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Random Forest. Sementara model Random Forest menunjukkan tanda-tanda overfitting yang ditandai dengan 
jarak besar antara kinerja pengujian dan pelatihan, model SVM (baik Recurve maupun Barebow) menunjukkan 
kinerja yang lebih baik, menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik pada data baru. Kedua model 
menemukan pola serupa dalam analisis tingkat kepentingan fitur, di mana beberapa fitur awal memiliki pengaruh 
dominan, tetapi dengan distribusi yang berbeda. SVM menunjukkan penurunan bertahap dalam nilai kepentingan 
fitur, sementara Random Forest menunjukkan penurunan yang lebih tajam. Meskipun masalah overfitting pada 
Random Forest dapat diatasi dengan teknik pruning atau optimasi hyperparameter yang tepat, temuan ini 
menunjukkan bahwa dalam situasi ini, model SVM mungkin merupakan pilihan yang lebih baik. Selain itu, 
penting untuk dicatat bahwa kedua model secara konsisten menunjukkan bahwa metrik performa dan fitur teknik 
menembak adalah faktor yang paling memengaruhi pembuatan prediksi. 

  
5. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis, Penelitian lengkap menunjukkan bahwa model SVM menunjukkan kinerja yang 
lebih unggul dan konsisten dibandingkan dengan model RF dalam mengklasifikasikan gerakan memanah untuk 
kategori recurve dan barebow. Meskipun Random Forest mencapai akurasi training yang sempurna (100%) untuk 
kedua kategori, RF menunjukkan overfitting yang cukup besar, yang dibuktikan dengan kinerja testing yang 
menurun. Sebaliknya, SVM menunjukkan keseimbangan yang lebih baik, dengan akurasi testing sebesar 90% 
untuk kategori recurve dan 76% untuk kategori barebow. 

Faktor-faktor penentu yang memengaruhi akurasi deteksi terutama berkaitan dengan kerumitan gerakan 
memanah itu sendiri. Kesalahan deteksi dapat dikaitkan dengan dua faktor utama: pertama, tumpang tindihnya 
gerakan di antara kelas-kelas yang menunjukkan kemiripan visual yang signifikan, dan kedua, perbedaan dalam 
metode pemotretan di antara para atlet, khususnya dalam kategori barebow. Hal ini paling jelas terlihat di kelas 
Expand and Shoot, di mana variasi dalam teknik individu atlet dapat menyebabkan postur tubuh yang sangat 
bervariasi, bahkan dalam fase teknik yang sama. 

Learning Curve dan Feature Importance mendukung kesimpulan bahwa SVM menawarkan generalisasi yang 
unggul, yang dibuktikan dengan perbedaan yang lebih sempit antara kinerja pelatihan dan pengujian. Data ini 
menunjukkan bahwa untuk sistem klasifikasi keterampilan memanah, SVM adalah pilihan yang lebih unggul, 
terutama dalam menangani banyak gerakan dan kompleksitas yang melekat pada olahraga panahan. 
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