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ABSTRAK 
 

Body Mass Index (BMI) menjadi dasar klasifikasi berat badan seseorang yang dapat mengindikasikan 

adanya penyakit berbahaya seperti obesitas. Banyak penelitian yang melakukan klasifikasi BMI 

menggunakan berbagai algoritma machine learning dengan menerapkan berbagai teknik, salah satunya 

penerapan teknik oversampling untuk menangani ketidakseimbangan data. Penelitian ini bertujuan 

untuk membandingkan pengaruh ada dan tidaknya teknik oversampling pada algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN), random forest, dan Support Vector Machine (SVM). Data yang digunakan merupakan 

data real klasifikasi BMI yang mencakup informasi seperti jenis kelamin, tinggi badan, berat badan, dan 

indeks BMI. Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi data pre-processing, eksplorasi data, 

pelatihan dan pengujian model, evaluasi model, tuning hyperparameter, serta mengidentifikasi feature 
importance. Tahap eksplorasi data menunjukkan bahwa berat badan merupakan variabel yang memiliki 

korelasi paling kuat dengan indeks BMI yaitu sebesar 0.8 serta tidak ada multikolinearitas antar variabel. 

Hasil evaluasi model menggunakan confusion matrix yang didasarkan pada nilai F1-score menunjukkan 

bahwa model SVM tanpa penerapan teknik oversampling yang telah dilakukan tuning hyperparameter 

merupakan model terbaik pada penelitian ini dengan nilai F1-score lebih dari 0.95. Identifikasi feature 
importance dengan metode Permutation Feature Importance (PFI) pada model terbaik menunjukkan 

bahwa berat badan merupakan variabel yang paling mempengaruhi indeks BMI. 

Kata Kunci:  KNN, random forest, SVM, BMI, oversampling 

 

ABSTRACT 
 

Body Mass Index (BMI) is the basic of people’s weight classification that can indicate serious diseases 
such as obesity. Many researches have been published about BMI classification using machine learning 

algorithms with some techniques, one of them is oversampling as a technique to handle imbalance data. 

The goal of this research is to compare the effect of either the existence and inexistence of oversampling 
in K-Nearest Neighbor (KNN), random forest, and Support Vector Machine (SVM). The dataset that is 

used in this research is a real BMI classification data including gender, height, weight, and BMI index. 

The methods of this research are data pre-processing, data exploration, training and testing model, 

model’s evaluation, tuning hyperparameter, and also identify feature importance. The results of data 

exploration show that weight is the variable which has the strongest correlation with BMI index of 0.8 
and there’s also no multicollinearity. Model’s evaluation using confusion matrix based on F1-score 

shows that the best model is the SVM model without oversampling after tuning hyperparameter with F1-
score of more than 0.95. Feature importance’s identification using Permutation Feature Importance 

(PFI) methods on the best model shows that weight is the most impactful variable in BMI classification. 

Keywords:  KNN, random forest, SVM, BMI, oversampling  
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1 Pendahuluan 

Body Mass Index (BMI) atau Indeks Massa Tubuh (IMT) merupakan suatu parameter 

yang digunakan untuk menentukan status berat badan seseorang [1]. Seseorang dapat 

mengetahui apakah proporsi tubuhnya tergolong ideal atau tidak, dalam hal ini bisa termasuk 

ke dalam underweight atau overweight, dengan mengetahui BMI. Proporsi tubuh seseorang 

dapat menjadi salah satu faktor penentu kesehatan seseorang. Rasyid [2] menyatakan bahwa 

World Health Organization (WHO) telah merekomendasikan BMI sebagai dasar klasifikasi 

berat badan seseorang yang meliputi derajat underweight dan overweight yang dapat menjadi 

indikasi adanya resiko penyakit berbahaya yang tak menular. Oleh karena itu, nilai BMI dapat 

memprediksi tingkat kematian dan morbiditas di masa yang akan datang. Menurut Sugondo [3], 

klasifikasi BMI didasarkan pada kriteria standar Asia Pasifik seperti pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Klasifikasi Body Mass Index (BMI) berdasarkan kriteria standar Asia Pasifik 

Klasifikasi BMI (𝒌𝒈/𝒎𝟐) 

Underweight < 18.5 

Normal 18.5 – 22.9 

Overweight ≥ 23 

Beresiko 23 – 24.9 

Obesitas I 25 – 29.9 

Obesitas II ≥ 30 

 

Selain klasifikasi BMI pada Tabel 1, ada banyak jenis klasifikasi BMI lain yang telah 

dipublikasikan oleh para ahli seperti klasifikasi BMI menurut WHO [4]. Klasifikasi BMI pada 

Tabel 1 ini hanya salah satu contoh klasifikasi BMI yang digunakan masyarakat secara umum. 

Tabel 1 menunjukkan bahwa seseorang dengan proporsi tubuh yang ideal memiliki nilai BMI 

pada kisaran 18.5 hingga 22.9 kg/m2 berdasarkan kriteria standar Asia Pasifik. Seseorang 

dengan nilai BMI di bawah 18.5 kg/m2 diklasifikasikan sebagai underweight. Kondisi tersebut 

dapat meningkatkan adanya resiko penyakit seperti kekurangan gizi [5]. Sementara itu, 

seseorang dengan nilai BMI di atas 22.9 kg/m2 diklasifikasikan sebagai overweight dengan 

tingkatan beresiko, obesitas I dan obesitas II. Kondisi tersebut dapat memperbesar resiko 

penyakit penyempitan pembuluh darah atau kardiovaskular karena berhubungan dengan 

sindrom metabolik yang ditandai oleh beberapa kondisi seperti hipertensi [6]. Oleh karena itu, 

BMI dapat membantu seseorang untuk mengetahui proporsi tubuh mereka sehingga dapat 

mencegah peningkatan resiko timbulnya penyakit. Sistem klasifikasi BMI ini membuat 

seseorang lebih mudah memahami proporsi tubuh mereka dibandingkan hanya menggunakan 

nilai BMI saja sehingga sistem klasifikasi ini penting untuk diketahui.  

Pada era digitalisasi ini, sistem klasifikasi BMI tidak hanya dilakukan secara manual tetapi 

juga banyak yang menggunakan teknik komputasi untuk mempermudah proses 

pengklasifikasian. Teknik komputasi yang banyak digunakan untuk mengklasifikasikan BMI 

adalah machine learning. Menurut Chahal dan Gulia [7], machine learning merupakan bagian 

dari Artificial Intelligence (AI) yang melatih komputer untuk belajar. Machine learning 

didasarkan pada pemikiran bahwa sistem komputer dapat belajar dari data, kemudian 

mengidentifikasi pola dalam data dan membuat keputusan dengan sedikit keterlibatan dari 

manusia. Machine learning dapat dikelompokkan ke dalam dua kelompok besar yaitu 

unsupervised learning dan supervised learning. Unsupervised learning merupakan teknik 

machine learning yang membuat model keputusan menggunakan data input tanpa label 

sedangkan supervised learning membuat model keputusan dengan mengidentifikasi korelasi 

antara data input dengan target [8]. Salah satu teknik dalam supervised learning yaitu teknik 

klasifikasi yang digunakan dalam kasus pengklasifikasian BMI. 
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Terdapat banyak algoritma machine learning yang dapat digunakan dalam teknik klasifikasi 

seperti nearest neighbor, decision tree, Support Vector Machine (SVM), na𝑖v̈e bayes, random 

forest classification dan sebagainya [7]. Algoritma-algoritma tersebut menggunakan data input 

dengan label sebagai target output yang diharapkan dan kemudian membangun model dengan 

cara mengidentifikasi pola dalam data untuk memprediksi hasil output. Model tersebut akan 

dilatih terlebih dahulu untuk selanjutnya akan dilakukan tes terhadap model sehingga dapat 

diketahui apakah model dapat memprediksi output dengan tepat. Performa model dalam 

memprediksi output dapat diukur menggunakan confusion matrix. Confusion matrix 

menunjukkan perbandingan output hasil prediksi model dengan output yang sebenarnya [9]. 

Umumnya, kolom-kolom dalam confusion matrix merepresentasikan kelas prediksi dari data 

dan baris-barisnya merepresentasikan kelas aktual dari data. Menurut Sammut dan Webb [10], 

umumnya confusion matrix berbentuk matriks segi 2 × 2 dengan setiap selnya berisi nilai True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN), tetapi ada juga 

confusion matrix dengan ukuran lainnya. Nilai TP menunjukkan banyak data kelas positif yang 

diprediksi dengan tepat dan FP sebaliknya. Sedangkan nilai TN menunjukkan banyak data kelas 

negatif yang diprediksi dengan tepat dan FN sebaliknya. Nilai-nilai tersebut dapat digunakan 

untuk menghitung metrik evaluasi bagi model yang terdiri dari accuracy, precision, recall dan 

F1-score [11]. 

Penerapan metode machine learning dalam klasifikasi BMI telah diterapkan pada penelitian-

penelitian sebelumnya. Oktoriansah [12] melakukan klasifikasi BMI dari data 500 orang pasien 

menggunakan algoritma logistic regression dan memperoleh akurasi sebesar 78%. Amani et al. 

[13] menggunakan algoritma random forest, gaussian na𝑖v̈e bayes, decision tree, support vector 

machine, multi-layer perceptron, k-nearest neighbor dan logistic regression untuk 

mengklasifikasikan BMI dari total 1316 orang yang dipilih secara acak di kota Ardabil, Iran. 

Rodriguez et al. [14] melakukan prediksi terhadap orang yang mengalami overweight dan 

obesitas menggunakan algoritma decision tree, SVM, KNN, gaussian na𝑖v̈e bayes, multilayer 

perceptron, random forest, gradient boosting dan extreme gradient boosting berdasarkan data 

kondisi fisik dan kebiasaan makan seseorang. Model random forest menghasilkan performa 

terbaik dengan nilai F1-score sebesar 78% pada penelitian tersebut. 

Berdasarkan penelitian [12]- [14], pemakaian algoritma yang sama dapat menghasilkan 

akurasi yang berbeda karena menggunakan data yang berbeda. Namun, selain pengaruh data 

yang digunakan, pengolahan data sebelum digunakan oleh algoritma machine learning juga 

dapat mempengaruhi hasil akurasi model, salah satunya yaitu adanya penerapan teknik 

oversampling sebagai salah satu teknik penanganan imbalance data. Teknik oversampling 

dapat diterapkan menggunakan berbagai metode, salah satunya yaitu Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) yang banyak digunakan dalam berbagai jenis 

permasalahan seperti pada penelitian Sari et al. [15] mengenai deteksi penyakit diabetes dan 

penelitian Thamrin et al. [16] mengenai obesitas di Indonesia. Keunggulan SMOTE ialah 

mampu mengatasi ketidakseimbangan data dengan menambahkan data buatan pada kelas data 

yang minoritas. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus untuk membandingkan pengaruh ada 

dan tidaknya teknik oversampling menggunakan metode SMOTE pada tiga algoritma machine 

learning yaitu algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), random forest classification dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam proses pengklasifikasian BMI dengan variabel prediktor 

berupa gender, tinggi badan dan berat badan. Model yang dihasilkan oleh ketiga algoritma 

tersebut akan dievaluasi menggunakan nilai F1-score dan confusion matrix untuk kemudian 

dipilih model terbaik dengan akurasi tertinggi. Penelitian ini juga melakukan analisis feature 

importance untuk menentukan variabel prediktor yang paling berpengaruh terhadap variabel 

respon menggunakan metode Permutation Feature Importance (PFI) seperti penelitian Mi et 

al. [17] yang menggunakan PFI untuk menentukan indikator yang paling berpengaruh terhadap 

penyakit kanker ginjal dari berbagai jenis model machine learning. 
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2 Tinjauan Pustaka   

2.1 Teknik Oversampling 

Oversampling didefinisikan sebagai salah satu metode yang digunakan untuk mengatasi 

imbalance data dengan melakukan pemerataan jumlah data minoritas agar sama dengan jumlah 

data mayoritas [18]. Ada beberapa jenis metode oversampling yang dapat digunakan yaitu 

Random Over Sampling (ROS), Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), 

Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) dan borderline-SMOTE [19]. Penelitian ini 

menggunakan metode oversampling SMOTE untuk menangani imbalance data. SMOTE 

bekerja dengan mengambil tetangga terdekat secara acak sebanyak 𝑘 dari setiap instance dalam 

kelas minoritas dan membuat instance baru antara instance tersebut dengan tetangga terdekat 

yang telah dipilih sebelumnya. Metode ini bekerja lebih baik dibandingkan metode ROS 

sehingga diharapkan dapat mengurangi kerentanan terhadap overfitting. 

2.2 K-Nearest Neighbor (KNN) 

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma machine learning 

yang banyak digunakan dalam proses klasifikasi. Algoritma ini memasukkan setiap objek baru 

ke dalam kelas klasifikasi yang memiliki jarak terdekat dengan objek baru tersebut [20]. Jumlah 

tetangga terdekat (nearest neighbor) dinyatakan oleh 𝑘. Langkah pertama dalam metode ini 

yaitu menentukan 𝑘 ∈ ℕ. Kemudian, menghitung jarak antar data menggunakan metrik 

tertentu. Algoritma KNN memiliki tiga jenis metrik, yaitu jarak Minkowski, jarak Manhattan, 

dan jarak Euclidean. Penelitian ini menggunakan jarak Minkowski sebagai metrik untuk 

menghitung jarak antar data. Jarak Minkowski merupakan generalisasi dari jarak Euclidean dan 

jarak Manhattan [21]. Menurut Agustin et al. [21], jarak Minkowski direpresentasikan dalam 

persamaan sebagai berikut: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = |∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
𝑝

𝑛

𝑖=1

|

1
𝑝

 

dengan 𝑥 dan 𝑦 merupakan titik yang akan dihitung besar jaraknya, 𝑛 merupakan jumlah fitur 

dan 𝑝 merupakan konstanta. Persamaan tersebut akan menjadi persamaan untuk jarak 

Manhattan jika 𝑝 bernilai 1 dan menjadi persamaan untuk jarak Euclidean jika 𝑝 bernilai 2 

[22]. Menurut Cholil et al. [23], salah satu kelebihan algoritma KNN yaitu tangguh terhadap 

data dalam jumlah besar dan data yang memiliki banyak noise sedangkan kelemahannya yaitu 

perlu menentukan jumlah tetangga terdekat (𝑘) dari target data serta membutuhkan biaya 

komputasi yang tinggi untuk perhitungan jarak dari setiap query instance pada keseluruhan data 

train. 

2.3 Random Forest Classification 

Random forest merupakan algoritma machine learning yang terkenal dapat digunakan untuk 

memecahkan cakupan yang luas dari masalah klasifikasi. Random forest menggunakan 

ensemble dari banyak decision tree untuk mengurangi efek overfitting dengan decision tree 

dihasilkan dari data yang diambil secara acak. Kelas yang dihasilkan dari proses klasifikasi 

pada semua decision tree tersebut adalah kelas yang paling banyak muncul [24]. Klasifikasi 

dengan random forest menerapkan metode bagging dan random feature selection. Random 

forest dikembangkan dari metode bagging dengan melakukan pemilihan variabel prediktor 

secara acak untuk mengurangi korelasi antar pohon yang terbentuk [25]. Berikut adalah tahapan 
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klasifikasi dalam menggunakan random forest pada gugus data yang terdiri atas 𝑛 amatan dan 

variabel prediktor sebanyak 𝑝 [26]:  

1. Tahapan bootstrap. Bootstrap adalah pengambilan contoh yang disertai dengan 

pengembalian. Pada tahap ini, ambil sebanyak 𝑛 contoh acak dari data train.  

2. Tahapan random feature selection. Susun decision tree berdasarkan data hasil bootstrap 

sebelumnya. Pada setiap proses pemisahan, pilih beberapa variabel prediktor secara 

acak dari variabel prediktor yang berjumlah 𝑝. Selanjutnya, lakukan pemisahan terbaik.  

3. Ulangi langkah 1-2 sebanyak 𝑘 kali, sehingga diperoleh decision tree sebanyak k.  

Lakukan penggabungan terhadap seluruh hasil prediksi decision tree sebanyak k dan 

gunakan majority vote yaitu mengambil vote terbanyak untuk menentukan hasil prediksi akhir. 

Ilustrasi konstruksi dari algoritma random forest ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Ilustrasi konstruksi algoritma random forest 

2.4 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan suatu teknik machine learning untuk 

melakukan klasifikasi maupun regresi. SVM berada dalam kelas supervised learning yaitu 

metode yang memerlukan data train untuk pembuatan model sebelum model dapat melakukan 

klasifikasi pada data test [27]. Klasifikasi SVM akan mengelompokkan data ke dalam dua atau 

lebih kelas menggunakan hyperplane dalam bentuk fungsi linear pada ruang fitur berdimensi 

tinggi. Pada ruang berdimensi tinggi tersebut, akan dicari hyperplane yang dapat 

memaksimumkan jarak antar kelas data. Menurut Octaviani et al. [28], fungsi hyperplane 

klasifikasi linear pada algoritma SVM direpresentasikan dalam persamaan sebagai berikut: 

 

𝑓(𝑥) = {
[𝒘T𝒙𝑖 + 𝑏] ≥ 1, 𝑦𝑖 = +1

[𝒘T𝒙𝑖 + 𝑏] ≤ −1, 𝑦𝑖 = −1
 

 

dengan 𝒙𝑖 merupakan data train ke-𝑖 dan 𝑦𝑖 merupakan label kelas dari data 𝒙𝑖. Parapat et al.  

[29] menyatakan bahwa 𝑏 merupakan koordinat garis relative terhadap titik koordinat dan 𝒘 

merupakan nilai bobot support vector yang posisinya tegak lurus antara titik pusat koordinat 

dengan hyperplane. Pencarian hyperplane terbaik dapat menggunakan beberapa metode, salah 

satunya metode Quadratic Programming (QP) dengan solusi berupa fungsi Lagrange [28]. 
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Berdasarkan solusi akhir metode QP, kelas klasifikasi dari data dapat ditentukan menggunakan 

persamaan sebagai berikut: 

𝑓(𝑥𝑡) = ∑ 𝛼𝑠𝑦𝑠𝒙𝑠. 𝒙𝑡 + 𝑏

𝑛𝑠

𝑠=1

 

dengan 𝒙𝑡 merupakan data test ke-𝑡, 𝒙𝑠 merupakan data support vector ke-𝑠 (𝑠 = 1, 2, … , 𝑛𝑠), 

dan 𝛼𝑠 merupakan pengganda fungsi Lagrange yang digunakan ketika menentukan solusi akhir. 

SVM dapat bekerja pada data non-linear dengan menggunakan pendekatan kernel pada 

fitur data awal himpunan data [28]. Fungsi kernel digunakan untuk memetakan dimensi awal 

himpunan data ke dimensi baru. Terdapat beberapa fungsi kernel yang biasa digunakan pada 

data non-linear seperti kernel Radial Basis Function (RBF) dan kernel polinomial. Prasetyo 

[30] menyatakan bahwa kernel RBF direpresentasikan dalam persamaan sebagai berikut: 

𝑲(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖

2

2𝜎2
) 

dan kernel polinomial direpresentasikan dalam persamaan sebagai berikut: 

𝑲(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ((𝑥𝑖 . 𝑥𝑗) + 𝑐)
𝑑
 

dengan 𝑥𝑖 dan 𝑥𝑗 merupakan pasangan dua data train dan parameter 𝜎, 𝑐, 𝑑 merupakan 

konstanta bernilai lebih besar dari 0. 

2.5 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan suatu metode untuk memberikan informasi hasil dari 

klasifikasi yang dilakukan oleh sistem yang berguna untuk menganalisis seberapa baik 

classifier mengenali tuple dari kelas yang berbeda. Tabel 2 menunjukkan confusion matrix 

untuk kasus klasifikasi 6 kelas pada penelitian ini. Menurut Nurdiati et al. [31], interpretasi dari 

nilai 𝐶1,1 yaitu jumlah data yang merupakan kelas 1 secara aktual dan model memprediksinya 

sebagai kelas 1 juga. Sementara interpretasi untuk nilai 𝐶1,2 yaitu jumlah data yang merupakan 

kelas 1 secara aktual namun model memprediksinya sebagai kelas 2. Interpretasi tersebut 

berlaku untuk seluruh nilai pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Ilustrasi confusion matrix untuk 6 kelas. 

  Kelas Prediksi 

  Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Kelas aktual 

Kelas 0 𝐶0,0  𝐶0,1  𝐶0,2  𝐶0,3  𝐶0,4  𝐶0,5  

Kelas 1 𝐶1,0  𝐶1,1  𝐶1,2  𝐶1,3  𝐶1,4  𝐶1,5  

Kelas 2 𝐶2,0  𝐶2,1  𝐶2,2  𝐶2,3  𝐶2,4  𝐶2,5  

Kelas 3 𝐶3,0  𝐶3,1  𝐶3,2  𝐶3,3  𝐶3,4  𝐶3,5  

Kelas 4 𝐶4,0  𝐶4,1  𝐶4,2  𝐶4,3  𝐶4,4  𝐶4,5  

Kelas 5 𝐶5,0  𝐶5,1  𝐶5,2  𝐶5,3  𝐶5,4  𝐶5,5  

 

Ukuran evaluasi model yang terdiri dari akurasi, presisi, recall, dan F1-score dapat 

dihitung berdasarkan nilai dalam confusion matrix pada Tabel 2. Masing-masing dari keempat 

ukuran tersebut direpresentasikan dalam persamaan sebagai berikut: 
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a) Akurasi 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑ 𝐶𝑖,𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ ∑ 𝐶𝑖,𝑗
𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑗=1

 

b) Presisi 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) =
𝐶𝑖,𝑖

∑ 𝐶𝑖,𝑗
𝑛
𝑗=1

 

c) Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝐶𝑖) =
𝐶𝑖,𝑖

∑ 𝐶𝑗,𝑖
𝑛
𝑗=1

 

d) F1-score 

𝐹1(𝐶𝑖) =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝐶𝑖)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝐶𝑖)
 

2.6 Tuning Hyperparameter 

Sebagian besar algoritma machine learning modern memiliki parameter yang perlu 

ditentukan sebelum menjalankannya. Parameter-parameter tersebut disebut sebagai 

hyperparameter. Hyperparameter tersebut dapat dicari nilai terbaiknya untuk memaksimalkan 

hasil kerja algoritma machine learning. Proses tersebut dikenal dengan sebutan tuning 

hyperparameter. Pemilihan konfigurasi hyperparameter yang sesuai untuk dataset tertentu 

dapat dilakukan menggunakan nilai default hyperparameter yang ditentukan dalam paket 

perangkat lunak implementasi atau mengkonfigurasinya secara manual. Misalnya, berdasarkan 

rekomendasi dari literatur, pengalaman atau metode uji coba dan kesalahan [32]. Sebagai 

alternatif, dapat digunakan strategi penyesuaian nilai hyperparameter yang bergantung pada 

data. Strategi pencarian ini bervariasi mulai dari pencarian grid atau acak yang sederhana 

hingga prosedur iteratif yang lebih kompleks seperti optimisasi bayesian atau iterated f-racing 

[33]. 

2.7 Feature Importance 

Feature importance merupakan teknik yang digunakan untuk menghitung tingkat 

pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon. Penelitian ini menggunakan metode 

Permutation Feature Importance (PFI) untuk mengetahui tingkat pengaruh masing-masing 

variabel prediktor dalam memprediksi variabel respon untuk setiap algoritma machine learning 

yang digunakan. Menurut Kaneko [34], algoritma perhitungan PFI untuk iterasi sebanyak 𝐽 

dilakukan dengan tahapan sebagai berikut: 
1. Konstruksi model menggunakan data train. 
2. Hitung skor referensi (𝑟𝑠) untuk model pada data validasi. Skor referensi merupakan 

nilai akurasi dari model klasifikasi atau koefisien determinasi untuk model regresi. 
3. Untuk setiap variabel prediktor 𝑖 atau kolom ke-𝑖 pada data validasi dan untuk setiap 

pengulangan 𝑗, lakukan pengacakan untuk setiap variabel prediktor 𝑖 dengan tujuan 
membangkitkan Corrupted Validation Data (CVD) dan menghitung skor 𝑠𝑖,𝑗 pada model 

CVD𝑖,𝑗. 

4. Hitung PFI𝑖 untuk variabel prediktor ke-𝑖 menggunakan persamaan sebagai berikut: 

PFI𝑖 = 𝑟𝑠 −
1

𝐽
∑ 𝑠𝑖,𝑗

𝐽

𝑗=1
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dengan 𝑟𝑠 merupakan skor referensi untuk model pada data validasi, 𝐽 merupakan jumlah 

total iterasi yang digunakan, dan 𝑠𝑖,𝑗 merupakan nilai skor untuk model CVD dengan 

variabel prediktor 𝑖 dan iterasi ke-𝑗. 
 

3 Metode Penelitian 

3.1 Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data real klasifikasi Body Mass Index (BMI) yang diperoleh 

dari situs Kaggle dalam tautan https://www.kaggle.com/datasets/sjagkoo7/bmi-body-mass-

index . Dataset tersebut berisi 400 baris dan 4 kolom yang terdiri dari kolom jenis kelamin 

individu, tinggi individu dalam satuan cm, berat individu dalam satuan kg, dan indeks BMI 

individu yang dikategorikan menjadi 6 kelas. Kelas tersebut terdiri atas kelas 0 yang diartikan 

sangat lemah, kelas 1 diartikan lemah, kelas 2 diartikan normal, kelas 3 diartikan kelebihan 

berat badan, kelas 4 diartikan obesitas, dan kelas 5 diartikan sangat obesitas. Berdasarkan hasil 

proses eksplorasi data, data ini tidak memiliki data kosong dan memiliki data duplikasi 

sebanyak 8 data. Setelah dilakukan penanganan data duplikasi berupa penghapusan data, maka 

data yang dipakai dalam penelitian ini terdiri dari 392 baris dan 4 kolom. 

3.2 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu sebagai berikut: 

1. Melakukan studi literatur dari berbagai sumber terpercaya mengenai teknik oversampling, 

sistem klasifikasi BMI serta algoritma KNN, random forest classification dan SVM sebagai 

algoritma yang digunakan. 

2. Mengumpulkan data yang terdiri dari gender, tinggi badan, berat badan dan indeks BMI. 

3. Melakukan praproses data dan eksplorasi data yang terdiri dari: 

a) Mendeteksi data kosong dan data duplikasi serta melakukan penanganannya. 

b) Membuat heatmap korelasi untuk melihat korelasi antara variabel prediktor dan respon 

serta mendeteksi adanya multikolinearitas. 

c) Mendeteksi ketidakseimbangan data dengan membuat data copy untuk menerapkan 

teknik oversampling menggunakan metode SMOTE pada salah satu data, sedangkan data 

lainnya dibiarkan tanpa penerapan teknik oversampling. 

d) Membagi data menjadi data train sebesar 75% dan data test sebesar 25% secara acak. 

4. Melakukan pelatihan dan pengujian tiga jenis model menggunakan algoritma KNN, random 

forest, dan SVM dengan membangun model parameter default terlebih dahulu. 

5. Melakukan tuning hyperparameter terhadap beberapa jenis hyperparameter dengan 

menggunakan cross validation sebanyak 4 bagian dengan tujuan meningkatkan akurasi 

model dan menangani overfitting. Model hasil tuning hyperparameter akan dibandingkan 

dengan model parameter default untuk menentukan model terbaik pada setiap algoritma. 

6. Melakukan evaluasi terhadap seluruh model terbaik berdasarkan confussion matrix dan 

classification report yaitu nilai precision, recall, dan F1-score. 

7. Melakukan analisis feature importance menggunakan metode PFI dengan tujuan 

menentukan variabel yang paling berpengaruh dalam mengklasifikasikan BMI pada setiap 

model terbaik. 

 

Seluruh tahapan tersebut dapat diilustrasikan dalam diagram alur seperti pada Gambar 2. 

https://www.kaggle.com/datasets/sjagkoo7/bmi-body-mass-index
https://www.kaggle.com/datasets/sjagkoo7/bmi-body-mass-index
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Gambar 2. Diagram alur tahapan penelitian 

 

4 Hasil dan Pembahasan 

4.1 Eksplorasi Data 

Proses eksplorasi data pada tahap praproses data menghasilkan heatmap yang 

menunjukkan nilai korelasi antara variabel prediktor yaitu gender, tinggi badan, dan berat badan 

dengan variabel respon yaitu indeks BMI. Korelasi didefinisikan sebagai cara untuk 

menunjukkan keeratan hubungan antara dua atau lebih variabel yang direpresentasikan dalam 

koefisien korelasi [35]. Koefisien korelasi dapat bernilai positif pada rentang 0 hingga 1 dan 

dapat juga bernilai negatif pada rentang 0 hingga -1. Nilai korelasi antara variabel prediktor 
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dengan variabel respon pada heatmap yang ditunjukkan oleh Gambar 3 merupakan nilai 

korelasi Pearson.  

 
Gambar 3. Heatmap nilai korelasi antara variabel prediktor dengan variabel respon 

Gambar 3 menunjukkan bahwa ada variabel prediktor yang berkorelasi positif dengan 

variabel respon yaitu berat badan dan ada juga yang berkorelasi negatif yaitu gender dan tinggi 

badan. Nilai korelasi tertinggi dihasilkan oleh variabel prediktor berat badan yang berkorelasi 

linear positif dengan indeks BMI sebesar 0.8 sedangkan gender menghasilkan nilai korelasi 

terendah dengan indeks BMI yaitu sebesar -0.062. Sementara itu, tinggi badan berkorelasi 

negatif dengan indeks BMI sebesar -0.41. Selain korelasi antara variabel prediktor dengan 

variabel respon, adanya multikolinearitas juga dapat diidentifikasi berdasarkan nilai korelasi 

antar variabel prediktor pada Gambar 3. Multikolinearitas didefinisikan sebagai kondisi yang 

ditandai dengan adanya korelasi yang cukup besar antar variabel prediktor atau dengan kata 

lain, variabel prediktor tidak bersifat saling bebas [36]. Berdasarkan Gambar 3, tidak ada 

koefisien korelasi antar variabel prediktor yang melebihi 0.1 atau -0.1 sehingga dapat 

disimpulkan bahwa tidak terjadi multikolinearitas pada data yang artinya gender, tinggi badan, 

dan berat badan seseorang tidak saling mempengaruhi satu sama lain. 

 

 
Gambar 4. Proporsi masing-masing kelas dalam variabel respon 
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Selain nilai korelasi antar variabel, proses eksplorasi data juga menghasilkan grafik 

batang yang menunjukkan proporsi masing-masing kelas dalam variabel respon seperti 

ditunjukkan pada Gambar 4. Terlihat bahwa proporsi kelas 0, 1, 2, dan 3 memiliki perbedaan 

yang sangat jauh jika dibandingkan dengan proporsi kelas 5. Hal serupa juga terjadi pada 

proporsi kelas 4 yang berbeda jauh dengan kelas 5 meskipun tidak sejauh kelas lainnya. 

Perbedaan yang jauh tersebut mengindikasikan adanya data tak seimbang atau imbalance data. 

Imbalance data akan menyebabkan performa model yang dihasilkan algoritma machine 

learning menurun karena model kurang mempelajari data dengan proporsi kelas yang lebih 

kecil. Akibatnya, akurasi model dalam memprediksi kelas tersebut akan buruk. Sebaliknya, 

model akan lebih banyak mempelajari data dengan proporsi kelas yang lebih besar sehingga 

akurasi model dalam memprediksi kelas tersebut akan jauh lebih baik. Oleh karena itu, perlu 

dilakukan penanganan imbalance data, salah satunya yaitu teknik oversampling. Namun, 

penggunaan teknik oversampling akan lebih cenderung membuat model menjadi overfitting, 

khususnya ketika teknik oversampling yang digunakan berlebihan [37]. Oleh karena itu, dalam 

penelitian ini akan dilakukan perbandingan model dengan penerapan teknik oversampling dan 

model tanpa penerapan teknik oversampling. Setelah diterapkan teknik oversampling dengan 

metode SMOTE pada data train, proporsi kelas dalam variabel respon menjadi seimbang yaitu 

sebanyak 120 data untuk masing-masing kelas. 

4.2 Pelatihan dan Pengujian Model 

4.2.1 K-Nearest Neighbor 

Penelitian ini melakukan beberapa percobaan dalam membangun model KNN untuk 

memperoleh model KNN dengan akurasi terbaik. Percobaan pertama yaitu membangun model 

KNN dengan menggunakan parameter default atau tanpa mengubah parameter apapun. Hasil 

yang diperoleh ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.  

 
Tabel 3. Hasil akurasi model KNN menggunakan parameter default 

 Data Train Data Test 

Tanpa oversampling 0.91837 0.88776 

Dengan oversampling 0.95798 0.88776 

 

Tabel 3 menunjukkan bahwa terjadi overfitting pada model KNN dengan penerapan 

teknik oversampling yang ditandai dengan adanya perbedaan yang cukup jauh antara nilai 

akurasi pada data train dengan nilai akurasi pada data test. Sementara itu, model KNN tanpa 

penerapan teknik oversampling tidak menunjukkan adanya overfitting karena akurasi yang 

diperoleh pada data train tidak jauh berbeda dengan akurasi pada data test. Selain terjadi 

overfitting, akurasi data train yang diperoleh model KNN dengan oversampling lebih tinggi 

dibandingkan akurasi data train pada model KNN tanpa oversampling sedangkan akurasi pada 

data test tidak mengalami perbedaan. Selanjutnya, dilakukan tuning hyperparameter untuk 

meningkatkan akurasi model. Selain itu, tuning hyperparameter juga dilakukan sebagai upaya 

untuk menangani overfitting. Tuning hyperparameter dilakukan dengan menggunakan cross 

validation sebanyak 4 bagian dan dilakukan terhadap parameter metrik dan jumlah neighbors 

pada kedua model KNN yang telah dibangun sebelumnya. Penelitian ini melakukan tuning 

hyperparameter pada setiap jenis metrik untuk mencari nilai terbaik bagi parameter jumlah 

neighbors. Hasil akurasi model KNN setelah dilakukan tuning hyperparameter ditunjukkan 

dalam Tabel 4. 
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Tabel 4. Hasil akurasi model KNN untuk setiap metrik setelah dilakukan tuning hyperparameter 

  Tanpa oversampling Dengan oversampling 

Metrik Euclidean 

Data Train 1.0 1.0 

Data Test 0.86735 0.86735 

Jumlah Neighbors 1 1 

Metrik Manhattan 

Data Train 0.91497 1.0 

Data Test 0.88776 0.89796 

Jumlah Neighbors 4 1 

Metrik Minkowski 

Data Train 1.0 1.0 

Data Test 0.86735 0.86735 

Jumlah Neighbors 1 1 

 

Tabel 4 menunjukkan bahwa model KNN dengan oversampling masih mengalami 

overfitting pada ketiga metrik yang digunakan. Selain itu, model KNN tanpa oversampling juga 

mengalami overfitting pada metrik Euclidean dan metrik Minkowski sedangkan pada metrik 

Manhattan tidak mengalami overfitting dan hanya sedikit mengalami perbedaan pada akurasi 

data train dengan model KNN tanpa oversampling sebelum dilakukan tuning hyperparameter. 

Hal tersebut menunjukkan bahwa tuning hyperparameter tidak dapat menangani overfitting 

pada model KNN dengan parameter default meskipun telah menggunakan teknik cross 

validation. Oleh karena itu, algoritma KNN kurang sesuai untuk digunakan dalam 

mengklasifikasikan data BMI pada penelitian ini. Model KNN terbaik yang diperoleh 

merupakan model KNN yang menggunakan parameter default tanpa penerapan teknik 

oversampling dengan akurasi data train sebesar 0.91837 dan akurasi pada data test sebesar 

0.88776. 

 
Tabel 5. Hasil evaluasi model KNN terbaik pada setiap kelas variabel respon dengan confusion matrix 

 Kelas Prediksi 

Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Kelas 

Aktual 

Kelas 0 4 1 0 0 0 0 

Kelas 1 0 6 1 0 0 0 

Kelas 2 0 1 10 4 0 0 

Kelas 3 0 0 0 10 0 0 

Kelas 4 0 0 0 1 20 2 

Kelas 5 0 0 0 0 1 37 

 

Evaluasi model KNN terbaik dilakukan menggunakan confusion matrix yang ditunjukkan 

pada Tabel 5. Terlihat bahwa model KNN terbaik mampu memprediksi kelas 0 dengan tepat 

sebanyak 4 data, kelas 1 sebanyak 6 data, kelas 2 sebanyak 10 data, kelas 3 sebanyak 10 data, 

kelas 4 sebanyak 20 data, dan kelas 5 sebanyak 37 data. Model KNN terbaik paling banyak 

melakukan kesalahan prediksi ketika memprediksi kelas 2 dan kelas 3 berdasarkan Tabel 5. 

Kemudian dilakukan perhitungan nilai akurasi model KNN terbaik menggunakan classification 

report dengan hasilnya ditunjukkan oleh Tabel 6. Terlihat bahwa nilai akurasi F1-score terbesar 

dihasilkan oleh kelas 5 sebesar 0.96 dan nilai akurasi F1-score terkecil dihasilkan oleh kelas 2 

sebesar 0.77. Hal tersebut menunjukkan bahwa model KNN terbaik menghasilkan performa 

terbaiknya ketika memprediksi kelas 5 dan performa terburuknya ketika memprediksi kelas 0. 
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Tabel 6. Hasil evaluasi model KNN terbaik dengan classification report 

 Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Precision 1.00 0.75 0.91 0.67 0.95 0.95 

Recall 0.80 0.86 0.67 1.00 0.87 0.97 

F1-Score 0.89 0.80 0.77 0.80 0.91 0.96 

4.2.2 Random Forest 

Model pertama yang dibangun menggunakan algoritma ini juga merupakan model dengan 

parameter default. Kemudian model tersebut akan dibandingkan dengan model kedua yang 

merupakan model hasil tuning hyperparameter seperti pada algoritma sebelumnya. 

Perbandingan hasil akurasi kedua model ditunjukkan oleh Tabel 7. Terlihat bahwa model 

random forest classifier dengan parameter default atau sebelum tuning hyperparameter 

mengalami overfitting, baik pada model yang menerapkan teknik oversampling maupun yang 

tidak. Tuning hyperparameter dilakukan menggunakan cross validation sebanyak 4 bagian dan 

dilakukan terhadap parameter jumlah pohon, kedalaman maksimum pohon dan jumlah 

maksimum sampel yang digunakan oleh suatu pohon. Namun demikian, setelah dilakukan 

tuning hyperparameter, model tetap mengalami overfitting. Oleh karena itu, algoritma random 

forest classifier juga kurang sesuai digunakan untuk mengklasifikasikan data BMI pada 

penelitian ini. Model yang dianggap sebagai model terbaik dibandingkan keempat model 

random forest classifier lainnya adalah model tanpa oversampling sebelum tuning 

hyperparameter dengan akurasi data train sebesar 1.0 dan akurasi pada data test sebesar 

0.82653 berdasarkan Tabel 7. Hal tersebut didasarkan pada nilai akurasi pada data test yang 

diperoleh model tanpa oversampling lebih baik dibandingkan dengan oversampling dan 

overfitting lebih kecil sebelum dilakukan tuning hyperparameter pada model tersebut. 

 
Tabel 7. Hasil akurasi model random forest sebelum dan setelah dilakukan tuning hyperparameter 

 
 Tanpa 

oversampling 

Dengan 

oversampling 

Sebelum Tuning 
Hypeparameter 

Data Train 1.0 1.0 

Data Test 0.82653 0.77551 

Jumlah Pohon 100 100 

Kedalaman Maksimum None None 

Jumlah Sampel Maksimum None None 

Setelah Tuning 
Hyperparameter 

Data Train 1.0 1.0 

Data Test 0.81633 0.77551 

Jumlah Pohon 400 300 

Kedalaman Maksimum None None 

Jumlah Sampel Maksimum None None 

 

Model random forest classifier terbaik dievaluasi menggunakan confusion matrix seperti 

pada algoritma sebelumnya dan hasil evaluasi ditunjukkan oleh Tabel 8. Terlihat bahwa hasil 

evaluasi model random forest classifier terbaik tidak jauh berbeda dengan model KNN terbaik 

karena model random forest classifier terbaik juga menghasilkan performa terbaiknya ketika 

memprediksi kelas 5 dan menghasilkan performa terburuknya ketika memprediksi kelas 0. 

Namun, model ini banyak melakukan kesalahan prediksi ketika memprediksi kelas 2, 3, dan 4 

berdasarkan Tabel 8. Hal tersebut menunjukkan bahwa performa model random forest 

classifier lebih buruk dibandingkan dengan model KNN terbaik. Selanjutnya dilakukan 

perhitungan nilai akurasi untuk model random forest classifier terbaik menggunakan 
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classification report dan hasilnya ditunjukkan oleh Tabel 9. Terlihat bahwa nilai akurasi F1-

score terbesar dihasilkan oleh kelas 5 sebesar 0.93 dan nilai akurasi F1-score terkecil dihasilkan 

oleh kelas 3 sebesar 0.67. 

 
Tabel 8. Hasil evaluasi model random forest terbaik dengan confusion matrix 

 Kelas Prediksi 

Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Kelas 

Aktual 

Kelas 0 3 2 0 0 0 0 

Kelas 1 0 6 1 0 0 0 

Kelas 2 0 0 11 4 0 0 

Kelas 3 0 0 0 8 2 0 

Kelas 4 0 0 0 2 15 6 

Kelas 5 0 0 0 0 0 38 

 
Tabel 9. Hasil evaluasi model random forest terbaik dengan classification report 

 Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Precision 1.00 0.75 0.92 0.57 0.88 0.86 

Recall 0.60 0.86 0.73 0.80 0.65 1.00 

F1-Score 0.75 0.80 0.81 0.67 0.75 0.93 

4.2.3 Support Vector Machine (SVM) 

Perbandingan antara hasil akurasi model dengan parameter default atau sebelum tuning 

hyperparameter dengan model setelah dilakukan tuning hyperparameter juga dilakukan pada 

algoritma ini. Hasil akurasi keempat model SVM ditunjukkan pada Tabel 10.  

 
Tabel 10. Hasil akurasi model SVM sebelum dan setelah dilakukan tuning hyperparameter 

 
Sebelum tuning hyperparameter Setelah tuning hyperparameter 

Data train Data test Kernel Data train Data test Kernel 

Tanpa 

oversampling 
0.73809 0.67347 RBF 0.94558 0.95918 Linear 

Dengan 

oversampling 
0.84874 0.80612 RBF 0.92857 0.95918 Linear 

 

Terlihat bahwa tidak ada satu pun model yang mengalami overfitting pada algoritma ini, 

sangat berbeda dengan kedua algoritma sebelumnya. Hal tersebut menunjukkan bahwa 

algoritma SVM sesuai digunakan untuk mengklasifikasikan data BMI pada penelitian ini. 

Selain itu, Tabel 10 menunjukkan bahwa model SVM sebelum tuning hyperparameter dengan 

penerapan teknik oversampling menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan 

model serupa tanpa oversampling. Namun, setelah dilakukan tuning hyperparameter dengan 

cross validation sebanyak 4 bagian terhadap parameter kernel, model SVM tanpa oversampling 

menghasilkan akurasi yang lebih baik terutama pada akurasi data test sebesar 0.95918 yang 

lebih tinggi dibandingkan akurasi pada data train. Oleh karena itu, model SVM tanpa 

oversampling setelah dilakukan tuning hyperparameter merupakan model SVM terbaik dalam 

penelitian ini.  

Model SVM terbaik dievaluasi menggunakan confusion matrix dan hasilnya ditunjukkan 

oleh Tabel 11. Terlihat bahwa model SVM terbaik juga menghasilkan performa terbaiknya 

ketika memprediksi kelas 5 dan menghasilkan performa terburuknya ketika memprediksi kelas 

0, sama dengan model terbaik untuk kedua algoritma sebelumnya. Namun, perbedaan terlihat 
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pada kecilnya jumlah kesalahan prediksi yang dilakukan model SVM terbaik dibandingkan 

dengan model terbaik untuk kedua algoritma sebelumnya berdasarkan Tabel 11. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa performa model SVM terbaik jauh lebih baik dibandingkan dengan model 

terbaik untuk kedua algoritma sebelumnya. Selanjutnya juga dilakukan perhitungan nilai 

akurasi untuk model SVM terbaik menggunakan classification report seperti model terbaik 

untuk kedua algoritma sebelumnya. Hasil perhitungan ditunjukkan oleh Tabel 12. Terlihat 

bahwa F1-score terbesar dihasilkan oleh kelas 0 dan kelas 1 sebesar 1.00, sementara nilai F1-

score terkecil pada model ini dihasilkan oleh kelas 3 sebesar 0.90. Nilai tersebut sangat besar 

jika dibandingkan dengan hasil F1-score pada model terbaik untuk kedua algoritma 

sebelumnya. Oleh karena itu, model SVM terbaik dipilih menjadi model terbaik pada penelitian 

ini berdasarkan hasil evaluasi model terbaik untuk ketiga algoritma yang digunakan. 

 
Tabel 11. Hasil evaluasi model SVM terbaik dengan confusion matrix 

 
Kelas Prediksi 

Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Kelas 

Aktual 

Kelas 0 5 0 0 0 0 0 

Kelas 1 0 7 0 0 0 0 

Kelas 2 0 0 14 1 0 0 

Kelas 3 0 0 0 9 1 0 

Kelas 4 0 0 0 0 21 2 

Kelas 5 0 0 0 0 0 38 

 
Tabel 12. Hasil evaluasi model SVM terbaik dengan classification report 

 Kelas 0 Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4 Kelas 5 

Precision 1.00 1.00 1.00 0.90 0.95 0.95 

Recall 1.00 1.00 0.93 0.90 0.91 1.00 

F1-Score 1.00 1.00 0.97 0.90 0.93 0.97 

4.3 Permutation Feature Importance 

Masing-masing variabel prediktor memiliki pengaruh yang berbeda terhadap setiap 

model dalam mengklasifikasikan data BMI yang dapat dilihat menggunakan metode 

permutation feature importance (PFI). Ada variabel prediktor yang berpengaruh besar terhadap 

model dan ada juga yang kurang berpengaruh. Hasil PFI terhadap seluruh variabel prediktor 

dalam model terbaik untuk setiap algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5. Terlihat bahwa 

variabel berat badan memiliki pengaruh paling besar terhadap model terbaik untuk setiap 

algoritma. Hal tersebut berarti berat badan memiliki pengaruh besar dalam penentuan BMI 

seseorang. Sebaliknya, variabel gender memiliki pengaruh paling kecil terhadap model terbaik 

untuk setiap algoritma. Selain itu, Gambar 5 menunjukkan bahwa hasil PFI untuk model KNN 

terbaik dan model SVM terbaik tidak memiliki perbedaan. Namun, terdapat sedikit perbedaan 

pada model random forest classifier terbaik yaitu variabel gender memiliki sedikit pengaruh 

terhadap model sedangkan variabel gender tidak memiliki pengaruh terhadap model terbaik 

untuk algoritma KNN dan SVM. Hal tersebut berarti gender seseorang tidak banyak atau sama 

sekali tidak menentukan BMI seseorang. 
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Gambar 5. Grafik feature importance untuk seluruh variabel prediktor pada model terbaik 

5 Kesimpulan 

Proses eksplorasi data menunjukkan bahwa variabel berat badan berkorelasi positif 

dengan indeks BMI, sedangkan variabel tinggi badan berkorelasi negatif dengan indeks BMI. 

Variabel berat badan memiliki korelasi paling kuat terhadap indeks BMI. Proses eksplorasi data 

juga menunjukkan bahwa tidak terjadi multikolinearitas antar variabel. Berdasarkan hasil 

evaluasi seluruh model, algoritma SVM merupakan algoritma yang paling akurat untuk 

memprediksi BMI berdasarkan nilai akurasi F1-score. Model terbaik juga diperoleh dari 

algoritma SVM yang telah dilakukan tuning hyperparameter tanpa penerapan teknik 

oversampling. Selanjutnya berdasarkan hasil metode Permutation Feature Importance (PFI) 

yang dilakukan pada model terbaik berdasarkan nilai akurasi F1-score tertinggi, berat badan 

merupakan variabel yang paling mempengaruhi indeks BMI dibandingkan variabel prediktor 

lainnya. 
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