan sebagai metode yang lebih sesuai untuk klasifikasi obesitas berbasis data gaya 
hidup. Temuan ini juga dapat menjadi acuan dalam pengembangan sistem klasifikasi di bidang 
kesehatan berbasis data mining [6]. 

 
3.1 Hasil Exploratory Data Analysis (EDA) 

EDA dilakukan untuk memahami properti asli dari dataset tersebut, khususnya distribusi 
variabel utama yang memengaruhi klasifikasi obesitas. Hasilnya menunjukkan bahwa usia 
responden didominasi kelompok dewasa muda dengan rentang 14–61 tahun, serta berat badan 
yang bervariasi cukup besar dari 39 kg hingga 173 kg, yang mengindikasikan perbedaan kondisi 
fisik antar individu. 

 
Gambar 4. Histogram Distribusi Usia Responden 

 
Atribut seperti jenis kelamin dan tinggi badan memiliki distribusi yang stabil tanpa nilai 

ekstrem. Meskipun tidak divisualisasikan, atribut tersebut tetap mendukung proses klasifikasi 
tingkat obesitas. Secara keseluruhan, EDA mengindikasikan adanya variasi data yang cukup, 
terutama pada usia dan berat badan, yang ditampilkan pada Gambar 4 dan Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Histrogram Distribusi Berat Badan Responden 

 
3.2  Hasil Cross-validation Model 

Untuk mendapatkan estimasi kinerja yang konsisten dan dapat dipercaya, teknik stratified 
5-fold cross-validation digunakan untuk penilaian awal kinerja model. Model Decision Tree 
memiliki rata-rata akurasi 0,7851 (±0,0108) dan F1-score sebesar 0,7704 (±0,0130), menurut 
data, tetapi Logistic Regression berkinerja lebih baik dengan rata-rata akurasi 0,8755 (±0,0303) 
dan F1-score sebesar 0,8576 (±0,0313). Secara umum, Logistic Regression berkinerja lebih baik 
dalam mengkategorikan tingkat obesitas menurut gaya hidup.  
 
3.3 Evaluasi Model Decision Tree pada Data Uji 

Evaluasi model Decision Tree dilakukan menggunakan 498 data dengan 9 atribut yang 
dibagi menjadi 398 data latih dan 100 data uji melalui teknik stratified split untuk menjaga 
keseimbangan kelas. Hasil stratified 5-fold cross-validation menunjukkan akurasi rata-rata 
sebesar 0,7851 (±0,0108) dan F1-score sebesar 0,7704 (±0,0130). Nilai simpangan baku yang 
relatif kecil mengindikasikan bahwa performa model cukup stabil, meskipun masih lebih rendah 
dibandingkan Logistic Regression. 

 



 
Jutisi  e-ISSN: 2685-0893     ◼ 752 

 

Jutisi: Vol. 15, No. 2, April   2026: 746-756 

 
Gambar 6. Hasil Cross-validation pada Decision Tree 

 
Decision Tree mencapai akurasi 0,75, presisi 0,7646, recall 0,75, dan F1-score 0,7534 

ketika model dievaluasi pada data uji untuk menilai generalisasi. Meskipun kinerjanya cukup baik, 
Logistic Regression mengungguli Decision Tree. 

 
Tabel 1. Hasil Evaluasi Model Decision Tree pada Data Uji 

Metrik Nilai 

Accuracy 0,75 

Precision 0,7646 

Recall 0,75 

F1-Score 0,7534 

 
Berdasarkan classification report pada Gambar 7, Decision Tree menunjukkan performa 

yang tidak seimbang, dengan kinerja baik pada kelas mayoritas (kelas 1), tetapi rendah pada 
kelas minoritas (kelas 0). Hal ini terlihat dari macro F1-score yang belum optimal, sementara 
weighted F1-score dipengaruhi oleh dominasi kelas besar. 

 

 
Gambar 7. Hasil Classification Report pada Decision Tree 

 
Confusion matrix pada Gambar 8 menunjukkan bahwa mayoritas prediksi sudah benar, 

namun masih terdapat kesalahan antar kelas dengan karakteristik serupa. Hal ini menunjukkan 
bahwa batas pemisahan kelas belum optimal. 

 

 
Gambar 8. Confusion Matrix Model Decision Tree pada Data Uji 

 
Decision Tree mampu menangkap pola data, tetapi kurang baik dalam generalisasi pada 

data tidak seimbang sehingga performanya lebih rendah dibandingkan Logistic Regression. 
Meski demikian, model ini unggul dalam interpretabilitas karena mudah dipahami. 

 
3.4 Evaluasi Model Logistic Regression pada Data Uji 

Evaluasi Logistic Regression menggunakan 498 data yang dibagi secara stratified 
menjadi data latih dan uji. Hasil 5-fold cross-validation menunjukkan akurasi 0,8755 (±0,0303) 
dan F1-score 0,8576 (±0,0313), yang menandakan performa model stabil dan lebih baik 
dibandingkan Decision Tree. 
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Gambar 9. Hasil Cross-validation pada Logistic Regression 

 
Logistic Regression memperoleh akurasi 0,88, presisi 0,8907, recall 0,88, dan skor F1 

0,8664 ketika model dievaluasi pada data uji untuk menilai generalisasi. Temuan ini menunjukkan 
bahwa model tersebut dapat menghasilkan prediksi yang seimbang dan akurat. 

 
Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Logistic Regression pada Data Uji 

Metrik Nilai 

Accuracy 0,88 

Precision 0,8907 

Recall 0,88 

F1-Score 0,8664 

 
Berdasarkan classification report pada Gambar 10, model memiliki performa tinggi pada 

kelas dominan (kelas 1), namun masih rendah pada kelas minoritas seperti kelas 0. Meskipun 
demikian, nilai weighted F1-score yang tinggi menunjukkan bahwa performa keseluruhan tetap 
stabil. 

 
Gambar 10. Hasil Classification Report pada Logistic Regression 

 
Visualisasi confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 11 memperlihatkan bahwa 

jumlah prediksi yang tepat lebih dominan dibandingkan kesalahan dalam klasifikasi. Kelas 
dengan data yang lebih sedikit memiliki kesalahan prediksi paling banyak, yang biasanya 
disebabkan oleh distribusi data yang terbatas di kelas-kelas tersebut. 

 

Gambar 11. Confusion Matrix Model Logistic Regression pada Data Uji 
 

Secara keseluruhan, Logistic Regression menunjukkan kinerja yang baik, stabil, dan 
konsisten pada pelatihan maupun pengujian, serta mampu mengklasifikasikan tingkat obesitas 
secara andal berdasarkan faktor gaya hidup. 
 
3.5 Perbandingan Kinerja Model 

Berdasarkan Tabel 3, Logistic Regression menunjukkan performa yang lebih unggul 
dibandingkan Decision Tree baik pada cross-validation maupun data uji, dengan nilai akurasi dan 
F1-score yang lebih tinggi serta hasil yang lebih seimbang. 
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Tabel 3. Perbandingan Kinerja Model 

Model 
Accuracy 

(CV) 
F1-Score 

(CV) 
Accuracy 

(Test) 
Precision Recall 

F1-
Score 
(Test) 

Decision 
Tree 

0,7851 ± 
0,0108 

 

0,7704 ± 
0,0130 

 

 
0,7500 

0,7646 0,7500 0,7534 

Logistic 
Regression 

0,8755 ± 
0,0303 

 

0,8576 ± 
0,0313 

 

0,8800 0,8907 0,8800 0,8664 

 
Tabel 3 Hal ini menunjukkan bahwa dalam memprediksi obesitas, Logistic Regression 

lebih andal dan berhasil. Model ini stabil dari tahap validasi hingga pengujian, sehingga lebih 
tahan terhadap overfitting dibanding Decision Tree. Keunggulan tersebut juga terlihat pada metrik 
akurasi dan F1-score yang ditampilkan pada Gambar 12 dan Gambar 13. 

 

Gambar 12. Perbandingan Akurasi Model Decision Tree dan Logistic Regression 

Gambar 13. Perbandingan F1-Score Model Decision Tree dan Logistic Regression 
 

Berdasarkan analisis menyeluruh terhadap kinerja model, Logistic Regression adalah 
metode terbaik untuk memprediksi tingkat obesitas dalam dataset ini. Tingkat akurasi yang tinggi, 
stabilitas prediksi yang dihasilkan, dan kemampuan metode ini untuk menyelaraskan kinerja 
klasifikasi secara andal di semua tingkat kelas menunjukkan keunggulannya. 
 
3.6 Pembahasan dan Hasil Penelitian 

Penelitian ini memberikan kontribusi yang lebih spesifik dibandingkan studi sebelumnya 
dalam konteks klasifikasi tingkat obesitas. Sebagian besar penelitian terdahulu hanya berfokus 
pada perbandingan kinerja algoritma seperti Logistic Regression dan Decision Tree secara 
umum, tanpa mempertimbangkan hubungan antara karakteristik data dan kesesuaian metode 
yang digunakan [22], [6].  

Hal ini menyebabkan masih adanya kesenjangan dalam memahami pengaruh struktur 
dan distribusi data, khususnya data berbasis gaya hidup, terhadap performa masing-masing 
algoritma klasifikasi. Keunikan studi ini terletak pada metodologi perbandingannya, yang tidak 
hanya mengevaluasi model menggunakan metrik penilaian, tetapi juga secara konseptual 
menghubungkannya dengan properti dataset. Hasil penelitian menunjukkan bahwa keunggulan 
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Logistic Regression tidak semata-mata berasal dari nilai akurasi yang lebih tinggi, tetapi juga 
karena kesesuaian asumsi model dengan pola hubungan antar variabel dalam data. Hal ini 
sejalan dengan literatur yang menyatakan bahwa efektivitas model sangat dipengaruhi oleh 
kesesuaian antara asumsi algoritma dan karakteristik data [6]. Oleh karena itu, kesesuaian model 
dengan struktur data dipertimbangkan ketika memilih teknik klasifikasi, selain kinerja numeriknya. 

Selain itu, penelitian ini memberikan kontribusi empiris dalam klasifikasi obesitas 
berbasis data gaya hidup yang masih relatif terbatas dibandingkan pendekatan berbasis data 
klinis atau rekam medis [6]. Pendekatan ini memperluas penerapan machine learning dalam 
bidang kesehatan preventif, khususnya untuk deteksi dini risiko obesitas melalui variabel yang 
lebih mudah diperoleh. Penelitian ini juga menegaskan pentingnya penggunaan metrik evaluasi 
yang lebih representatif, yaitu F1-score, dalam menangani klasifikasi multikelas dengan data 
tidak seimbang, karena lebih seimbang dalam merepresentasikan precision dan recall [6], 
[22][23].  

Secara konseptual, hasil penelitian ini memperkuat temuan sebelumnya bahwa model 
yang lebih sederhana seperti Logistic Regression dapat memberikan kinerja yang kompetitif, 
bahkan lebih baik dibandingkan model yang lebih kompleks, apabila sesuai dengan karakteristik 
data [6]. Temuan ini memiliki implikasi penting dalam pengembangan model klasifikasi di bidang 
data mining kesehatan, dengan menekankan pendekatan yang lebih adaptif dan berbasis 
pemahaman data. Diharapkan karya ini akan berfungsi sebagai referensi penelitian masa depan 
dalam analisis data kesehatan berbasis machine learning karena tidak hanya menawarkan bukti 
empiris tetapi juga memperkuat kerangka teoritis dalam memilih metode klasifikasi terbaik. 
 
4. Simpulan 

Dalam penelitian ini, Decision Tree dan Logistic Regression dibandingkan untuk 
klasifikasi obesitas. Hasil pengujian dan validasi menunjukkan bahwa Logistic Regression 
memberikan hasil yang lebih akurat 0,88 dan F1-score 0,8664, dibandingkan Decision Tree yang 
hanya mencapai akurasi 0,75. Keunggulan ini disebabkan kesesuaian data dengan model linier 
yang memberikan generalisasi lebih baik, sedangkan Decision Tree cenderung mengalami 
overfitting. Oleh karena itu, Logistic Regression lebih disarankan, sementara penelitian lebih 
lanjut disarankan untuk menggunakan kumpulan data yang lebih besar dan teknik ensemble 
untuk meningkatkan hasil. 
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